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OZET

Bu calismada, Kinect sensorii kullanilarak yol yiizeylerinde bulunan ¢ukurlarin tespiti
ve harita lizerinde gosterimi amaglanmaktadir. Baslangigta YOLOvVS modeli ile gukur tespiti
yapilmig, ancak dogruluk oraninin %70 ¢ikmasindan dolay1r daha gelismis bir model olan
YOLOV8’e ge¢is yapilmistir. YOLOVS kullanilarak %75 basar1 elde edilmis olup daha yiiksek
dogruluk ve hizli islem kapasitesi sayesinde ¢ukurlarin tespiti iyilestirilmistir. Gelistirilen
sistem sayesinde tespit edilen ¢ukurlarin GPS koordinatlari, Kinect sensoriinden elde edilen
derinlik verileri ile birlestirilerek harita iizerinde isaretlenmektedir. NET MAUI ile yapilan
uygulama, kullanicilara bu tespitleri anlik olarak gosterecek sekilde gelistirilmistir. Tespit
edilen her ¢ukur, harita {izerinde belirgin bir sekilde isaretlenmektedir. Boylelikle siiriiciilerin
cukurun bulundugu konumdan gegerken uyarilmasi saglanacaktir. Ayrica bu uygulama
sayesinde hem yol bakim c¢aligmalarinda kullanilabilecek etkili bir ¢ukur tespit ve izleme
¢oziimii sunulmakta hem de otonom siirlis sirasinda araglara yol giizergahinda bulunan
cukurlarin konumu bildirilerek olasi kazalarin ve arizalarin 6niine gegilebilecektir.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE-SUPPORTED SYSTEM DESIGN THAT DETECTS
POTHOLES AND MARKS THEM ON THE MAP

ABSTRACT

This study aims to detect potholes on road surfaces and display them on a map using a
Kinect sensor. Initially, pothole detection was conducted with the YOLOvS5 model, but due to
an accuracy rate of only 70%, a more advanced model, YOLOvVS, was adopted. With YOLOVS,
a 75% success rate was achieved, improving pothole detection accuracy and processing speed.
Through the developed system, the GPS coordinates of detected potholes are combined with
depth data obtained from the Kinect sensor and marked on a map. The application, developed
with NET MAUI, allows users to view these detections in real time. Each detected pothole is
prominently marked on the map, warning drivers as they approach its location. This application
offers an effective pothole detection and monitoring solution that can assist in road maintenance
operations and provide autonomous vehicles with information on pothole locations, preventing
potential accidents and damage.

KEYWORDS: Image Processing, Yolov8, GPS, Kinect, Road, Pothole, Localization.

1. GIRIS

Yollar, insanlar i¢in ulasimin temelini olusturur ve farkli yerler arasinda baglanti saglar.
Yollarin boyutu, islevlerine bagli olarak degisir. Ornegin, otoyollar, yogun trafik icin
tasarlanmig ¢ok seritli biiyiik yollardir. Ancak, sehir igindeki yollar daha kiigiik olup bir veya
iki seritten olusur. Yollar, insanlarin giinliik yasaminda hayati bir dneme sahiptir, bu nedenle
islevsel ve giivenli olmalarini saglamak icin periyodik bakim yapilmalidir. Bir iilkedeki bircok
yol, yollarin siirekli olarak degerlendirilmesini zorlastirir; bu nedenle, ¢ukurlarin olusumu
tahmin edilemez. Yol yiizeyi bozulmasi, yollarin kusurlarinin ana sebebidir. Yol yiizeyi
bozulmasi ii¢ sinifa ayrilabilir [1]: Bunlardan ilki yiizey deformasyonu (kayma, dalgalanma ve
tekerlek izleri), ikincisi ¢atlaklar (yorgunluk, kenar bozulmasi ve ¢atlama) ve {igilinciisii ylizey
dagilmasidir (asinma ve soyulma). Bu tlir bozulmalarin ana nedeni, ¢evresel kosullarin ve trafik
kaynakli yol ylizeyi streslerinin bir kombinasyonu ile iligkilendirilebilir. Cukurlar, diinya
capinda bir sorundur ve her yi1l hitkiimetlere ve vatandaslara milyarlarca dolara mal olmaktadir
[2,3]. Yillik olarak 1,25 milyon kisi trafik kazalar nedeniyle hayatim1 kaybetmektedir ve
bunlarin %34 yol ¢ukurlar ile iligkilidir [4].
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Goriintli isleme, bir veya birden c¢ok goriintii verilerinden bilgisayar yazilimlar
kullanarak bir veya daha cok ana islemciyle zaman siralamasina gore gesitli tekniklerle
goriintiilerin analiz edilmesi islemidir [5]. Sensorden veriyi okumasi goriintii isleme teknigi ile
gerceklesmektedir. Derin Ogrenme, insan beyninin calisma sekline gdre genel hatlariyla
modellenen algoritmalar olan sinir aglarinin katmanlar1 tarafindan desteklenir. Biiytik
miktarlarda veri ile egitim, sinir agindaki néronlan konfigiire etmektir. Egitildikten sonra yeni
verileri igleyen derin 6grenme modelidir [6]. Derin 6grenme 6zellikle siniflandirma, tanima ve
tespit icin kullanilmaktadir. Son zamanlarda derin 6grenme algoritmalar1 pek ¢ok alanda
kullanilmakta ve giinlik yasamimizda pek ¢ok teknolojik yap1 icerisinde kullanilmaktadir.
Yiiksek basarimlarin elde edilmesi bu konuya egilimi artirmistir. Yapilan pek ¢ok
siiflandirma, tanima ¢aligmalart mevcuttur [7]. Verilerin egitilip yeni veriler lizerinden tespit
edilmesi derin 6grenme algoritmalariyla gerceklesmektedir.

