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Yol ekseninin dogrultusunu degistirmek i¢in kullanilan yatay kurplar, tasitlarin ani hiz ve yon degistirmeleri
gereken tasit stabilitesi ve trafik giivenligi bakimimdan oldukga 6nemli yol kesimleridir. Bu nedenle, kurba giren
araglarin devrilme ve savrulma hizlarinin dogru tespit edilmesi tasit stabilitesi agisindan oldukga kritiktir. Bu
parametreler, tasitin mevcut yol kosullart i¢in giivenli olarak kurplarda hangi hizla donebilecegini ve ne kadar
enine egimli ylizeylerde dengede kalabilecegini belirler. Bu ¢alismada, deversiz yatay kurplarda farkli tiir ve
ozelliklere sahip olan tasitlarin devrilme ve savrulma hizlarini belirlemede makine 6grenmesi ydntemleri
kullanilmistir. Calisma kapsaminda, farkli arag tipleri, yol kosullar1 ve kurp 6zelliklerine gore ¢esitli senaryolar
iceren bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, farkli araglarin farkli kosullarda nasil davrandigint anlamak icin
cesitli senaryolar1 icermektedir. Bu veri seti makine dgrenmesi algoritmalar1 kullanilarak modellenmis ve farkli
senaryolar i¢in gelistirilen modeller ile tasit stabilitesi tahminleri yapilmistir. Veri setine uygulanan makine
6grenmesi modellerinden Polinom Regresyon modeli diger modellere gore daha iyi sonuglar vermistir. Bu ¢alisma
ile makine 6grenmesi modellerinin yatay kurplardaki tasit stabilitesini degerlendirmek igin kullanilabilecegi
gosterilmistir. Bu yontem, daha giivenli bir siiriis sunmak i¢in otonom ve siriicii destekli sistemlerde de
kullanilabilir. Otonom araglar i¢in bu tiir bir modelleme, araglarin gevresel kosullara daha hizli ve hassas bir
sekilde tepki vermesine olanak tanirken, daha giivenli ve verimli bir siirlis deneyimi sunabilir. Sonug olarak, bu
calismada makine Ogrenmesi teknikleriyle yatay kurplardaki tasit stabilitesinin  hizli bir sekilde
degerlendirilebilecegi ve bu yontemin siiriicii destekli ve otonom sistemlerin gelistirilmesinde kullanilabilecegi
anlagilmistir.

Anahtar kelimeler: Tasit Dinamigi, Makine Ogrenmesi, Kurp, Savrulma, Devrilme.

MODELLING VEHICLE STABILITY AT HORIZONTAL CURVES USING
MACHINE LEARNING

ABSTRACT

Horizontal curves deflect road alignment in horizontal plane and are critical sections of the road in terms of vehicle
stability and traffic safety. Therefore, accurate calculation of the rollover and skidding speeds of vehicles entering
these curves is essential for maintaining vehicle stability. These parameters determine how quickly a vehicle can
safely negotiate horizontal curves under current road conditions and how well it can remain in balance on
transversely inclined surfaces. In this study, machine learning methods were employed to determine the rollover
and skidding speeds of various types of vehicles on horizontal curves. A dataset was created containing various
scenarios based on different vehicle types, road conditions, and curve characteristics. This dataset helps understand
how different vehicles behave under varying conditions. Machine learning algorithms were used to model this
dataset, and vehicle stability predictions were made for different scenarios. Among the machine learning models
applied to the dataset, the Polynomial Regression model produced better results than the other models. This study
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demonstrates that machine learning models can effectively evaluate vehicle stability on horizontal curves. This
method can also be utilized in autonomous and driver-assisted systems to enhance safe driving. For autonomous
vehicles, such modelling could enable quicker and more precise reactions to environmental conditions, providing
a safer and more efficient driving experience. In short, the present study illustrates that machine learning
techniques can rapidly evaluate vehicle stability on horizontal curves and can be instrumental in developing driver-
assisted and autonomous systems.

Keywords: Vehicle Dynamics, Machine Learning, Horizontal Curves, Sliding, Rollover.
1. Giris

Karayolu miihendisliginde yatay kurplarin tasariminda, tasitlarin dinamik davranislari ve yolun fiziksel
ozellikleri 6nemlidir [1]. Tasit hizi, doniis yarigapi, kurp egimi ve yol yiizeyinin siirtiinme katsayisi gibi
faktorler, tasitin kurplarda giivenli bir sekilde seyahat etmesini etkiler [2-4]. Tasit ozellikleri, yol
kaplamasimin o6zellikleri ve yatay kurbalarin geometrik 6zellikleri tasitlarin kurplarda stabilitesini
saglamak ve savrulma riskini azaltmak i¢in dikkate alinmalidir. Dogru bir tasarim, siiriiciilerin yatay
kurplarda konforlu bigimde doniis yapmasini ve trafik giivenligini saglar. Bu nedenle, tasit ve yol
ozellikleri, giivenli yol tasariminda dikkate alinmas1 gereken temel unsurlardir. Karayolunda seyreden
tasitlarin, yatay kurplarda savrulma ve devrilme hizlarini tespit etmek, giivenli yol tasariminda ve
geometrik standartlarin belirlenmesinde kritik bir rol oynar. Karayolu tasarimcilari, yol geometrik
standartlarin1 ve yolu kullanacak olan tagitlarin 6zelliklerini dikkate alarak, olasi kazalari minimize
etmek icin ¢esitli miihendislik hesaplamalar1 yaparlar.

