ESTUDAM Bilisim Derg, 2024; 5(2): 1-7.

R Os
é“\ )4"’31«
O;.

&, o
2, )
/_I/ER S\\\.

UDAM

ESK/
12¢9

JESTUDAM Information, 2024; 5(2): 1-7.

DOI: 10.53608/estudambilisim.1421332

(Gelis Tarihi / Received Date: 17.01.2024, Kabul Tarihi/ Accepted Date: 09.05.2024)

(Arastirma Makalesi)

VGG16’da Ara¢ Hasar Tespiti

Ayberk GEZER™, Muzaffer Tolga YILMAZ?2, Durmus OZDEMIR?

Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 43030, Kiitahya, ORCID

No : https://orcid.org/0009-0000-8716-4697

2Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 43030, Kiitahya, ORCID

No : https://orcid.org/0009-0003-4735-1166

3Kiitahya Dumlupinar Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, 43030, Kiitahya, ORCID

No : https://orcid.org/0000-0002-9543-4076

Anahtar Kelimeler:
Transfer Learning
VGG16,

CNN,

Image Classification

Ozet: Giiniimiizde olusan trafik kazalarinda hizl bir sekilde hasar tespiti ve buna bagh
olarak hasar kayitlarinin tutulmasi gerekmektedir. Kazalarda olusan trafik yogunlugunu
engellemek ve yolu hizli bir sekilde trafige agmak igin hasar tespit ¢alismalarin
hizlandirmasi énem arz etmektedir. Derin 6grenme teknolojileri hasarin biiylikligiiniin
hesaplanmasi, hasar durumunun gosterilmesi ve hasarin maddi boyutu hakkinda
¢ikarimlar yapma konusunda gesitli avantaj saglamaktadir. Bu ¢alismada sadece sigorta
sirketlerinin ya da resmi kurumlarin sonuglar1 gérmesi i¢in degil, son kullaniciya da hitap
edecek ve olusan kazalarin hasar sinifini ortaya ¢ikaracak bir karar destek sistemi
amaglanmistir. Sunulan yazilim ile sadece kaza siireglerinde degil, ayn1 zamanda arag
alim-satim1 yapilirken hizli sekilde aracin maddi olarak degerinin belirlenmesinde
objektif bir bakis agis1 sunmay1 amaglar. Bu ¢alismada, CNN alt modeli olan VGG16
tabanlt modelimizi kaggle platformu (5757 adet goriintii) lizerinden elde ettigimiz veri
seti lizerinde egitim agamasini gelistirilmistir. VGG16 ile elde edilen ara¢ nesne tespit
oranimiz %98, aracin hasarli olup olmadigmin dogruluk orani %90, hasar olusan bélgenin
tespitini yaptigimiz egitimde elde edilen sonuglar ise %70 ve son olarak hasarin seviyesini
(diisiik, orta ve yiiksek) belirledigimiz dogruluk orani ise %66 olarak elde edilmistir.

(Research Article)

Car Damage Detection with VGG-16
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Abstract: In today's traffic accidents, assessing the damage and keeping damage records
quickly is necessary. It is crucial to accelerate damage assessment studies to prevent
traffic congestion caused by accidents and open the road to traffic quickly. Deep learning
technologies provide various advantages in calculating the magnitude of the damage,
displaying the damage situation, and making inferences about the material extent of the
damage. In this study, a decision support system is aimed not only for insurance
companies or official institutions to see the results but also for the end user and to reveal
the damage class of the accidents. The software offered aims to provide an objective
perspective not only in accident processes but also in quickly determining the financial
value of the vehicle when buying and selling the vehicle. In this study, the training phase
of our VGG16-based model, a CNN sub-model, was developed on the data set we
obtained from the Kaggle platform (5757 images). With VGGL16, our vehicle object
detection rate is 98%, the accuracy rate of whether the vehicle is damaged is 90%, the
results obtained in the training in which we detect the damaged area is 70%, and finally,
the accuracy rate in determining the level of damage (low, medium and high) is 66% has
been obtained.
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1. GIiRiS