Calismada kullanilan YOLOVS (You Only Look Once) modeli, nesne tespiti yapmakta
ve bir derin 6grenme modelidir. Bu model, bir goriintiideki nesneleri hizli ve etkili bir sekilde
tanimlayabilir ve bunlarin yerlerini belirleyebilir. YOLOVS (v6.0/6.1) Ultralytics tarafindan
gelistirilen giiclii bir nesne algilama algoritmasidir [8]. Hiz ve dogruluk agisindan iistiin
performans sergileyen bu model, ger¢cek zamanli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmakta
ve tercih edilmektedir. Gozetim sistemleri, otonom araglar ve dronlarla yapilan izleme gibi
cesitli alanlarda kullanim1 yaygindir. YOLOVS, n, s, m, 1, x gibi 4 farkli model sunmaktadir [9];
bu sayede, kullanicinin ihtiyacglarina gore daha hizli veya daha dogru sonuglar almak miimkiin
olmaktadir. Modelin PyTorch tabanli olmasi, onu mevcut is akiglarina kolayca entegre edilebilir
hale getirmektedir. Egitim siireci boyunca model, her dongiide verilerden 6grenmekte ve
dogrulugunu arttirmaktadir. Egitilen model, ger¢cek zamanl goriintiilerde veya kaydedilmis
videolarda nesneleri tespit edebilme yetenegine sahiptir. Burada veri kiimesi hazirlig1 i¢in
COCO ve Pascal VOC gibi veri kiimeleri kullanilmakta, resimler ve etiketler icermektedir.
Model konfiglirasyonu yaml dosyalar1 kullanilarak modelin yapist ve hiperparametreleri
tanimlanmaktadir. Egitim i¢in Python uzantili egitim dosyas1 bulunmaktadir. Egitim sirasinda
hiperparametreler, 6grenme orani (learning rate) ve devir(epoch) sayis1i gibi ayarlar
yapilmaktadir. Modelin dogrulugu, dogrulama ve test veri kiimeleri iizerinde
degerlendirilmektedir. Egitilmis model, yeni goriintiiler iizerinde nesne tespiti yapmak icin
kullanilmaktadir. Model tespit edilen nesnelerin smif etiketlerini, sinirlayic1 kutu (bounding

box) koordinatlarin1 ve gukur olma olasiliklarin1 yiizde seklinde dondiirmektedir. Tahmin
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sonuglart sunulmakta ve goriintii {izerinde tespit edilen nesneler gorsellestirilmektedir.
Precision ve Recall modelin dogrulugu ve duyarlilig1 dlgiitleriyle degerlendirilmektedir. mAP,
farklh esik degerleri i¢in modelin genel performansini 6l¢en bir metriktir. Elde edilen mAP
degerleriyle dogruluk karsilagtirllmas1 yapilmaktadir. Karigiklik matrisi (Confusion Matrix)
modelin siiflandirilmasi i¢in kullanilir. Maksimum olmayan baskilama (Non-Maximum
Suppression (NMS)) algoritmasi, bilgisayarla gérme ve nesne tespiti gibi alanlarda sikg¢a
kullanilan bir yontemdir. NMS, o6zellikle ayni nesnenin birden fazla kez tespit edildigi
durumlarda, en dogru tespiti segmek ve gereksiz olanlari elemek icin kullanilir. Bu sayede,
tespit edilen nesnelerin daha giivenilir ve dogru sonuglar vermesi saglanir [10].

Diger bir algoritma olan YOLOVS, Onceki siiriimlere gore daha optimize edilmis bir
mimari kullanir. Bu optimizasyonlar, modelin daha hafif ve daha hizli caligmasini saglar ancak
dogrulugundan 6diin vermez. Model, goriintiideki nesneleri daha dogru bir sekilde
algilayabilmek i¢in baglam bilgisine daha fazla 6nem vermektedir. Modelin 6zellikle kalabalik
veya karmasik sahnelerde daha iyi performans gostermesini saglar. Nesne algilama bashiginda
iyilestirmeler yaparak, algilanan nesnelerin siiflandirilmasinda ve konumlandirilmasinda daha
yiiksek dogruluk elde edilmektedir. YOLOVS, giivenlik kameralarinda ger¢cek zamanl olarak
nesne ve insan algilama i¢in kullanilabilmektedir. Hizli tepki siiresi, bu tiir uygulamalar i¢in
idealdir. Otonom siiriis sistemlerinde, yol {izerindeki araclar, yayalar ve diger nesneler hizli bir
sekilde algilanmaktadir. YOLOvVS, bu tiir sistemlerin temel bir parcasi olabilmektedir.
Fabrikalarda ve iiretim hatlarinda, nesnelerin otomatik olarak algilanmasi ve siniflandirilmasi
icin YOLOvS kullanabilmektedir. Uretim siireclerinin otomasyonunu ve verimliligini
arttirmaktadir. Ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in son derece hizlidir. Tek geciste nesne algilama
yapabilmesi, bu algoritmay1 bir¢cok senaryoda ideal kilmaktadir. YOLOvS hem hiz hem de
dogruluk acisindan diger bir¢ok nesne algilama algoritmasindan daha iyi performans gosteren
bir nesne algilama algoritmasidir [11]. Bu algoritma, karmasik ve yogun sahnelerde bile dogru
nesne algilama saglamaktadir. Farkli uygulamalara kolayca uyarlanabilmektedir. Modelin
mimarisi, cesitli veri ve gorevler iizerinde etkili olmasini saglamaktadir. Gelistiriciler ve
arastirmacilar i¢in kullanim kolaylig1 saglayan bir yapiya sahiptir. YOLOVS, derin 6grenme ve
bilgisayarla gérme alanindaki en son gelismeler {izerine insa edilmistir ve hiz ve dogruluk
acisindan benzersiz bir performans sunar [12]. Hem hiz hem de dogruluk agisindan 6nemli
avantajlar sunar ve genis bir uygulama yelpazesi i¢in uygundur. YOLO'nun gelisiminde 6nemli