Yatay kurplarda savrulma ve devrilme hizini belirleyen baglica faktdrler; kurp yarigapi, kurbadaki enine
egim (dever) ve yol yiizeyindeki yanal siirtiinme katsayisi olarak siralanabilir [1]. Karayolunun sinifina
gbre uygun kurp yarigapinin seg¢ilmesi, karayolu kaplama malzemelerinin trafik ve iklim G6zelliklerine
gore tespit edilmesi ve yatay kurplarda merkezkag kuvvet etkisini karsilayabilmek amaciyla yola uygun
bigimde dever verilmesi tasarim asamasinin adimlari olarak ifade edilebilir. Ornegin, yiiksek siirtiinme
katsayisina sahip asfalt veya beton gibi kaplama malzemeleri tercih edilerek, tasitlarin kurplarda
kaymamasi ve giivenli bir sekilde seyahat etmesi saglanir. Yatay kurplarda savrulma ve devrilme
hizlarimi tespit etmek yalnizca yol insaat1 dncesinde yapilmasi gereken bir siireci icermemekte, aym
zamanda mevcut yollarin giivenligi i¢in diizenli olarak yapilmas1 gereken bir denetim ve rehabilitasyon
siirecini de i¢ermektedir. Trafik yogunlugu, hava kosullart ve yolun fiziksel durumu gibi faktorler
zamanla degisebilir, bu nedenle siirekli olarak gilincellenen verilerle yol tasariminin ve giivenliginin
stirdiiriilebilirligi saglanmalidir. Otonom araglar diistiniildiigiinde, giincel yol verilerine gore hizli ve
dogru kararlar alinmasi siiriis glivenligi acgisindan oldukga kritiktir. Dogru hesaplamalar ve uygun
onlemler alindiginda, kazalarin énlenmesine ve yol kullanicilarinin giivenliginin artiritlmasina 6nemli
oOlciide katki saglanmir. Caligma, trafik giivenligi acisindan kritik olan yatay kurplarda tasit stabilitesi
tahmininin makine dgrenmesi modelleri araciligiyla ne kadar gercek degerlere yaklagabildigini analiz
etmektedir. Daha 6nce makine 6grenmesi yaklagiminin analiz edilmedigi bu alanda, makine 6grenmesi
modellerinin performanslarinin kiyaslanmasi ve yorumlanmasi nedeniyle bu caligma Ozgiin ve
onemlidir.

Calisma kapsaminda, oncelikle yatay kurplar ve tasit dinamigi hakkinda bilgiler verilmis, daha sonra
makine Ogrenmesi yaklasimi tanitilmisgtir. Makine O0grenmesi boliimiinde, gelistirilen hiz tahmin
modelleri agiklanmis ve yapilan analizler anlatilmistir. Elde edilen bulgular ise, sonuglar boliimiinde
sunulmustur.

2. Yatay Kurplar ve Tasit Dinamigi

Yatay kurplarda seyreden tasitlara fiziksel olarak bazi kuvvetler etki etmekte ve tasitin stabilitesi bu
kuvvetlerin etki durumuna gore degismektedir. Bu kuvvetlerin etkisini incelemek amaciyla tasit
dinamigi denklemleri kullanilmaktadir. Tasit dinamigi denklemleri, bir tagitin hareketini matematiksel
olarak tanimlayan denklemlerdir. Bu denklemler yardimiyla, tagitlarm dinamik davraniglarini kavramak
ve farkli kosullardaki durumunu tahmin etmek miimkiin olmaktadir. Tasitin hizi, ivmesi, kurptaki
stabilitesi ve diger parametreleri bu denklemler kullanilarak hesaplanabilir. Tasit dinamigi denklemleri,
ingaat mithendisligi, otomotiv tasarimi ve stiriicii destek sistemleri gibi farkli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu denklemler, tasitlarin farkli yol kosullarinda performansini degerlendirmek, trafik
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giivenligini artirmak ve tasit tasarimini geligtirmek icin kullanilir. Temel fizik ve dinamik kurallarina
gore, yatay kurplarda tagitlara etki eden kuvvetler Sekil 1’de gdsterilmistir.