Arag hasar tespit sistemleri gerek bireysel kullanim
gerekse sigorta sirketleri gibi kurumsal alanlarda
kullanimi  olduk¢a o6nem arz etmektedir. Kaza
durumlarinda o6zellikle zaman ve pratiklik agisindan
onemli avantajlar sunmaktadir. Sigorta sirketleri eksper
uzmanlarmin raporlart dogrultusunda hasar 6demeleri
yapmaktadirlar. Ancak eksperin deneyimi ve mesleki
tecriibesinin yetersiz oldugu durumlarda sirketi zarara
ugratan durumlar s6z konusu olabilmektedir. Cigdem vd.
onerdigi bulanik mantik ag tabanli modelleri ortaya ¢ikan
kusur oranlarini egittigimiz model ile destekleyerek hasar
tespit caligmalarini hizlandirmay:r ve dezenformasyon
yaratilmasinin 6niine gegmesini amaglamaktadir [1].

Geleneksel makine dgrenimleri egitim verileri ve test
verileri aynm1 Ozellik alanlarma sahiptir. Bir kez test
verileri degisirse tahmin modelleri kullanilamaz ve
yeniden olusturulmasi gerekir. Bu sebeple yeniden
egitilmesi gerekir ve pratik degildir. Yeni egitim verilenin
toplanmasi, hazirlanmas1 gerekir ve uzun zaman
almaktadir. Makine Ogrenimi algoritmalar1 ve yari
denetimli algoritmalardan farkli olarak [2,3] farkli olan
transfer 6grenimi egitim verisi ile test verisinin farkli
olabilecegini diigiinmektedir [4]. Geleneksel makine
O0grenimler toplanan veriler {izerinden matematiksel
kullanarak tahminler yapar. Transfer &grenimi egitim
verileri ve test verilerinin etki alanlarini kullanarak bir
model olusturur. Transfer O&grenimi bir insanin
ogrenmesine benzer. Ornek olarak kiraz ile erik
meyvelerini ayirt edebilen bir insan elma ve armut
meyvelerini daha kolay ayirt etmeyi 6grenir. Transfer
6grenim bir alanda elde edilen bilgileri farkli bir gérev ve
alanda kullanmaktir. Ornegin bir nesne tanima gorevinde
kullanilan model farkli bir nesne tanima gorevinde de
kullanilabilir. Transfer 6grenim konsept ve becerilerin
farkli alanlarda kullanilmasini saglar. Boylelikle tekrar
tekrar 6grenim yapilmasina gerek kalmaz ve kaynaktan
tasarruf saglanir. Sinirli veri sayisina sahip olunan
durumlarda ise 6nceden 6grenilen bilgiler kullanilir. Bu
stire¢ i¢cinde model daha iyi bir baslangi¢c noktasi elde
eder. [5] Yani daha dnceden 6grendigimizin bir bilgiyi
nasil Ogrendigimizin yontemini farkli bir seyi ayirt
etmekte kullanilir, 6grenme aktarimi yapar.

Transfer 6grenimin daha onceden egitilmis modellerin
yeniden kullanilmast ile daha az veri ile daha yiiksek
performans, daha az maliyet ve daha hizl1 bir egitim siireci
saglamaktadir. Bu sebeple transfer 6grenim maliyet ve
verimlilik agisindan  geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalarmdan daha yiiksek bir performans sunar [6].

Arag hasar tespiti lizerine yapilan c¢aligmalar
incelendiginde yapay sinir aglarmin bu konuda yiiksek
performans verdigi gézlenmistir [7-9]. Derin 6grenme
modelleri de bu konuda nesne tespiti i¢in kullanilmistir
[10-12].