bir adim olan bu model, nesne algilama ve ilgili gorevlerde yeni bir standart belirlemektedir.
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YOLOVS8, COCO gibi genis ve zorlu veri kiimelerinde, daha yliksek mAP 0,5:0,95 degerlerine
ulasarak bircok modelin {izerinde bir performans sergilemistir. Otonom araglar ve trafik izleme
caligmalarinda, IoU esigi 0,5 olan mAP (mean Average Precision) genellikle 0,7 ile 0,75
araliginda gozlemlenir. Bu dogruluk seviyesi, yaya ve arac takibi gibi nesne algilama tabanh
gorevlerde ortaya ¢ikar ve otonom siirlis baglaminda nesne algilama ve sahne anlama
gorevlerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmakta olup, model gelistirme ve
dogrulama igin kritik dneme sahiptir [13, 14]. COCO gibi karmasik veri kiimelerinde bu 6lgiit
genellikle 0,4 civarindadir.

Goriintii isleme i¢in Kinect v2 sensoriinden renk ve derinlik verileri elde edilebilir.
Derinlik verileri, her pikselin sensdrden olan mesafesini gostermekte ve bu mesafeyi kullanarak
yilizeydeki diizensizlikler tespit edilebilmektedir. Bir ¢ukur tespiti icin, belirli bir alandaki
derinlik degerlerindeki ani degisimler aranmaktadir. Kenar algilama teknikleri kullanilarak,
yiizeydeki keskin degisiklikler tespit edilebilmektedir. Belirli bir esik degeri belirlenerek, bu
esik iizerinde olan alanlar gukur olarak siniflandirilmaktadir. Bu islem, derinlik verilerindeki
biiyiikk farkliliklar1 tespit ederek yapilabilmektedir. Daha karmasik bir tespit sistemi
olusturulmak istenirse, YOLO veya bagka bir derin 6grenme modeliyle yiizeydeki cukur ve
diizensizlikleri tantyacak bir model egitebilmektedir. Cukur tespit edilen alanlar renkli olarak
isaretlenip 3D bir model iizerinde gosterilmektedir. Bu model, kullanicinin yiizeydeki
anormallikleri kolayca gdrmesini saglamaktadir. Derinlik sensorii sayesinde yol yiizeylerinden
gelen iic boyutlu derinlik bilgileri yiiksek dogrulukla elde edilmektedir. Cukur tespiti,
yilizeydeki ylikseklik farklarinin algilanmasini gerektirdigi i¢in Kinect’in bu 6zelligi, yol
tizerindeki bozulmalari belirlemek i¢in idealdir. Kinect kizil6tesi sensorleri kullanir ve yaklagik
derinlik dl¢iim dogruluguna sahiptir [15]. YOLO gibi nesne algilama algoritmalariyla islenen
derinlikli ve renkli goriintiiler, yiizeydeki bozukluklar ve cukurlarin hassas bir sekilde
tanimlanmasini saglamaktadir. YOLOvS8 gibi gelismis modeller kullanilarak daha hizli ve
isabetli tespitler yapilabilmektedir. Ayrica, Kinect sensoriinden gelen bu veriler GPS verileriyle
birlestirilerek, tespit edilen gukurlarin harita iizerinde gergek zamanli olarak gosterilmesi
saglanabilmektedir. Bu tiir bir sistem hem yollardaki sorunlarin tespiti hem de izlenmesi
acisindan kullanighdir. Kinect v2 sensorii USB girisli aparatiyla birlestirilmektedir. SDK
Browser v2.0 programi indirerek bilgisayarin Kinect v2’yi gérmesi saglanmaktadir. Kinect

Configuration Verifier meniisiinden Kinect v2’nin baglanip baglanmadig: goriilmektedir.
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Arduino ile GPS modiilii kullanimi, ¢alismalarda konum verilerini ger¢ek zamanlh
olarak elde etmek i¢in yaygin bir yontemdir. GPS (Global Positioning System) modiilleri,
diinya iizerindeki konum, hiz ve zaman bilgilerini uydu sinyalleri araciliiyla saglar. Arduino
ile bir GPS modiilii entegre edildiginde, bu veriler kullanilarak c¢esitli uygulamalar
gelistirilebilir. Ornegin, harita iizerinde izleme, rotalama ve konum tabanl tetikleme sistemleri

[16] gibi sistemlerde kullanilmaktadir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Calisma kapsaminda Kaggle’da bulunan Pothole Detection [17] veri seti kullanilmistir.
Bu veri setinde ¢ukur bulunan 665 adet resim bulunmaktadir. Veri setindeki resimlerde bulunan
cukur verileri smirlayict kutular olarak ayarlanarak egitim (train) ve test dosyalarn
olusturulmustur. Boylelikle 665 resim bulunan veri seti bir xml dosyast olarak
kaydedilmektedir. Dosyalar olusturulduktan sonra sonuglarin gdrsellestirilmesi i¢cin Google
Colab’da yolo_training dosya dizini Drive’da bulunmasi i¢in degistirilmektedir. Git clone ile
github’daki YOLOVS5 github deposunu klonlamaktadir. Requirements.txt dosyasi iginde gerekli
bulunan numpy, pandas, matplotlib, opencv-python, jupyter, labellmg kiitiiphaneleri pip install
ile indirilmektedir. Python betigi olan frain.py c¢alistirilmakta ve belirli parametreler
saglanmaktadir. Veri i¢in data.yaml dosyasi egitim ve dogrulama veri yollar gibi 6zellikleri
iceren bir yapilandirma dosyasini tanimlamaktadir. Agirliklar (Weights) kismi i¢in dnceden
egitilmis agirliklar1 tespit etmektedir. Ayni anda egitilmesi gereken veri sayisi (batch size) 8
olarak belirlenmis, egitim sirasinda her adimda 8 goriintii islenmistir. 640*640 piksel olmasi
icin img 640 olarak boyutlandirilmistir. Model, egitim sirasinda veri kiimesi iizerinde 30 devir
(epoch) olacak sekilde ayarlanmig ve her bir veri kiimesi 6rnegi 30 kez islenmistir. Bunun
nedeni modelin egitim siirecinde yeterli bir 6grenme kapasitesine ulagsmasini saglarken ayni
zamanda asir1 6grenme riskini en aza indirmek i¢in yapilmaktadir. Asirt 6grenme, modelin
egitim kiimesindeki oOriintiiler yerine gézlemleri 6grenmesi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durumda olusturulan model egitim asamasinda kullanilan veri kiimesini 6grenir, ancak yeni
gelen gozlemler igin basarili bir tahmin yapamaz. Genelde asir1 6grenme modelleri egitim
asamasini kiiclik hata orani ile tamamlarken, test asamasinda biiyiik bir hata orani ile tahmin
etmektedir [18]. Veri seti boyutu ve modelin karmasiklig1 dikkate alinarak, devir sayisinin