Kurp
merkezi

fs=u N e

Dénmenin
meydana
gelecegi

nokta

Sekil 1. Yatay kurpta tasita etkiyen kuvvetler
Burada;

F: Kurpta etkiyen merkezkag kuvveti (N)

fs: Kurpta etkiyen enine siirtinme kuvveti. (Yolun yiizeyi ile tasit lastikleri arasindaki siirtiinme
kuvvetidir)

Ue: Enine siirtiinme katsayisi

N: Normal kuvvet

M: Tasitin agirhik merkezi

G: Tasitin agirhigi (N)

h: Tagitin agirlik merkezinin yoldan yiiksekligi (m)
e: Tasitin dingil mesafesi (m)

m: Tasitin kiitlesi (kg)

R: Yatay kurp yaricap1 (m)

Doniis yaricapinin azalmasi veya tasit hizinin artmasi durumunda merkezkag kuvveti artar. Bu da tasitin
doniis sirasinda daha fazla dis kuvvetlere maruz kalmasina ve dolayisiyla stabilitesinin azalmasina
neden olabilir. Tasitin savrulabilmesi i¢in F > f; olmalidir. Tagitin doniis yarigapi, hiz1 ve kiitle gibi
faktorleri dikkate alarak merkezkag¢ kuvvetinin degeri,

vi_a, G
7 ()

2
seklinde ifade edilir. Buradaki V? degeri merkezkac ivmesinin degeridir. Stirtlinme kuvvetinin degeri,
fs=te*N=1p*G (2)

esitligi ile verilir. F = f; sinir durumu i¢in

V2
*("',‘,;)we*G 3)

Q|Q

esitligini yazarak, savrulma hizi asagidaki gibi elde edilir.

Vsav. = 3.6 % \[lle * g * R “4)
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Dolayisiyla tasitin savrulma hizi

Vsav. = 11.3 % \/pte * R (%)
seklinde elde edilir [3].

Bu bagnt statik stabilite faktorii olarak da anilmaktadir [2, 4].

Yatay kurplarda yukarida agiklanan dinamik kuvvetlerin etkisiyle tasitlar yol disina savrulabildigi gibi,
ayni zamanda devrilerek stabilitesini kaybedebilmektedir. Tagitin devrilme formiilii, tasita etkiyen biitlin
kuvvetlerin, Sekil 1’de de goriildiigii gibi, donme noktasina gore alinan moment dengesinin yazilmasiyla

hesaplanmaktadir.

Sekil 1°de dikkate alinan kuvvetler ve donme noktasi icin moment dengesi asagida tanimlanmustir.

F*h=G*§ (6)

()

6
R

G — g8
E* *h_G*Z (7

Bu esitlikten hiz degeri ¢ekilirse, devrilme hizi:

Vaew =36+ [2=2ug R ®)

seklinde hesaplanir. Tagitin devrilme hiz1 bagintisi

Viep, = 11.3 * /g* *R )

seklinde de verilebilir. Bu baginti devrilme esigi olarak da anilmaktadir [5-10]. Bagintida goriildiigii
tizere, tasitin dingil mesafesi, agirlik merkezinin yoldan yiiksekligi ve yatay kurp yarigapi tasitin

SR

devrilme hizina etki etmektedir.

3. Model ve Analizler

Glinlimiizde ¢ok boyutlu veri analizi yaklagimi artmis ve veri gesitliligi arttikca analizler zorlagmaya
baslamigtir. Karmagik veriler {izerinden tahminleme yapilmasi gereken alanlarda basvurulan
yontemlerin basinda makine 6grenmesi gelir. Makine 6grenmesi modelleri veriler arasindaki 6énemli
iligkileri ortaya ¢ikararak tahminleme yapmay1 6grenen modellerdir.

Makine Ogrenmesi modellerinin performansi, lizerinde Ogrenim yapmis oldugu veri kiimesinin
karmasikligina gore degisiklik gosterebilir. iliski ¢ikarmasi basit olan veri kiimelerinde basit modeller
tercih edilebilirken, iligki ¢ikarmasi zor olan veri kiimelerinde modelin karmagikliginin artirilmasi
gerekir. Verilerdeki iliskilerin karmasiklig1 yalnizca veri boyutuyla iligkili degildir ve veri dagilimi da
iliski karmasiklig1 tizerinde biiyiik bir rol oynamaktadir. Bu sebeple hangi makine 6grenmesi modelinin
kullanilan veri seti iizerinde daha iyi performans gosterecegine yalnizca verilere bakilarak karar vermek
zordur ciinkii verilerin boyutu arttikca veri dagilimimi algilamak zorlagir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarindan hangisinin eldeki veriler tlizerinde daha iyi performans gdsterdigini dlgmek igin
kullanilan genel yontem, verileri egitim, validasyon ve test seti olmak {izere ii¢ farkli sete bolmektir.
Modeller egitim setinde egitilerek veriler iizerinden tahmin yapmayi 6grenir. Makine Ogrenmesi
modellerinin farkli hiper parametreleri oldugundan dolay1 en iyi hiper parametreyi se¢mek igin bu
parametrelerin farkli kombinasyonlar1 denenir ve validasyon seti lizerinden oOgrenilen tahmin
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yonteminin egitimde kullanilmamaisg verilerde ne kadar gercege yaklastig1 hesaplanir. Validasyon setinde
en iyi tahmini yapmay1 saglayan hiper parametreleri kullanan model en iyi model olarak segilir. Son
olarak farkli makine 6grenme algoritmalari i¢inde segilen en iyi modellerin egitim ve hiperparametre
secim siirecine dahil edilmemis olan test seti iizerindeki tahminlerinin ger¢ek degerlere ne kadar
yaklastig1 hesaplanir. Algoritmalarin test seti lizerindeki performanslar1 kiyaslanarak en iyi makine
O6grenmesi modeli segilir.