Bunun bize yaratacagi fayda daha énceden kullandigimiz
modellerin ozelliklerini ve agirliklarini bagka gorevler
icin kullanabiliriz. Yaptigimiz ¢aligmada arabalardaki

hasarlar1 tespit etmek istedik. Bununla ilgili cesitli
calismalar mevcuttur. Bunlardan biri Vehicle Damage
Detection segmentation algorithm based on improved
mask RCNN [13] aracin hasarlarmi Mask RCNN
kullanarak segmentasyon maskeleme yapilmistir. Bizim
istedigimiz sadece hasar tespiti degil tespit edilen hasarin
aracin hangi bdlgesinde oldugu ve hasar seviyesinin
belirlenmesidir. Projede evrisimli sinir aglarindan olan
VGG16 modelini kullanarak bir hasar tespit mekanizmasi
gelistirdik. Bu mekanizma hizli sonuglar ¢ikartmasi
yaninda bir standart getirerek maddi ve manevi kayiplari
en aza diisiirmeyi amaglar.

2. MATERYAL VE METOT

Bu ¢alisma kapsaminda model olarak VGG16 modelini
secilmigtir. Literatiir incelendiginde CNN modellerinde
VGG16 modelinin daha basarili sonuglar sunmast ve ayni
zamanda gorlinti tabanli veri setleri {izerinde daha
basarili olmasi VGG16 modelinin tercih edilmesindeki
temel sebepler arasindadir. Python programlama dili ve
Tenserflow, Keras ve HypeS5 kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Gelistirme ortami olarak Jupyter Notebook tercih
edilmistir. Tenserflow ve Keras kiitiiphanesi modelin
egitilmesi asamalarinda kullanilirken, egitilen modelin
kay1t edilmesi igin ise Hype5 kiitiiphanesi kullanilmistir.

2.1. CNN (Evrisimli Sinir Aglari)

Evrigimli sinir aglart (CNN'ler), bir goriintii gibi 1zgara
benzeri bir topolojiye sahip verileri islemek igin 6zel
olarak tasarlanmig bir tiir sinir ag1 mimarisidir. Her biri,
verilerdeki farkli desenleri veya ozellikleri algilayabilen
bir dizi filtreyi 6grenmekten sorumlu olan, birbirine bagl
birden ¢ok katmandan olusur. CNN mimarisinin i¢ yapisi
Sekil 1°de sunulmustur.

Fully

Input Convolution Polling  Connected Output

Feature Extraction

Sekil 1. CNN mimarisi [14]

Classification

CNN modeli bes katmandan olugur. Bu katmanlar asagida
aciklanan gibidir:

Giris katmant: Giris katmani, bu durumda bir goriintii
olan ham verileri alir ve bir sonraki katmana iletir.

Evrisimli  katmanlar  (Convolutional Layer): Bu
katmanlar, goriintiideki belirli desenleri veya ozellikleri
algilamak icin kullanilan girdi verilerine bir dizi filtre
uygular. Bu filtreler tipik olarak kii¢iiktiir ve birbirleriyle
orttiserek tiim goriintiiyl kaplamalarina izin verir.

Havuzlama katmanlar1 (Pooling Layer): Bu katmanlar,
evrisim katmanmnin ¢iktisindaki bir grup bitisik pikselin
maksimum veya ortalama degerini alarak verilerin
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boyutunu azaltir. Bu, hesaplama yiikiiniin azaltilmasina
yardimet olur ve ayrica fazla uydurmanin dnlenmesine
yardimet olur.

Tamamen bagli katmanlar (Fully Connected Layer): Bu
katmanlar, bir katmandaki her ndronu bir sonraki
katmandaki her ndrona baglayarak yogun, tamamen bagli
bir ag olusturur. Onceki katmanlar tarafindan 6grenilen
ozelliklere dayali tahminler yapmak i¢in kullanilirlar.