dogruluk ve islem siiresi agisindan optimum denge sagladigir gézlemlenmektedir. Egitimin
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sonunda, algoritmanin performansini gésteren bir results.png dosyasi olusturulmustur. Sekil

1’de YOLOVS kullanilarak egitilen modelin performans grafigi sunulmustur.
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Sekil 1. YOLOVS kullanilarak egitilen modelin performans grafigi

Jupyter Notebook’a tekrar doniildiigiinde cv2, numpy, os, yaml, Safel.oader
kiitiiphaneleri ige aktarildiktan sonra data.yaml dosyasmi a¢mak icin open metodu
kullanilmaktadir. OpenCV'nin derin sinir ag1 (DNN) modiilii kullanilarak bir YOLO modeli
yiiklenmekte ve yapilandirilmaktadir. YOLO modeli ONNX formatinda yiiklenmektedir.
cv2.dnn.readNetFromONNX OpenCV'nin kendi DNN arka kisiminda (backend)
kullanmaktadir. Calismada, DNN_BACKEND_ OPENCV Modeli CPU iizerinde ¢aligtirilan
DNN TARGET CPU ile goriintiiyli yiiklemekte ve orijinalini bozmadan kopyasini
olusturmaktadir. YOLO modeline uygun bir formatta girdi olusturmaktadir. YOLO modeli, bu
girdi ile nesne tespiti yapmakta ve sonuglar dondiiriilmektedir. YOLO modelinden elde edilen
tahminler ¢ok boyutlu bir dizi olarak dénmektedir. ilk tahmin seti preds[0] olarak alinmakta ve
tespit (detections) degiskenine atanmaktadir. Bu listeler, sirasiyla siirlayict kutularin
koordinatlarini, giiven puanlarint ve sinif kimliklerini saklamak i¢in kullanilmaktadir. Giris
goriintlistinlin genislik (image w) ve yiiksekligi (image h) hesaplanmaktadir. YOLO modeli
640x640 piksel girdi beklemekte, bu ylizden ¢iktilar bu etkenlerle orijinal goriintii boyutlarina
Olgeklenmektedir. Bu tahmin edilen nesne i¢cin YOLO modelinin verdigi giiven puanidir. Bu
sadece giiven puani 0,4’den biiyiik olan tahminlerin dikkate alinmasimi saglamaktadir. Bu

satirlar, en yliksek sinif skorun ve bu skoru alan sinifin kimligini belirlemektedir. Sadece sinif
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skoru 0,25’den daha biiyiik olan tahminler degerlendirilmektedir. Bu tahmin edilen nesnenin
merkez koordinatlarmi (cx, cy), genisligini (w) ve yiiksekligini (h) ¢ikarmaktadir. Nesne tespiti
stirecinde simirlayict kutularin koordinatlarin1 ve giiven puanlarini belirlemektedir. Tespit
edilen nesnelerin genislik ve yiikseklik degerleri gorlintii boyutlarina gore olceklendirilir.
Maksimum olmayan baskilama (NMS) algoritmasi ile kesigen kutular arasinda en giivenilir
olani segmektedir. Bu islemde, minimum giiven puani ve kesisme esik degerleri sirasiyla 0,25
ve 0,45 olarak belirlenmistir. Kalan sinirlayici kutularin koordinatlari, giiven puanlar (ylizde
formatinda) ve smnif kimlikleri alinir. Sinif kimlikleri, etiketler (labels) listesi sayesinde sinif
adlarma déniistiiriilmektedir. Once orijinal goriintiiyii, ardindan YOLO ile yapilan tahminlerin
islenmis oldugu goriintiiyli ekranda ayr1 pencerelerde gosterir. Kullanici bir tusa bastiginda, her
iki pencere de kapatilmaktadir. Bu, nesne tespiti yapilan goriintiiyli gorsel olarak incelemek igin

kullanilmaktadir.

Yolo tahminleri (predictions) tamamlandiktan sonra artik fotograf iizerinden nesne
tespiti yapilabilmektedir. Bagka bir Jupyter sayfasinda yolo predictions tanimladiktan sonra
YOLO Pred adli bir siifin bir 6rnegi olusturulmaktadir. Bu 6rnek, YOLO modelini best.onnx
dosyasimi ve data.yaml dosyasmi kullanarak nesne tespiti yapacak sekilde olusturulmaktadir.
OpenCV kullanarak ¢ukur resmini ekranda gosterir. YOLO modelini kullanarak bir goriinti
iizerinde nesne tespiti yapar ve tespit edilen nesneleri iceren goriintiiyii ekranda gdstermektedir.

Sekil 2’de YOLOVS performans ¢iktist gdsterilmektedir.