Makine 6grenmesi modelleri, giiniimiizde, otonom araglarin yazilimlarinda, serit algilama [11], obje
tespit etme [12], karar verme mekanizmalari [13] gibi ¢esitli amaglarla kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
makine 6grenmesinin otonom arag teknolojilerinde analizini gorsellestirerek yorumlayabilmek adina
gdrece basit olan yatay kurplarda tagitlarin savrulma ve devrilme hizlarinin tahmini {izerine modeller
egitilmis ve bu modellerin performanslari analiz edilmistir. Analizlerin detaylarinin anlatildigi bu boliim
veri seti Uretimi, makine 0grenmesi algoritmalari ve model analizleri olmak iizere ii¢ alt basliktan
olusmaktadir.

3.1 Veri Seti Uretimi

Bu c¢alismada incelenen savrulma ve devrilme hizlari1 Boliim 1°de ele alinmis olan formiiller tizerinden
hesaplanabilmektedir. Savrulma hizi, kurp yarigap: (R) ve enine siirtiinme katsayisi (u,) degiskenleri
yardimiyla hesaplanirken; devrilme hizi, kurp yaricapi (R), tasitin dingil mesafesi (e) ve tasitin agirlik
merkezinin yoldan yiiksekligi (h) degiskenleri kullanilarak hesaplanir. Analizlerde bu degerler girdi
degerleri, savrulma ve devrilme hizlar1 ise ¢ikt1 degerleri olarak tanimlanmistir. Savrulma ve devrilme
hiz tahminleri iki farkli analiz olarak ele alinmis olup, belirtilen girdi ve ¢ikt1 degerleri ile iki farkli veri
seti olusturulmustur.

Savrulma hizi tahmini i¢in kurp yarigapi (R) degerleri {30, 60, 90, 120, 200, 300, 400, 500} ve enine
stirtiinme katsayis1 (¢, ) degerleri {0.4, 0.38, 0.36, 0.34, 0.32, 0.3, 0.28, 0.26, 0.24, 0.22, 0.2, 0.18, 0.16,
0.14, 0.12, 0.1, 0.08, 0.06, 0.04} kiimelerinden se¢ilmis olup, bu degerlerin kombinasyonu iizerinden
savrulma hizlar1 hesaplanmistir. Bu degerler gercek hayatta goriilebilecek olasi degerlerden segilmistir.
Veri setinde toplamda 152 adet 6rnek bulunmaktadir.

Devrilme hizi tahmini i¢in ise savrulma hizi veri seti olusturulmasindan farkli bir yol izlenmistir. Kurp
yarigapt R degerleri {30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, 160, 170, 180, 190, 200,
225, 250, 275, 300, 325, 350, 375, 400, 425, 450, 475, 500} kiimesinden segilmistir. Tasit dingil
mesafesi (e) i¢in otomobil, minibiis, agir kamyon ve otobiis olmak iizere 4 farkl arag tiirli secilmistir.
Tasitlarin dingil mesafesi (e) her bir kategori igin sirasiyla 1.736, 2.059, 2.482 ve 2.200 olarak
belirlenmistir. Bu degerler gergek hayattan alinan tasit 6rnekleri {izerinden hesaplanmistir. Tagitlarin
agirlik merkezinin yoldan yiiksekligi h ise otobiis kategorisi haricindeki kategorilerde gercek hayattan
toplanan veriler iizerinden minimum ve maksimum degerler olarak belirlenmistir. Sirasiyla otomobil,
minibiis ve agir kamyon kategorileri i¢in bu degerler [0.508, 0.5842], [0.762, 1.016] ve [1.524, 2.159]
olarak bulunmustur. Otobiis i¢in ise tek bir yaklagik deger olarak 1.302 kullanilmistir. Savrulma hizi
veri setinde oldugu gibi bu degerlerin kombinasyonu almarak veri seti olusturulmustur. Savrulma hizi
veri setinden farkli olarak minimum ve maksimum deger aralig1 olan kategoriler i¢in 10 farkli h degeri
basit rastgele 6rnekleme yontemiyle olusturulmustur. Béylece h araligi olan her bir kategori i¢in 300,
otobiis kategorisi i¢in 30 farkli girdi verileri iizerinden devrilme hiz1 hesaplanarak toplamda 930 6rnek
iceren bir veri seti olusturulmustur.

