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Abstract—Gorme engelli bireylerin bagimsiz ve giivenli bir sekilde
hareket edebilmeleri, hem bireysel yasam Kkalitesi hem de toplumsal
biitiinlesme acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu calisma, ozellikle
yaya trafik 1siklarinin ve cevredeki nesnelerin algilanmasi gibi
temel giinliik ihtiyaclara odaklanarak, gorme engelli bireylerin sehir
yasaminda karsilastiklar1 zorluklara ¢oziim sunmay1 hedefleyen
bir mobil uygulama gelistirmektedir. S6z konusu uygulama, trafik
1siklarinin rengini dogru bir sekilde smiflandirmak, potansiyel carpma
tehlikesi yaratan nesneleri algilayarak sesli uyar iiretmek ve boylece
bireyin giivenli hareketini desteklemek iizere tasarlanmaktadir.
Problem, yalnizca teknik bir simflandirma problemi degil; ayni
zamanda toplumsal bir kapsayicilik ve dijital esitlik meselesi olarak
ele almmaktadir.

Bu amacla, hem Kklasik makine ogrenmesi algoritmalar1 (Karar
Agac,, KNN, SVM, Lojistik Regresyon, Naive Bayes) hem de
modern derin 6grenme mimarileri (CNN, AlexNet, VGGNet, ResNet,
MobileNet, CNN-LSTM) iizerinde karsilastirmali bir performans
analizi gerceklestirilmistir. Model egitimleri, 64x64 boyutunda
normalize edilmis 6zel bir goriintii veri seti kullamlarak yapilmis;
oznitelik secimi icin SelectKBest, GAP ve PCA gibi yontemler
uygulanmsti. Transfer learning ile MobileNetV2 gibi o6nceden
egitilmis modeller iizerinden nesne tespiti yapilmakta olup trafik
15181 siflandirma  algoritmasi CNN-LSTM  hibrit modeli ile elde
edilmektedir.

Gelistirilen uygulama, Android platformu iizerinde calismakta
olup TensorFlow Lite entegrasyonu sayesinde diisilkk donamimh
cihazlarda da gercek zamanh goriintii isleme yapabilmektedir.
Sistem hem offline hem de online calisma yetenegine sahiptir.
Kullamim senaryolar1 arasinda yaya gecitlerinde giivenli gecis, sehir
ici yon bulma ve acik alanda engel tespiti gibi 6rnekler yer almaktadir.

Deneysel sonuclar, CNN-LSTM modelinin %99’nin iizerinde
dogruluk ve yiiksek F1-skoru ile diger mimarilerden iistiin oldugunu
ortaya koymustur. Kesinlik analizleri, modelin ayirt edici giiciinii
dogrulamaktadir. Kullamci testlerinde, sesli yonlendirme ve arayiiziin
sadeligi yiiksek memnuniyetle kargilanmis; ancak kamera odaklama
ve goriintii netligi gibi donamim kaynakh bazi smirlamalar da rapor
edilmektedir.

Bu cahsmanmn o6zgiin katkisi, gorme engelli bireylere ozel, diisiik
kaynak tiiketimli, yiiksek dogrulukta calisan ve gercek zamanl
uygulama potansiyeline sahip bir sistem sunmasidir. Akademik
literatiire CNN+LSTM tabanh bir modelle hibrit mimarilerin
mobil entegrasyonuna dair deneysel katki saglanmakta; toplumsal
diizeyde ise erisilebilir teknolojilere yonelik siirdiiriilebilir bir ¢6ziim
onerilmektedir. Gelecekte, bu sistemin ¢ok dilli destege sahip hale
getirilmesi, giyilebilir cihazlarla entegre edilmesi, kullamcidan geri
bildirim toplayarak online 6grenme ile kendini gelistirmesi ve daha
genis kapsaml kullanic1 testleriyle rafine edilmesi planlanmaktadir.
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I. GIRIS
Gorme engelli bireyler igin giinliik yasamda karsilagilan en
onemli zorluklardan biri, ¢evresel nesneleri ve trafik 1siklart gibi
kritik unsurlar1 algilayamamaktir. Giivenli bir yiiriiylis deneyimi
saglamak ve kazalarin Oniine gecebilmek icin yapay zeka destekli
sistemlerin kullanim1 giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir [1].