Sekil 2. YOLOVS performansi ¢iktisi
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YOLOVS ile yapilan nesne tespitinde ise, Oncellikle bir veri seti olusturulmasi ve bu veri
setinin egitim ve test olarak ayarlanmasi i¢in farkli bir program kullanilmistir. RoboFlow’dan
goriintiileri etiketlemek i¢cin RoboFlow’un sundugu anotasyon araci kullanilmaktadir. Yiiklenen
her goriintii i¢in smirlayici kutular ¢izilmektedir. Sekil 3’de Roboflow veri seti olusturma
gosterilmektedir. Tiim goriintiilerini etiketledikten sonra, RoboFlow verileri egitim ve test
olarak ayirma firsati verir. Sag lstteki “Olusturma” (Generate) butonuna tiklanir. Egitim,
onaylama ve test veri setlerinin yiizdelerinin belirlenmesini saglar. Standart olarak %70 egitim,
%20 validasyon, %10 test dnerilir. Bu oranlar ihtiyaca gore ayarlanabilir. Boylelikle RoboFlow,

egitim ve test dosyalari olusturulmus bir kod verir.

& potholes Dataset

Create New Version -N0- "
pothaies © 2024-09-03 10:36pm & Download Dataset Edit §

2024-09-0310:36pm

This version doesn't have a model.

nized, state of the art moc

del with Roboflow or upload a ¢

2024-09-03 10:27pm

2024-03-012:32pm [-]

2687 Total Images

Sekil 3. Roboflow veri seti olusturma

Bu kod Google Colab’da YOLOVS ile cukur tespiti yaparken kullanilmaktadir. Google
Colab igerisinde best.pt dosyast i¢in su adimlar izlenir: yolovStraining adli jpynb dosya uzantili
dosya i¢in Oncellikle igletim sistemini (0s), glob, Image, display gibi kiitiiphaneleri tanimlamak
gerekmektedir. Pip indirme (install) ile YOLOVS i¢in Ultralytics indirilmektedir. Ultralytics
tanimlandiktan sonra RoboFlow igerisinde olugan kod burada indirilmektedir. YOLO V8'in
"orta" (medium) boyutlu modeli kullanilarak gukur tespiti icin bir nesne tespiti modeli egitilir.
Model, /content/potholes/data.yaml! dosyasinda tanimli olan veri seti {izerinde 120 devir
boyunca egitilmekte ve bu sirada goriintiiler 640x640 piksel boyutunda islenmektedir. Egitim

tamamlandiktan sonra, modelin performanst degerlendirilerek ¢ukur tespitinde
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kullanilabilmektedir. Daha sonrasinda olusan results.png dosyasina ulasilabilmektedir. Sekil
4’de YOLOVS egitim performans grafigi gosterilmektedir. Sekil 5’de YOLOVS ile egitildikten
sonraki performans ¢iktis1 gosterilmektedir. Onemli kisim ise runs dosyasinin igerisinde olusan

best.pt dosyasidir ve bu dosya YOLO modeli olarak ¢calismada kullanilmaktadir.

train/box_loss trainfcls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
2.0
2.5 —e— results 0.8
1.84 smooth 2.0 g 0.6
1.6
20 1.8 1 0.6 05
1.44 ;
124 15 1.6 0.4 0.4
1.04 14 0.3
30 0.2
0.81 1.2
0 20 40 60 0 20 40 60 Le] 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60
val/box_loss val/cls_loss valfdfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)

# ! Pothole Detection

Sekil 5. YOLOv8 performans ¢iktisi
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(Calismada ii¢ farkli algoritma kullanilarak incelenmistir. Sonuglara gére hiz ve dogruluk

unsurlar karsilastirilarak en uygun algoritma tespit edilmistir.

PyKinectRuntime ile Kinect sensoriiyle etkilesim saglanir ve renk ile derinlik kareleri
alinmaktadir. folium kiitiphanesi, ¢ukur konumlarini gosteren haritalar olusturmak igin
kullanilmaktadir. read gps data ve plot_location, GPS verilerini islemek i¢in kullanilan 6zel
fonksiyonlardir. Kinect sensorii hem renk hem de derinlik karelerini yakalamak igin
baslatilmaktadir. Daha sonra PyTorch Hub kullanarak 6zel bir YOLOvS modeli yiliklenmistir.
Bu modelin amaci, 6zellikle gukurlar tespit etmektedir. pothole data listesi, tespit edilen

cukurlarin GPS koordinatlarini ve goriintii yollarin1 saklamak i¢in kullanilmaktadir.

Tespit edilen gukurlarin goriintiilerini kaydetmek i¢in pothole images adli bir dizin
olusturulmaktadir. GPS verisi, ayr1 bir kisimda siirekli olarak okunmaktadir. Bu sayede
programin ana dongiisii GPS verisi alimi nedeniyle engellenmez. Calismada, Kinect
sensoriinden gelen yeni bir renk ve derinlik karesi olup olmadig siirekli kontrol edilmektedir.
Eger yeni bir kare varsa renk ¢ergevesi alimmakta ve YOLOvV5 modelinde islenmektedir. Model,
cukurlart tespit ettiginde ¢ukurun konumu, derinlik bilgisi ve giivenilirlik degeri
hesaplanmaktadir. Cukurun goriintiisii kaydedilmekte ve GPS koordinatlari ile pothole data
listesine eklenmektedir. Program ayrica bu kareleri ekranda goriintiilemekte ve kullanict 'q'
tusuna bastiginda dongiiyii durdurmaktadir. Program sona erdiginde Kinect serbest
birakilmakta ve OpenCYV kiitiiphanesi kapatilmaktadir. Eger pothole_data listesinde veri varsa,
bu veri ile bir harita olugturulmaktadir. folium.Map ile tespit edilen ilk cukurun merkez olarak
alindig1 bir harita olusturulmaktadir. Her ¢ukurun bulundugu konuma sembol olarak bir
isaretleyici eklenmekte ve {izerine tiklaninca ¢ukurun goriintiisii gosterilmektedir. Harita
pothole_map.html dosyasina kaydedilmektedir. Bilgisayar ile Arduino arasinda seri baglanti
kurulmaktadir. GPS wverileri kullanilarak harita {izerinde bir isaretleyici (marker)
yerlestirilmektedir. ser.readline() ile Arduino'dan gelen bir satirlik veri okunur ve bu veri 6nce
UTF-8 formatinda kod ¢oziicii (decode) fonksiyonuyla temizlenmektedir. Eger satir "Enlem:"
ile basliyorsa, bu satirda enlem (latitude) degeri bulunur ve lat degiskenine atanmaktadir. Eger
satir "Boylam:" ile bagliyorsa, bu satirda boylam (longtitude) degeri bulunur ve Ing degiskenine
atanmaktadir. Boylam degeri bulundugunda, lat ve Ing ikilisi geri dondiiriilmektedir. Verilen
enlem (lat) ve boylam (Ing) degerlerine gbre bir harita olusturulmaktadir. folium.Map
fonksiyonu, haritay1 verilen koordinatlarda merkezlemekte ve bir isaretleyici eklemektedir.