Cikt1 katmani (Output Layer): Cikti katmani, girdi
verilerine dayali olarak nihai tahmini veya siniflandirmay1
iretir.

2.2. VGG-16 Modeli

VGG16, Oxford'daki Visual Geometry Group (VGG)
tarafindan geligtirilen bir evrigimli sinir ag1 (CNN)
mimarisidir. 2014 yilinda Karen Simonyan ve Andrew
Zisserman tarafindan "Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition”
makalesinde tamitildi [15]. Onerilen VGG16 mimarisi
Sekil 2’de sunulmustur.

Input
¥

Conv 1-1
¥
Conv 1-2
¥
MaxPool 2x2

¥

Conv 2-1

’4—‘ Conv 5-3
Cony 2-2 \—*—‘

’—'—‘ MaxPool 2x2
MaxPool 2x2 \—y—‘

Conv 3-1
¥
Conyv 3-2
¥
Conv 3-3
¥
MaxPool 2x2

¥

Conv 4-1

Sekil 2. Onerilen VGG16 mimarisi [16]

VGGI16 modeli Sekil 2’de goriildiigi gibi 13 kivrimh
katman ve 3 tam baglantili katman dahil olmak {izere 16
katmandan  olusur.  Evrigimli  katmanlar,  giris
goriintiilerinden 6znitelikleri ¢ikarmak icin kullanilirken,
tam baglantili katmanlar siniflandirma igin kullanilir. ik
blok 64 filtreye sahipken, kalan bloklar sirastyla 128, 256,
512 ve 512 filtreye sahiptir. VGG16 mimarisinin en
onemli 6zelliklerinden biri, evrisimli katmanlarda kiigiik
3x3 filtreler kullanmasidir, bu da onun uzamsal bilgileri
daha Dbiiyiikk filtrelerden daha etkili bir sekilde
yakalamasina olanak tanir. Sekil 2’de kirmizi daire

icerisinde yer alan katmanlar modelin dogrulugunu
artirmak i¢in kullamilmigtir. Bu katmanlart egiterek
sonuclarimizi daha iyi bir hale getirmeyi amagladik.
VGG16, 16 katman kullanan bir model olarak evrigimli
sinir aglar1 igerisinde yiiksek dogruluk oran1 ve
performansi saglamasi model seciminde etkili olmusgtur.

3. EGITIM VE BULGULAR

Caligmamizda VGG16 modeli ile; arag nesne tespit orani
aracin hasarli olup olmadiginin belirlenmesi, hasar olugan
bolgenin tespitini ve son olarak hasarin seviyesini (diisiik,
orta ve yiiksek) belirlemek amaclanmistir. Onerilen
VGG-16 egitim akis semasi Sekil 3°de verilmistir.

Image patches

|
| !

Traning samples

¥

Training of VGG16

Validating samples

Trained model of

VGG16 Validation of VGG16

Optimized model of
VGG16

Car image classifier

Sekil 3. Onerilen VGG-16 egitim akis semasi

Biitiin egitimlerimizde Sekil 3’te olan akis semasini takip
ederek gelistirmesini yaptik. En son biitiin egitimleri tek
bir yapida topladik ve degerlendirme yapmasini sagladik.
Biitiin egitimlerimizi ve ¢ikan sonuglarini inceleyelim.

On islem olarak goriintiilerimizi sadece 224x224
formatinda egitime hazir hale getirilmistir. Ardindan PIL
gorilinti ornekleri Numpy dizisine doniistiirilmiistiir,
sonrasinda bu dizinin sekli genigletilmistir. Goriintiiler
RGB formatindan BGR formatina doniistiiriiliip, ardindan
her renk kanalimi lgeklendirme olmadan ImageNet veri
kiimesine gore sifir olarak ortalanmustir.