3.2 Makine 6@renmesi algoritmalar:

Savrulma ve devrilme hizlar siirekli degisken olduklari i¢in analizlerde ii¢ farkli regresyon modeli
kullanilmigtir. Bu modeller (i) dogrusal regresyon, (if) polinom regresyon ve (iii) ¢ok katmanlh
algilayicilardir. Savrulma ve devrilme hizlarmin gergek degerleri olusturulan veri setinde bulundugu
i¢in se¢ilen modeller denetimli 6grenme yaklasimi ile egitilmistir.

3.2.1 Dogrusal regresyon

Dogrusal regresyon, girdi ve ¢ikt1 arasinda bir dogrusal iliski oldugu varsayimini yapan bir makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Bulunan dogrusal iligki bir hiper diizlem formiili ile ifade edilir. Dogrusal
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regresyon algoritmasinda her bir girdi degerine birer katsay1 §; _,, atanir ve ek olarak bir de egilim degeri
Bo bulunmaktadir. Bu katsayilar hiper diizlemin oryantasyonunu belirlerken [, degeri ise hiper
diizlemin sifir noktasina gore uzaydaki yer degisikligini belirler. Modelin formiilii asagidaki gibidir:

Yy = Bo + B1x1 + Baxy + o+ Buxp (10)

Bu formiilde x;_,, terimleri girdi degerlerini temsil ederken y degeri tahmin degerini temsil eder.
Katsayilar ve egilim degeri By_, dogrusal regresyon modelindeki 6grenilebilir parametrelerdir. Bu
parametreler iiretilen tahmin degerlerinin veri setindeki gergek degerler ile arasindaki hatay1 en diisiik
seviyeye getirecek sekilde hesaplanir. Bu islem sirasinda genelde en kiigiik kareler yontemi
kullanilmaktadir.

3.2.2 Polinom Regresyon

Polinom regresyonun egitim yontemi dogrusal regresyon ile birebir ayni olsa da tahmin ydntemi
dogrusal regresyondan farklidir. Polinom regresyon dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmek i¢in girdi
degerlerinin 1’den k’ye kadar derecelerini kullanarak tahmin iretir. Bu sebeple polinom regresyon
dogrusal regresyona gore daha karmasik iliskileri modelleyebilmektedir. Ornegin, iki girdi degeri x;ve
X, i¢in {igiincii dereceden (k=3) bir polinom regresyon modeli asagidaki gibidir:

Y = Bo + Bixy + Baxa + Baxi + BaxF + Bsxixy + Pexi + Brx3 + Pexixg + Poxi x5 (11)

k degeri bir hiper parametre olup, validasyon seti kullanilarak veri setindeki veri dagilimini en iyi
modelleyen & degeri bulunmalidir.

3.2.3 Cok katmanh algilayici

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Tek katmanli ya da ¢ok katmanli olarak
tanimlanabilir. Yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli olan versiyonlar1 ¢ok katmanl algilayicilar olarak
isimlendirilmistir. Bu modeller aymt zamanda literatiirde evrensel yaklasimcilar olarak da
tammlanmaktadir [14]. Katman sayisindaki farkliliklara ek olarak yapay sinir aglarmin her bir
katmaninda bir veya birden fazla néron bulunabilmektedir. Bu néronlar bir 6nceki katmandan gelen
degerleri isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu islem asagidaki gibi formiile edilmistir:

n
i=

Yukaridaki denklemde a; katmandaki j. nronun bir sonraki katmana ilettigi degeri belirtir. Bu deger
belirlenirken bir 6nceki katmandaki n ndéron baglantilarindan gelen her bir deger &grenilebilir
parametreler olan w agirliklartyla carpilir ve egilim degeri b bu sonuca eklenir. Bu sonuglar toplanir ve
aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenen g fonksiyonundan gegirilir. g fonksiyonu (aktivasyon
fonksiyonu) islenen degerler arasinda bulunan dogrusal iliskiyi dogrusal olmayan iliskiye doniistiirmek
i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Béylece model daha karmasik fonksiyonlar1 6grenebilmektedir.