Harita, gps_location.html adl1 bir HTML dosyas1 olarak kaydedilmektedir. Bu dosya, tarayicida
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acildiginda GPS konumunu gostermektedir. Program ¢alistirildiginda stirekli okunan bir GPS
verisi haritaya yerlestiren bir dongii baslatilmaktadir. GPS verisi her okundugunda enlem ve

boylam konsola yazdirilmakta ve ardindan bu konumun haritas1 giincellenmektedir.

Tespit edilen ¢ukurun iizerine dikdortgen bir sekil ¢izilmekte ve derinlik bilgisi
gosterilmektedir. Cukurun bulundugu boélgenin goriintiisii kaydedilmektedir. Eger GPS verisi
mevcutsa, bu koordinatlar pothole_data listesine kaydedilmektedir. Ana dongii sona erdiginde,
tespit edilen ¢ukur verileri kullanilarak bir harita olusturulmaktadir. Harita, tespit edilen ilk
cukurun koordinatlari merkez alinarak baslatilmaktadir. Tim c¢ukur konumlari, haritada
isaretleyiciler olarak gosterilmekte ve bu isaretleyicilere tiklanarak c¢ukur goriintiileri
goriilebilmektedir. Harita, "pothole map.htm!" dosyasi olarak kaydedilmekte ve eger bu islem
basarili olursa, "Harita basariyla kaydedildi." mesaji yazdirilmaktadir. Eger herhangi bir sorun
olusursa, hata mesaji gortintiilenmektedir. Kinect sensoriinden gelen goriintiiler kullanilarak
cukur tespiti yapilmakta ve GPS verisiyle birlikte bu tespitleri harita iizerinde gostermektedir.
Sekil 6’da program caligtirildiginda Kinect sensoriinden aldig1 veri lizerinden yapilan ¢ukur
tespiti gosterilmektedir. Sonug olarak, tespit edilen ¢ukurlarin haritada gorsellestirildigi bir
HTML dosyasi olusturulmaktadir. YOLOVS ile olusturulan kod ile program hem hizli hem de
dogruluk agisindan YOLOvV5’den daha yiiksektir. Bu yilizden gelistirilen sistemde tercih sebebi

olmustur.

Sekil 6. Kinect sensoriinden alinan goriintiiden ¢ukur tespiti
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Arduino Uno, u-blox 8M GPS modiilii ve jumper kablolar kullanilarak olusturulan
devrede, GPS modiilii ile Arduino arasindaki seri iletisim, dijital pinler {izerinden
saglanmaktadir. GPS modiilinin TX pini Arduinonun pin 4'ine, RX pini ise pin 3'e
baglanmaktadir. Sekil 7°de olusturulan GPS modiili devresi gosterilmektedir. SoftwareSerial

kiitiiphanesi kullanilarak yazilimsal bir seri port olusturulmasiyla ger¢eklestirilmektedir.

Sekil 7. GPS modiilii devresi

Kod igerisinde ilk olarak SoftwareSerial ve Adafruit GPS kiitiiphaneleri kullanilarak
GPS modiilii tanimlanmaktadir. Setup fonksiyonunda, Arduino ve GPS modiilii arasinda 9600
baud hizinda iletisim baglatilmakta, GPS'in her saniyede 1 Hz veriyi giinceller ve haberlesme
hizinin 9600 baud(bit/s) olmas1 saglanmaktadir. Ana dongiide ise GPS modiiliinden gelen veri
stirekli olarak okunmakta ve yeni bir NMEA ciimlesi alindiginda bu ciimleler ayrisarak enlem
ve boylamin koordinatlarin1 vermektedir. Elde edilen bu veri ile, Arduino'nun seri monitériinde
gercek zamanli konum bilgileri goriintillenmektedir. Bu sayede, Arduino ile GPS modiilii
arasindaki seri haberlesme basarili bir sekilde gergeklestirilmis olmakta ve koordinat bilgileri
caligmalarda kullanilabilir hale getirilmektedir. GPS kodu Arduino IDE’de c¢alistirildiktan

sonra GPS modiil dosyasi Pycharm iizerinden ¢alisabilir hale gelmektedir.

Sonuglardan yola ¢ikarak kod icerisinde sadece YOLOVS kullanimi ile uygulamada
haritada gosterilmesi i¢in .NET MAUI programi kullanilmaktadir. Bu kisimda bir uygulama ile
kullanicr giris ve sifre girilerek ‘Giris Yap’ sayfasi olusturulmaktadir. Sekil 8’de kullanici ve
sifrenin girilerek giris yapilan kullanici girisi sayfas1 gosterilmektedir. Sekil 9’da giris

yapildiktan sonra c¢ikan anasayfa goriinmektedir. Haritayr gdster butonuna basildiginda
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pothole_map.html dosyast devreye girmektedir. Sekil 10°da haritay1 goster butonuna

basildiginda ekrana gelen pothole map.html saytasi gosterilmektedir.