Mobil tabanli sistemler, gorme engelli bireyler icin ¢evresel
farkindaligir arttirma konusunda kritik bir rol oynamaktadir.
Gergek zamanli nesne algilama ve sesli geri bildirim sistemleri,
kullanicilarin cevrelerindeki potansiyel tehlikeleri algilamalarini
ve bunlara uygun tepki vermelerini saglar [2]. Ayrica, yapay zeka
destekli sesli asistan entegrasyonu ile bu sistemler daha etkilesimli
ve erisilebilir hale getirilebilir [3]. Kullanict dostu arayiiz tasarimi,
gorme engelli bireylerin uygulamay1 kolayca kullanabilmesini ve
teknolojinin hayatlarinda daha fazla yer edinmesini saglamaktadir.

Son yillarda, yapay zeka ve bilgisayarli gorii teknolojilerindeki
gelismeler sayesinde, nesne algilama ve siniflandirma konularinda
biiyiik ilerlemeler kaydedilmektedir. Bu dogrultuda gelistirilen
SSD (Single Shot MultiBox Detector) gibi gercek zamanli
algilama algoritmalari, mobil cihazlar iizerinde hizli ve verimli
caligabilmektedir [4]. Bu gelismelerin akabinde, CNN gibi derin
o6grenme tabanli simiflandirma modelleri, trafik 1giklarinin ve diger
kritik nesnelerin daha dogru ve hassas bir sekilde tanimlanmasini
saglayabilmektedir [5].

Smiflandirma, verileri belirli kategorilere ayirarak analiz etmeye
ve anlamlandirmaya yonelik temel bir makine 6grenimi teknigidir
[6]. Gorme engelli bireyler icin gelistirilen yapay zeka destekli
sistemlerde, cevresel nesnelerin ve trafik 1siklarinin dogru bir
sekilde siniflandirilmasi hayati 6neme sahiptir. Dogru siniflandirma
sayesinde, kullanicilar cevrelerindeki nesneleri algilayabilir ve
giivenli bir gekilde yon bulabilirler [7].

Siniflandirma  algoritmalari, problem tespiti agisindan biiyiik
rol oynamaktadir. Goriintii igleme ve nesne algilama sistemlerinde
yaygin olarak kullanilan Convolutional Neural Networks (CNN) ve
Recurrent Neural Networks (RNN) gibi derin 6grenme modelleri,
yiksek dogruluk oranlari ile nesne tespiti ve siiflandirma
problemlerinde kayda deger basarilar elde etmektedir [8].

Mobil tabanli sistemler, gorme engelli bireylerin cevresel
farkindaligin1 artirarak giinliik yasamda karsilagtiklar1 zorluklar
en aza indirmektedir. Mobil cihazlar, sesli bildirim saglayarak
kullanicilarin ¢evreyle iletisim kurmasina imkan tanimaktadir [9].



Goriintli - simiflandirmasi, goérme engelli  bireylerin cevresel
farkindaliklarint ve giivenliklerini artirmak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu alandaki caligmalar, derin 0grenme
algoritmalar1  kullanarak ¢evresel nesneleri, trafik 1siklarini,
engelleri ve diger onemli isaretleri siniflandirmaya yoneliktir [10].
Ornegin, SSD (Single Shot MultiBox Detector) algoritmasi, gergek
zamanli nesne algilama iglemleri i¢in siklikla tercih edilmekte
ve mobil cihazlarda diisiik gecikmeyle yiiksek dogruluk oranlari
sunmaktadir [7]. Ayrica, gorme engelli bireylerin giivenligini
arttirmak amaciyla yapilan arastirmalarda, ¢evresel nesneleri dogru
bir sekilde siniflandirmak 6nemli bir noktaya sahiptir [&].

Mobil ve web tabanli uygulamalar, gdrme engelli bireylerin
cevresel farkindaliklarini artiran Onemli araclardir. Bu  tiir
uygulamalar, mobil cihazlar iizerinden ¢alisan yapay zeka destekli
siniflandirma  sistemlerini icerir ve kullanicilarin cevresindeki

nesneleri algilaylp sesli geri bildirimde bulunabilmektedir.
Ozellikle, bu tir uygulamalar, gorme engelli bireylerin
cevreleriyle etkilesimini artirirken, aymt zamanda bagimsiz

hareket kabiliyetlerini de gelistirmektedir [11]. Ayrica, web tabanl
sistemler de gorme engelli bireylerin ¢evrelerindeki verileri daha
hizli bir sekilde alip anlamalarim saglayarak, mobil uygulamalara
entegre edilebilmektedir [12].