Girdi degerlerinin ilk katmandan baglayarak her bir néron tarafindan kollektif olarak islenmesine ve son
olarak c¢ikt1 degerine ulagilmasina kadar gegen veri isleme siirecine ileri yayilim algoritmasi
denmektedir. ileri yayilim algoritmasi sonucunda model bir tahminde bulunmus olur. Cok katmanl
algilayicilar i¢in 6rnek bir mimari Sekil 2°de gosterilmektedir.
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@ Aktivasyon fonksiyonu
—> Agirlik arpimi

- - Egilim degeri ekleme

Sekil 2. Ornek ¢ok katmanl algilayict mimarisi

Verilen 6rnek mimarideki ilk katman girdi katmani, aradaki katman gizli katman ve son katman da ¢ikt1
katmani olarak isimlendirilmektedir. Girdi katmaninda n deger girdi olarak verilirken, gizli katmanda &
tane ndron bulunmaktadir. k£ degeri modelin hiper parametrelerinden biridir. Analizlerde tek bir tahmin
¢iktist bulundugu igin, analizlerle uyumlu olmasi adina sekildeki ¢ikti katmaninda yalnizca bir ndron
gosterilmistir. Birden fazla degeri tahmin etmek gerektigi durumlarda bu say1 artirilabilir. Bunun yani
sira gizli katman sayis1 da ¢ogaltilabilmektedir. Gizli katman ve néron sayilarinin artirilmasi modelin
daha karmagik fonksiyonlar1 6grenebilme kapasitesini artirir.

Model egitimi siirecinde ileri yayilim algoritmasi sonrasinda geri yayilim algoritmasi kullanilarak
modeldeki 6grenilebilir parametreler gilincellenir [14]. Bu gilincelleme probleme gore tanimlanmis olan
hata fonksiyonu g6z oniinde bulundurularak yapilir [15]. Hatanin parametrelere gore tiirevi almarak
parametreler hatayr minimize edecek sekilde giincellenir. Regresyon modeli egitimi i¢in hata
fonksiyonu olarak genelde en kiiciik kareler yontemi kullanilmaktadir.

3.3 Model Analizleri

Boliim 2.2°de agiklanmis olan modeller analiz i¢in olusturulan veri seti iizerinde scikit-learn [16] ve
PyTorch [17] kiitiiphaneleri yardimiyla egitilmistir ve modellerin tahminleri Matplotlib kiitiiphanesi
[18] destegiyle li¢ boyutlu olarak gorsellestirilmistir. Kullanilan veri seti, egitim, validasyon ve test seti
olmak tizere ii¢ farkli sete boliinmiistiir. Bu veri setleri sirasiyla verilerin %64, %16 ve %20’sinden
olusmaktadir. Veri seti boliinmeden 6nce veriler karistirilarak se¢im sirasinda rastgelelik saglanmaistir.
Modeller egitim seti lizerinde en kiigiik kareler yontemi ile egitilmistir ve egitim sirasinda farkli hiper
parametreler ile validasyon seti iizerinden degerlendirilerek en iyi performans gdsteren model
secilmistir. Egitim sirasinda girdi ve ¢ikt1 degerleri [0,1] araliginda normalize edilmistir. Validasyon seti
izerindeki tahmin hatalar1 normalize edilmis degerler {izerinden raporlanmis olup, algoritma bazinda
secilmis en iyi modeller kiyaslanirken test seti iizerinde hem normalize edilmis hem de edilmemis
tahmin hatalar1 raporlanmustir.

Dogrusal regresyon modelinde hiper parametre bulunmadigi i¢in tek bir model egitilmistir. Modelin
gercek veriler lizerinde almis oldugu hata degerleri Tablo 1’de verilirken, egitim ve test setlerinde
tahmin degerlerinin gercek degerlerine yakinligi {i¢ boyutlu uzayda Sekil 3’te gosterilmistir.
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Tablo 1. Dogrusal regresyon modelinin savrulma ve devrilme hizi tahmininde en kii¢iik kareler
yontemi ile almis oldugu hata degerleri

Tahmin Degeri Validasyon (N) Test (N) Test
Savrulma Kkriteri 0.0051 0.0029 60.8161
Devrilme kriteri 0.0024 0.0029 235.0927

Egitim Seti Test Seti
@ Gercek Degerler

@ Gercek Degerler
4+ Dogrusal Regresyon Tahmini »  Dogrusal Regresyon Tahmini

25B88§
Savrulma Hiz/

Savrulma
Kriteri
0.40
&
® Gercek Degerler @ Gergek Degerler
s Dodrusal Regresyen Tahmini a  Dogrusal Regresyon Tahmini
300 300
50 ri 250 E
;5” 200 ;E
. g F
Devrilme & 50 §
100
Kriteri ®

Sekil 3. Dogrusal regresyon modelinin savrulma ve devrilme hizi tahmininde gostermis oldugu
performans

Polinom regresyon modeli egitilirken hiper parametre olarak farkli polinom dereceleri denenmistir.
Modelin bu denemeler sirasinda gercek veriler iizerinde almig oldugu hata degerleri Tablo 2°de
verilirken, egitim ve test setlerinde tahmin degerlerinin gergek degerlerine yakinligi ti¢ boyutlu uzayda

Sekil 4’te gosterilmistir.
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Tablo 2. Polinom regresyon modelinin savrulma ve devrilme hizi tahmininde en kii¢iik kareler
yontemi ile almis oldugu hata degerleri