3.1. Araba mdir?

[k olarak gériintiide bir ara¢ olup olmadigini kontrol
etmek gerekir. Ciinkii buradan dogru bir sonu¢ ¢ikmazsa
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diger asamalara gegmek vakit kayb1 ve sistemde yogunluk
verir. Araba mi1? veri seti Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Araba mu? veri seti
Veri seti | Egitim | Dogrulama
Araba 920 230

Tablo 1’de veri setinde yazdigi gibi ilk egitimizde
yukardaki sayilarda yazdigi gibi egitimizi tamamladik. Ve
¢ikan egitim verimizi kaydettik. Burada alacagimiz sonug
sadece araba olup olmadigi sorgusunu yapmaktadir.

3.2. Arabada hasar var m1?

Bu asamada benzer sekilde bir hasarin olup olmadigim
tespit ederek diger asamalara bundan ¢ikan sonuca gore
devam etmesi i¢in bu egitimi yaptik. Arabada hasar var
mi1? veri seti Tablo 2°de, Arabada hasar var m1? dogruluk
matrisi ise Sekil 4’te sunulmustur.

Tablo 2. Arabada hasar var mi1? veri seti
Veri seti | Egitim | Dogrulama
Hasarli 920 230
Hasarsiz | 920 230

Tablo 2’de veri setinde bulunan goriintii sayilar
mevcuttur. Yaptigimiz egitim ve dogrulama ¢aligmasinda
%90 dogruluk payma ulasilmistir.

Sekil 4. Arabada hasar var mu1? dogruluk matrisi
3.3. Hasar arabanin hangi bolgesindedir?

Artik daha ciddi bir sorgulama igerisindeyiz burada
amacimiz goriintiideki hasar alan bdlgenin arabanin hangi
bolgesine sahip oldugunu tespit etmektir.
Parametrelerimiz aracin On tarafi, yan tarafi ve arka
tarafini algilayabilecek sekilde egitilmistir. Hasar arabanin
hangi bolgesindedir? veri seti Tablo 3°te, Hasar arabanin hangi
bolgesindedir? ise Sekil 5°te verilmistir.

Tablo 3. Hasar arabanin hangi bolgesindedir? veri seti
Veri seti | Egitim | Dogrulama
On 418 73
Arka 287 50
Yan 271 48

Tablo 3’te veri setimizde egitim ve dogrulama igin
kullandigimiz goriintii adetleri goriilmektedir. Yaptigimiz

egitim ve dogrulamadan sonra %70 dogruluk payina
ulastlmigtir.

o - 50
- 40
-

30
20

o~ 44
10

1
0 1 2

Sekil 5. Hasar arabanin hangi bolgesindedir?
3.4. Hasarn seviyesi nedir?

Son egitimimize geldik. Artik hasarin oldugunu ve nerede
oldugunu ogrendik, son olarak hasarin  kendi
belirledigimiz seviyesini ayirmak kaldi. Hasarin seviyesi
nedir? veri seti Tablo 4’te, Hasarin seviyesi nedir?
dogruluk matrisi ise Sekil 6’da sunulmustur.

Tablo 4. Hasarin seviyesi nedir? veri seti

Veri seti | Egitim | Dogrulama
Diigiik 278 48
Orta 315 55
Yiiksek | 386 68

Tablo 4’te veri setinde bulunan ara¢ goriinti sayilari
yazmaktadir. Burada 3 dereceye ayirarak egittik. Veri
setinde hasarlar1  siniflandirirken  hasarlarin - maddi
boyutunu baz aldik. Diisiik seviye hasarda aracin
kozmetik (boya hasarlari, catlak kirilma) ve plastik
aksamlarinda olan hasarlari, orta seviye hasar durumunda
arag lizerindeki tek bir bolgede yogunlasan ve aracin hasar
goren bdlgesinin siddetli bir sekilde meydana gelen
yapisal zararlar1 ve son olarak yiiksek seviye hasar
durumunda ise aracin yliriiyen aksaminda veya hasarin
birden fazla bolgede yiiksek seviyede etkili olmast
durumunda verilecek ¢ikti olarak  siniflandirdik.
Yaptigimiz egitim ve dogrulama calismasinda %66
dogruluk pay1 elde edilmistir.
IGO

0 1 2
Sekil 6. Hasarin seviyesi nedir? dogruluk matrisi
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4. SONUC

Tiim egitim ve dogrulamalarimizi yaptik ve egittigimiz
modelleri kayit altina aldik. Veri setleri Tablo 5’te

verilmistir.