Literatiir incelemesi, simiflandirma yontemlerinin gérme engelli
bireylerin ¢evresel farkindaliklarim artirmada 6nemli bir yere sahip
oldugunu ortaya koymaktadir. Goriintii siniflandirma yontemleri,
cevresel nesnelerin dogru bir sekilde taninmasini saglarken, mobil
ve web tabanli uygulamalar, kullanicilarin bu smiflandirmalardan
daha kolay faydalanmalarini saglamaktadir.

Bu caligma, gorme engelli bireylerin c¢evresel farkindaligim
artirmak amaciyla gercek zamanli nesne algilama ve siiflandirma
saglayan bir mobil uygulama gelistirmeyi hedeflemektedir.
Caligmanin temel 6zgiinliigii, farkli derin 6grenme algoritmalarini
birlestirmesi ve kullanici dostu bir arayiiz ile gergcek zamanh
analiz gerceklestirebilmesidir.

Bu caligmada, nesne tespiti i¢cin TensorFlow Object Detection API
kullanilarak SSD MobileNetV1 modeli tercih edilmektedir. SSD
algoritmasi, tek adimda sinirlayici kutularin ve smiflarin tahminini
gerceklestirdigi icin mobil cihazlar iizerinde hizli ve dogru
bir sekilde nesneleri tespit ederken [13], Convolutional Neural
Networks (CNN) ise tespit edilen nesneleri dogru bir sekilde
siiflandirilmaktadir. Boylece sistem, ¢evresindeki nesneleri hem
hizli hem de dogru bir sekilde algilayarak kullaniciya bilgi
saglamaktadir [14].

Mevcut caligmalar genellikle bulut tabanli ¢oziimler sunmaktadir,
ancak bu durum internet baglantisina gereklilik yaratmaktadir.
Calismamizda, TensorFlow Lite gibi optimizasyonlar kullanarak
mobil cihazlarda ¢evrimdig1 ¢aligabilen bir sistem gelistirilecektir.
Bu sayede, gorme engelli bireyler internet baglantis1 olmadan
da nesne algilama ve siniflandirma yapabilecektir. Bu yaklagim,
mobil uygulamalarin performansinm artirirken, erisilebilirligi de
arttirmaktadir [15].

Gorme engelli bireyler igin gelistirilen uygulamanin kullanici
dostu olmasi dnem tagimaktadir. Bu caligmada, mobil cihazlarin
yerlesik metin-okuma (Text-to-Speech, TTS) motoru kullanilarak
kullaniciya anlik sesli geri bildirim saglanmaktadir [16]. Uygulama,
herhangi bir gorsel arayiiz gerektirmeden tiim bilgilendirmeleri
Tiirkce olarak sesli gekilde iletebilmekte ve gorme engelli
bireylerin ¢evresel nesneleri tanimasini kolaylagtirmaktadir [17].

Literatiirde, gorme engelliler icin gelistirilen ¢ogu sistemin gergek
zamanl performans eksikligi, yiiksek donanim gereksinimleri ve
kisith engel tespit kapasitesi gibi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Bu
caligmada ise:

o Gercek Zamanh ve Cevrimdisi Cahisma: Hafif ve optimize
edilmis derin 6grenme modelleri kullanilarak sistemin anlik
olarak caligmas1 saglanmaktadir. TensorFlow Lite sayesinde
internet baglantis1 olmadan da nesne algilama ve siniflandirma
yapilabilmektedir.

e Sesli Geri Bildirim: Uygulama, Android’in yerlesik Zext-
to-Speech (TTS) motoru ile entegre sekilde calismaktadir.
Boylece, kullanici gorsel arayiize ihtiyac duymadan sesli
yonlendirmeler alabilmekte ve uygulamayi tamamen isitsel
olarak kullanabilmektedir.

« SSD MobileNetV1l ve CNN Entegrasyonu: Nesne tespiti
icin TensorFlow Object Detection API ile entegre calisan SSD
MobileNetV1 modeli tercih edilmigtir. Ayrica, trafik 1giklarinin
smiflandirilmasi gibi gorevler icin dzellestirilmis CNN tabanli
bir TFLite modeli kullanilmaktadir. Bu iki yapiin bir araya
gelmesi, hem tespit hem de siniflandirma siireclerinin mobil
cihaz {izerinde verimli ve hizli bir sekilde gergeklestirilmesini
saglamaktadir.