Tahmin Degeri Polinom Validasyon Test (N) Test
Derecesi (k) ()
5.15e-3 - -
3.27e-4 - -
5.67e-5 - -
9.35e-6 - -
2.88e-6 - -
9.50e-7 - -
4.51e-7 - -
8.70e-8 - -
1.69¢-7 - -
1.34e-7 - -
4.25¢-9 2.40e-10 5.01e-6
8.96e-7 - -
2.45e-3 - -
1.44e-4 - -
3.55e-5 - -
4.19¢-6 - -
9.64e-7 - -
2.60e-7 - -
8.68¢-8 - -
3.82¢-8 - -
1.73e-8 - -
2.61e-9 9.22¢-9 7.37e-4
11 1.64¢-8 - -
12 6.59¢-8 - -

Savrulma
Kriteri

Devrilme
Kriteri

ok el Y
c\DOO\]O\Lh-hWN'—NHO\DOO\]O\Lh-PWN'—‘

Tabloda, (N) ile gosterilen degerler normalize edilmis degerlerdir. Validasyon seti iizerinde en iyi
performansi gosteren modeller en iyi model olarak secilmis olup test seti {izerindeki performanslar
hesaplanmistir. Tabloda goriildiigii {izere savrulma hizi tahmininde en iyi performans gosteren model
11. dereceden polinom (k=11) kullanirken, devrilme igin en iyi £ degeri 10 olarak bulunmustur.
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Egitim Seti Test Seti

@ Gercek Degerler @ Gergek Degerler
4 Polinom Regresyon Tahmini & Polinom Regresyon Tahmini

Savrulma
Kriteri

@ Gergek Degerler @ Gergek Degerler
4+ Polinom Regresyon Tanmini 4 Polinom Regresyon Tahmini

Devrilme
Kriteri

Sekil 4. Polinom regresyon modelinin savrulma ve devrilme hizi tahmininde gdstermis oldugu
performans

Cok katmanli algilayici modellerinde egitimde kullanilan donem sayisi 10,000 olarak sabit tutulmus
olup hiper parametre olarak gizli katmandaki ndron sayis1 ve 6grenme hizi hiper parametreleri igin farkli
kombinasyonlar denenmistir. Ogrenim hiz1 i¢in bu degerler {0.05, 0.01, 0.005, 0.001} kiimesinden
secilirken gizli katmandaki néron sayis1 {4, 8, 16, 32, 64, 128, 256} kiimesinden secilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLLU kullanilmugtir.

Donem sayist, egitim sirasinda veriler iizerinden kag defa geri yayilim yapilacagini belirlerken 6grenme
hiz1 geri yayilimda hesaplanan tiirevlerin agirliklara ne kadar etkileyecegini belirler. Egitimde yalnizca
tek bir gizli katman kullanilmistir ve bu katmandaki noron sayilart degistirilerek modelin
kompleksliginin tahmin performansina etkisi gdzlemlenmistir. Buna ek olarak farkli 6grenme hizlar da
denenerek iclerinden en iyi performans gosteren model se¢ilmistir.

Denenmis olan modeller i¢inden validasyon seti iizerinde en iyi performans gosteren modellerin hiper
parametreleri ve gercek veriler lizerinde almis oldugu hata degerleri Tablo 3’te verilirken, egitim ve test
setlerinde tahmin degerlerinin ger¢ek degerlerine yakinligi {i¢ boyutlu uzayda Sekil 5’te gosterilmistir.

Tablo 3. Cok katmanl algilayici modelinin savrulma ve devrilme hizi tahmininde en kiigiik kareler
yontemi ile almis oldugu hata degerleri

. . . | Gizli Katmandaki | Ogrenme .
Tahmin Degeri Néron Sayisi Hiz Validasyon (N) Test (N) Test
Savrulma Kriteri 128 0.05 3.82e-6 2.96e-5 6.19¢-1
Devrilme kriteri 256 0.01 1.11e-6 1.18e-6 9.42e-2
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Egitim Seti Test Seti

@ Gergek Degerler @ Gercek Degerler
» ‘Yapay Sinir Adi Tahmini + Yapay Sinir Ag) Tahmini

Savrulma
Kriteri

@ Gergek Degerler @ Gergek Degerler

Devrilme
Kriteri

Sekil 5. Cok katmanl algilayict savrulma ve devrilme hizi tahmininde gostermis oldugu performans

Tablo 4. Validasyon seti lizerinde en iyi performans gdosteren makine 6grenmesi modellerinin test seti
iizerindeki performans karsilagtirmasi

Tahmin Degerlendirme Dogrusal Polinom Cok Katmanh
Tiirii Olgiitii Regresyon Regresyon Algilayic1
Savrulma hizt En kiiciik kareler 60.8161 5.01e-6 6.19¢-1
R? 0.96315 1.00000 0.99957
Devrilme hizt En kiiciik kareler 235.0927 7.37e-4 9.42¢-2
R? 0.94720 1.00000 0.99997