Mauidpp13 - (u] X

Giris Yap

Kullanici Girisi

kullanici

000004

@

Sekil 8. Uygulamada kullanic1 girisi sayfasi

€ MauiApp13 - (u] X

Ana Sayfa

GCukur Tespiti

Haritayl Goster

Sekil 9. Uygulamanin anasayfasi

46



Ezgi KARAKAZAN, Eyiip Burak CEYHAN UMUFED Uluslararasi Bati Karadeniz Miihendislik
Yapay Zeka Destekli Gukurlari Tespit Eden Ve Harita Uzerinde ve Fen Bilimleri Dergisi, 6(2): ss. 33-52,2024.
Isaretleyen Sistem Tasarimi

Pothole Locations

Sekil 10. Haritay1 goster sayfasi (pothole map.html)

3. BULGULAR VE TARTISMA

YOLO modelinin V5 ve V8 siiriimleri hem dogruluk hem hiz agisindan 6nemli
gelismeler gostermektedir. YOLOVS, hiz ve dogruluk arasinda dikkat edici bir uyum
saglamaktadir. Ozellikle diisiik bellek tiiketimi ve hizli islem siiresi sayesinde gercek zamanli
uygulamalarda etkili bir performans sergilemistir. YOLOVS'in gesitli versiyonlari (Kii¢iik, Orta,
Biiyiik) farkli hiz ve dogruluk sunarken kullanicinin gereksinimlerine gore ozellestirilen
¢coztimler sunmaktadir. YOLOVS, daha gelismis bir mimariye ve daha iyi 6grenme stratejisine
sahip olup hem hiz hem de dogruluk agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. YOLOVS’in
yiiksek c¢oziiniirlik destegi, daha karmasik nesne tanima gorevlerinde yiiksek dogruluk
oranlarin1 saglarken, optimize edilmis hesaplama stratejileri sayesinde islem hizin1 da
artirmaktadir. Bu siiriim, biiyiik veri seti ile egitim yapabilme kapasitesine sahip olup bu sayede
daha genis ve kapsamli bir yetenek sunmaktadir. Iki algoritma arasinda karsilastirmalar
yapilabilmektedir. YOLOvSE, YOLOvS5'e gore daha giincel bir model oldugundan, genel olarak
daha hizli 6grenme, daha diisiik kayiplar ve daha yiiksek performans metrikleri gostermektedir.
Egitim egrilerinin egilimi, YOLOV8’in daha yiiksek dogruluk ve tutarlilikta daha iyi 6grenme
gosterdigi goriilmektedir. YOLOVS ise hala giiclii bir model olmasma ragmen, baz1 kayip
metriklerinde daha yavag iyilesme ve kesinlik/duyarlilik metriklerinde daha fazla dalgalanma

gostermektedir. YOLOvVS'in 6zellikle daha karmasgik veri setlerinde YOLOvVS kadar hizli uyum
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saglamayacagi disiiniilmektedir. Sekil 11°de, ¢alismada kullanilan YOLOvVS ve YOLOvVS
algoritmalarmin yapilan ¢ukur tespitlerinden elde edilen mAP degerlerini karsilagtiran grafik
gosterilmektedir. Elde edilen sonuglara gore YOLOVS, her iki mAP metriginde de
YOLOvVS5'den daha iyi performans gosterildigi goriilmektedir. mAP 0,5 i¢in YOLOVS, 6zellikle
sonlara dogru daha yiiksek bir performans sunarak 0,75'1 gegerken, YOLOVS yaklasik 0,7’de
kalmaktadir. mAP 0,5:0,95 i¢in ise YOLOVS yine daha iyi sonuglar vermekte ve yaklagik 0,38'e
ulagilmaktadir. YOLOVS ise yaklasik 0,34’de kalmaktadir.

Comparison of mAP Values: YOLOv5 vs YOLOv8

—e— YOLOV5 mAP 0.5
07k YOLOV5 mAP 0.5:0.95
*"| —e— YOLOV8 mAP 0.5
—e— YOLOV8 mAP 0.5:0.95
0.6
0.5
a 04r
<
£
0.3
0.2
0.1r
0.0F
0 1 2 3 4 5 6 7
Epochs

Sekil 11. YOLOv5 ve YOLOvV8 mAP degerlerinin karsilastiriimasi

Yapilan literatiir taramasinda daha 6nce bu veriseti ile smniflandirma yapan bir
calisma tespit edilememistir. Bu sebeple kullanilan iki algoritma sonucu hazirlanan
kargilastirma tablosu Sekil 12°de sunulmustur. YOLOVS, %75 dogruluk YOLOv5’e %70
kiyasla daha iyi bir dogruluk saglamaktadir. Duyarlilik (Precision) a¢isindan YOLOVS 0,68
degerini gosterirken, YOLOVS 0,72 degeriyle yanlis pozitif tespitleri daha fazla azaltmistir.
Hassasiyet (Recall) metriginde YOLOVS, 0,70 ile YOLOv5’in 0,65 degerine gore daha fazla
dogruluk tespit gerceklestirmistir. F1 Score’da YOLOVS, 0,71 ile dengeli bir performans
sunarken YOLOv5’in skoru 0,67°de kalmistir. Ayrica, mAP (0,5) ve mAP (0.5:0.95)
degerlerinde YOLOVS, sirasiyla 0,75 ve 0,38 sonuglartyla YOLOvVS’in (0,7 ve 0,34) lizerine
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cikmistir. Islem siiresi agisindan bakildiginda, YOLOvS’in 0,9 saniyelik siiresi, YOLOv5’in
1,2 saniyelik siiresine gére daha hizlidir. Genel olarak, YOLOvVS5 hizli ve bellek dostu bir model
olmasina ragmen dogrulugu sinirlidir. Buna karsin YOLOvS, daha yiiksek hiz, dogruluk ve

optimizasyon sergilerken daha {istiin bir performans gdostermektedir.