Tablo 5. Veri setleri

Veri seti Egitim | Dogrulama
Araba midir? 920 230
Arabada hasar var mi1? 1840 460
Hasar arabanin hangi bolgesindedir? | 976 171
Hasarin seviyesi nedir? 979 171

Toplam 5.757 gortintiiden olusan veri setimizi kullandik.
Inceledigimiz farkli modeller kullanilarak yapilan diger
calismalarda kullanilan modellerin dogruluk oranlarinin
bizim modelimize yakin fakat daha diisiik dogruluk
oranlart verdigini gozlemledik. Ayrica ayni modeli
kullanan ama farkl1 veri setleri ve farkli sayida veri seti
kullanan ¢aligmalarda da dogruluk olarak 6ne
¢ikabildigimizi gozlemledik. Bu gézlemlerimiz sayesinde
kullandigimiz modelin, veri setinin ve veri seti sayisinin
bize genel olarak dogru bir sonug¢ verdigine ve yeterli
olduguna kanaat getirdik. Transfer 6grenimin nispeten
daha diigiik goriintlii sayisina sahip bir veri setiyle de
yiiksek bir dogruluk oranina ulasabilecegini gozlemledik.
Simdi bu modelleri tek tek sorgulayarak goriintiiden bir
sonu¢ alinmistir. Sorgulama akis semast Sekil 7’de
verilmistir.

Sekil 7°de gosterilen akis semasina bagli kalarak son
egitim dosyalarimizi yiikliiyor ve sorgularimizi yaptik.
Burada modellerimizi bu akig semasindan yola ¢ikan
algoritma ile modellerimizi kullandik. Daha 6nceden
bahsettigimiz gibi bu ¢alismayi 4 farkli soruya ayirmistik.
“Arag m1?” ve “Aragta hasar var m1?” sorularinda arag
tespiti ve hasar tespiti yaptigimiz i¢in tespit edilmemesi
durumunda diger modellerde sorgulama yapmayarak
performans kaybint 6nledik. Kendi yaptigimiz testlerde
online alim-satim yapan web sayfalarindan alinan hasarl
araglarla, sokakta kendimiz ¢ektigimiz hasarli ¢izik arag
goriintiilerini  yiikledigimizde isabetli sonuglar aldik.
Zaten hasar tespit konusunda c¢ok yiiksek dogruluk
degerine sahibiz. Spesifik alanlar hari¢ hasar bdlgesi
tespiti ve hasar seviyesi tespitinde de bekledigimizden
daha tutarli sonuglar elde edilmistir.

Yapilan 4 egitimdeki dogruluk orani Sekil 8’de
verilmistir.

Loading classifiers

for various checks

Loading the image
will be checked latel

The uploaded pnoto Is
processed and made
sultable for vgg16 format.

'Are you sure this is
a picture of your car
FALSE /Are you sure car is
damaged?

Validating the
damaged area

!

Validating the
damage level

l

- Car check passed
-Damage check passed
-Validating the damage area Front, Rear or Side
-Validating the damage level Minor, Moderate, Sever

Sekil 7. Sorgulama akis semast

Dogruluk Orani

80
70
60
50
20
30
20
10

0

Araba midir? Arabada Hasar Var Hasar Arabanin Hangi  Hasarin Seviyesi

midir? Bdélgesindedir? Nedir?