Validasyon seti lizerinde en iyi performans gdsteren modellerin test seti iizerindeki tahmin
performanslar1 Tablo 4’te karsilastirilmigtir. Bu karsilagtirmada en kii¢iik kareler yontemine ek olarak,
regresyon modellerinin performans analizinde sik¢a kullanilan R? olgiitii de raporlanmigtir.
Karsilastirmada, polinom regresyon modelinin diger modellere gore her iki degerlendirme Olgiitii
tizerinde de daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Tablo 5. Polinom regresyon modelinin test seti lizerindeki devrilme hizi tahmininin ve ger¢ek
degerlerin arag tiirleri ve kurba yarigap1 (R) degerleri {izerinden karsilastirmast

Kurp Tahmin Edilen Gerg¢ek
Arag Tiirii Yaricapy, R Devrilme Hiz1 Devrilme Hiz1
(m) (km/sa) (km/sa)
Agir Kamyon 100 101.91 101.91
Agir Kamyon 350 190.75 190.77
Minibiis 100 117.09 117.10
Minibiis 200 161.84 161.84
Otobiis 50 73.45 73.44
Otobiis 350 194.30 194.31
Otomobil 450 300.36 300.36
Otomobil 50 97.54 97.53

Tablo 5'te verilen bazi 6rnek bulgulardan goriilecegi iizere, polinom regresyon modeli ile teorik
degerlere olduk¢a yakin sonuglar elde edilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar tasit dinamigi agisindan
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degerlendirildiginde, farkli arag tiirlerinin aym kurp yaricapi i¢in devrilme hizlarinin degistigi, bu
degisimin ara¢ boyutu (gabarisi) ile dogrudan iliskili oldugu anlasilmistir.

4. Sonuc¢

Bu calismada, makine Ogrenmesi yaklasimi ile yatay kurplarda seyreden tasitlarin stabilitesi
incelenmigstir. Yatay kurplarda trafik giivenligi 6nem arzetmekte ve pek ¢ok faktorden etkilenmektedir.
Bu faktorlerden, yol geometrisi, kaplama 6zellikleri ve farkli tasit tiirleri ¢alisma kapsaminda dikkate
almmustir. Buna gore, farkli kurp yarigaplari, enine siirtiinme katsayisi degerleri ve arag 6zellikleri igin
araclarin savrulma hizlar1 ve devrilme hizlari tahmin edilmistir.

Calisma kapsaminda, makine 6grenmesi yaklagimlarindan, dogrusal regresyon, polinom regresyon ve
cok katmanl algilayict yontemleri kullanilmistir. Calismada kullanilan veri setleri, egitim, validasyon
ve test seti biciminde ili¢ farkli oranda dikkate alinmistir. Yapilan analizlerde, modellerin test seti
tizerindeki hata degerleri ve tahmin grafikleri kiyaslandiginda; dogrusal regresyon modelinin
kapasitesinin iligkileri 6grenmekte yeterli olmadigi, bunun yani sira polinom regresyon ve ¢ok katmanli
algilayict modellerinin kapasitesinin gercek dagilimi tahmin etme iizerinde basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Polinom regresyon modelindeki polinom derecesi artirildikga modelin tahmin
kapasitesi artirilmig ve bir noktaya kadar performans artisi da gézlemlenmistir. Polinom regresyon
modelleri iginden secilen en iyi modeller ¢cok katmanli algilayict modellerinden daha iyi performans
gostermislerdir.

Calismada yapilan analizler sonucunda, 6zellikle kiiciik yarigapli kurbalarda hiz sinirlarina uyulmasinin
trafik glivenligi agisindan faydali olacagi ve kurp yarigapinin 250 m ve iizerinde olmasi durumunda daha
giivenli seyir saglanabilecegi tespit edilmistir.

Yapilan calisma kapsaminda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinin ayni zamanda otonom arag
teknolojileri ile kullanilmasi trafik giivenligi agisindan faydali olacaktir. Otonom araglar, ¢evrelerindeki
kosullar1 anlamak ve giivenli bir sekilde hareket etmek igin gergek zamanli verilere ihtiyag duymaktadir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, bu verileri analiz ederek yatay kurbalardaki riskleri 6nceden tahmin
edebilir ve araglarin giivenli bir sekilde doniis yapmasini saglayabilir. Bu nedenle, ¢alisma kapsaminda
makine dgrenmesiyle yapilan hesaplamalarin otonom arag teknolojileri igin kritik bir dneme sahip
oldugu sdylenebilir.

Sonug olarak, makine 6grenmesiyle tasitlarin yatay kurplarda savrulma ve devrilme hizlarinin kolayca
hesaplanmasi, siiriis giivenligini artirmak ve kazalar1 6nlemek igin etkili bir yaklasim saglayabilir.
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