islem
Dogruluk Precision Recall F1 mAP  mAP Siiresi
Model/Yéntem  (Accuracy)  (Duyarlihk)  (Hassasiyet) Score  (0.5) (0.5:0.95) (s) Yorum
YOLOvVS %70 0.68 0.65 0.67 0.7 034 1.2 Hizli ve
bellek
dostu
ancak
dogruluk
sinirh
YOLOv8 %75 0.72 0.70 0.71 0.75 0.38 0.9 Yiiksek
dogruluk,
daha hizli
ve
optimize

Sekil 12. Algoritmalar karsilastirilmasi ve yorumu

4. SONUC VE ONERILER

YOLOVS, hem mAP 0,5 hem de mAP 0,5:0,95 metriklerinde YOLOv5'ten daha iyi bir
dogruluk sunmaktadir. YOLOvV8’in gelistirilmis mimarisi veya optimizasyonlar1 sayesinde
daha basarili bir tespit performansi sergiledigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglara gore
YOLOVS, her iki mAP metriginde de YOLOvS5'den daha iyi performans gostermektedir. mAP
0,5 i¢in YOLOVS, ozellikle sonlara dogru daha yiiksek bir performans sergileyerek 0,75'i
gecerken, YOLOVS yaklasik 0,7°de kalmaktadir. mAP 0,5:0,95 i¢in ise YOLOVS yine daha iyi
sonuglar vermekte ve yaklagik 0,38'e ulagilmaktadir. YOLOVS ise yaklagik 0,34'de kalmaktadir.
Bu grafikte goriildiigii gibi YOLOvS8'in 0,38 mAP 0,5:0,95 seviyesine ulagmasi, endiistri

standardina yakin bir performans sundugu gosterilmektedir.

Bu karsilastirma, YOLOVS'in nesne tespiti performansini dogrulugunu 6lgmek igin
kullanilan farkli IoU esiklerinde daha iyi dogruluk sagladigini gostermektedir. Bu sebeple
YOLOVS8 daha yiiksek dogruluk gostermesinden dolay1 gelistirilen ¢ukur tespiti programina
YOLOvV8 entegre edilmistir. YOLOvVS algoritmasimin da dogruluk ve hiz gibi unsurlari
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degerlendirilmistir. Pycharm ortaminda olusturulan YOLOvS ve YOLOvS algoritmalar
kullanilarak cukur tespitleri yapilabilmektedir. Sonug olarak, YOLOVS8'in gelismis teknolojisi,
yiiksek dogruluk ve hiz dengesi saglamakla birlikte, YOLOvV5’in etkili ve saglam performansi,
belirli uygulamalar i¢in hala tercih edilen bir segenek olabilmektedir. YOLOvVS'in avantajlari,
ozellikle yiiksek dogruluk gerektiren ve biiylik veri setine ihtiya¢ duyan uygulamalarda 6ne
cikmaktadir. YOLOVS icin Onerilen durum daha fazla verinin kullanimi ile ancak belirli bir
dogruluga erisilebilmektedir. Fakat daha gelistirilmis bir model olan YOLOvVS8’i kullanmak hem
dogruluk hem hiz agisindan gukur tespitinde tercih edilmistir.

Cukur tespiti sadece 2 boyutlu goriintii verisiyle degil derinlik de dlgiilerek 3 boyutlu
olarak belirlenmektedir. Cukurun sadece varlig1 degil, ayn1 zamanda derinligi de hesaplanarak
cukurun tehlike derecesi de belirlenebilmektedir. Bu 6zellik, gukurlarin daha hassas bir sekilde
analiz edilmesine ve siiflandirilmasina olanak tanimaktadir, 6zellikle yol giivenligi agisindan
biiylik 6nem taginmaktadir. Cukur tespiti sirasinda, tespit edilen ¢ukurlarin GPS koordinatlar
otomatik olarak kaydedilmekte ve bu veriler bir harita tizerinde gorsellestirilmektedir. Tespit
edilen ¢ukurlarin cografi konumlarinin hizli bir sekilde belirlenmesine ve raporlanmasina

yardimci olmakta, 6zellikle sehir yonetimleri ve yol bakim ekipleri igin olduk¢a degerlidir.

Calismanin modiiler yapisi, farkli nesne tespiti modelleri arasinda kolayca gecis yapma
imkan1 saglamaktadir. Ayrica, programin kolayca yeni modellere veya farkli veri kaynaklarina
uygun olmasi, gelecekteki genisletmeler, iyilestirme ve gelistirme igin giiclii bir temel
sunmaktadir. Genellikle ¢ukur tespiti zorlu bir bilgisayarla gorii problemidir ve genellikle 6zel
coztimler gerektirmektedir. Bu c¢aligma mevcut teknolojilerin bu 6zel problemde nasil
kullanilabilecegini gostermektedir. YOLOvS5 ve YOLOvVS gibi farkli algoritmalar arasinda
gecis yaparak, bu modellerin ¢ukur tespitindeki dogruluk performanslarini degerlendirme
imkam sunmaktadir. Bu ¢alisma nesne tespiti ve derinlik 6l¢iimiinii bir araya getiren, farkl
modelleri ayni anda karsilastiran, gergek zamanli GPS entegrasyonuyla desteklenen ve modiiler
yapistyla esnek bir sekilde genisletilebilen bir ¢6ziim sunmaktadir. Ozellikle yol giivenligi ve
bakiminda kullanilabilecek yenilik¢i bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellikler, programin
hem arastirma hem de endiistriyel uygulamalar i¢in yiliksek 0zglin bir deger tasimasini
saglamaktadir. 11 6zel idareleri, ilge belediyeleri ilk énce uygulamadan tespit edilen ¢ukurlar
hakkinda plan olusturur, bu konuda nasil 6nlem alacag: tartisilir ve hasar1 gidermek igin yol

calismas1 yapmaktadir.
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