Sekil 8. Dogruluk Orani

Sekil 8’de gorlindiigi gibi yaptigimiz 4 egitimde en diisiik
%66 dogruluk paymi gordiik. Bu da hasarin seviyesini
tespit igin yaptigimiz egitimdeydi. Hasarin bolgesini
tespit etmekte %70, Arabada bir hasarin olup olmadigini
ise %90 oraninda dogruluk payi ile egitimi tamamladik.
Goriintiide olan araglarda bir hasarin olup olmadigini
yiiksek bir seviyede dogru bir sekilde tespit edebiliyoruz.
Ornek olarak asagidaki goriintiiyii yiikledigimizde, ilk
asamada araba olup olmadig1 sorgusu yapilarak, araba
oldugunun sonucu elde edilmistir. Tkinci asamada
arabanin hasarli olup olmadig1 sorgusu yapilarak, hasarl
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oldugunun sonucu elde edilmistir. Ugiincii asamada
arabanin hasarinin hangi bolgesinde oldugunun sorgusu
yapilarak, aracin hasariin 6n bolgesinde oldugu sonucu
elde edilmistir. Dordiinci asamada ise tespit edilen
hasarin seviyesini saptamak i¢in bir sorgu yapilarak, tespit
edilen hasarin yiiksek bir seviyede oldugu sonucu elde
edilmistir. Sonug ¢iktis1 Sekil 9°da verilmistir.

Car Check Passed!!!

Validating that damage exists.
1/]1 [me=ssssssssms=s ======== =====;=] - 0s 35lms/step
Validation complete - proceeding to location and severity determination

Validating the damage area - Front, Rear or Side

1/]1 [==ssssssssssssssssssssssssss==] - 0s 419ms/step
Your Car is damaged at - Front Damage

Location assesment complete

Validating the Sever;ty

1/]1 [=====s====s=== =m=sz=m== mmsm=s===] - 0s 389ms/step
Your Car damage impact is - Severe Damage

Severity assesment complete

Sekil 9. Sonug ¢iktist

Sekil 9°da goriildiigii gibi benzer goriintiilerin yiiklenmesi
haline bize gelen sonuglar ¢ikt1 olarak gdsterilmektedir.
Gorildugl gibi hasarin aracin hangi bélgesinde oldugu ve
Ogretilen hasar derecesine gore ¢ikti vermektedir.
Boylelikle hasarin maddi olarak hesaplanmasinda ve
kazalardaki hasar tespit c¢aligmalarinin hizlanmasini
saglamaktadir. Bu modeller sigorta sirketlerinde
kullanilarak eksper raporlarinda ortaya ¢ikacak olan insan
bazli hatalart minimum seviyeye indirmeyi ve belirli
kurallar ¢er¢evesinde bir standart getirmeyi amaglar. Ayn1
zamanda modeller es zamanli hasar tespit sistemlerinde
kullanilabilir, modelleri sabit trafik kameralarina entegre
ederek olasi bir kaza olmasi durumunda hizli bir sekilde
reaksiyon veren erken miidahale sistemleri yapilmasini
saglayabilir. Buna ek olarak trafigin olmadigi durumlarda
yapilan kazanin yolcular ve siiriiciiniin  yardim
isteyememe durumunda yine hizli bir sekilde reaksiyon
verilip siirlicii ve yolcularin can giivenliginin en hizl
sekilde saglanmasi amaclanabilir. Bu sayede olusan
kazalarda trafigin en az etkilenmesi ve her bir
vatandagimizin giivenli ve hizli bir sekilde yardim
alabilmesi amaglanmaktadir.

Etik Hususlar
Etik kurallara uyum

Bu ¢alismanin, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢aligmanin
hazirlik, veri toplama, egitim ve bilgilerin sunumu iizere
tiim asamalarindan bilimsel etik ilke ve kurallara uygun
davrandigimizi beyan ederiz.

Cikar catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir c¢ikar c¢atigmasi
bildirilmemistir.
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