Bu 6zellikler, calismamizin onceki sistemlerden farklilagmasini

saglamakta ve gorme engelli bireylere daha giivenli ve erisilebilir
bir ¢oziim sunmaktadir.

Boliim II Literatiir Taramasi: Bu bolimde, daha 6nce yapilan
caligmalar incelenerek mevcut sistemlerin giiclii ve zayif yonleri
degerlendirilmektedir. Nesne algilama ve simiflandirma konusunda
kullanilan derin 6grenme yontemleri, sesli asistan entegrasyonlari
ve gercek zamanli performans konularinda yapilan aragtirmalar ele
alinmaktadir. Ayrica, bu ¢aligmanin literatiirdeki eksiklikleri nasil
giderdigi agiklanmaktadir.

Boliim III Yontem: Bu bolimde, ¢alismada kullanilan yontemler
ayrintili olarak acgiklanmaktadir. Nesne tespiti i¢cin TensorFlow
Object Detection API ile entegre calisan SSD MobileNetV1 modeli
kullanilmaktadir. Trafik 15181 siniflandirmasi igin Ozellestirilmis
bir Convolutional Neural Network (CNN) modeli, TensorFlow
Lite formatinda mobil cihaza entegre edilmektedir. Uygulama,
Android platformunda geligtirilmis olup cevrimdisi caligacak
sekilde optimize edilmektedir.

Boliim IV Deneysel Sonuglar: Bu boliimde, gelistirilen sistemin
test siirecleri ve deneysel sonuclar1 sunulmaktadir. Nesne tespiti
ve smiflandirma bagarimi, gercek zamanli ¢aligmada karsilasilan
zorluklar ve optimizasyon tekniklerinin etkisi analiz edilmektedir.
Elde edilen veriler grafikler ve tablolar ile desteklenmektedir.



Makale (Y1) Platform | Veri Seti Ornek Sayist Yontemler Sonuglar Eksiklikler Gelecek Katkilar
Gabriel Mobil COCO ve SSD- | 4500 Goriintii YOLO, Dogruluk: %95.19 Tasinabilirlik ~ ve | Gece goriis destgi
ve ark. (2024) MobileNetV2 VGG16, CNN, | Kesinlik: %84.6 geri bildirim | ve  ¢oklu  geri
[1] veri seti SqueezeNet cesitliligi bildirim  sistemi
yetersizdir. eklenebilir.
Wang Mobil COCO 6276 Goriintii R-CNN, Dogruluk: %30.02 Sistemin basar1 | Daha genis veri
ve ark. (2024) veri seti YOLOVS-s Hassasiyet: %31.07 | oram yeterli | setleriyle egitim ve
[4] degildir. gece goriis destegi
eklenebilir.
Lee Mobil Ozellestirilmis 9045 Goriinti YOLOvVS Dogruluk: %98.68 Kullanilan sistemin | Sistemin daha
ve ark. (2024) veri seti Hassasiyet: 88.84 taginabilirlik ve | tasinabilir hale
[8] geri bildirim | getirilmesi ile
cesitliligi daha genis veri
yetersizdir. setleriyle  egitim
yapilabilir.
Sahar Akalli LidSonic 3782 Gortintii CNN Dogruluk: %98.2 Veri setinin | Daha genig veri
ve ark.(2022) Gozliik veri seti Hassasiyet: %92.2 cesitliligi ve ornek | setleri kullanilmasi
[17] sayist  smurli  ve | beklenebilir.
yetersiz.
Juan Mobil DS1, DS2 650 Goriinti ResNet50, RNN Dogruluk: %95.15 Farkli ortamlarda | Gercek zamanli
ve ark. (2022) veri seti Hassasiyet: %95.6 entegrasyon performansin
[18] konusunda iyilestirilmesi
eksiklikler gerekmektedir.
icermektedir.
Hsieh Giyilebilirf COCO 12534 Goriintii CNN, YOLOvS Dogruluk: %95.00 Sistem her hava | Gece, yagmurlu
ve ark. (2021) Sistem veri seti Kesinlik: %85.10 kosulunda iyi | hava kosullari igin
[19] caligmamaktadir. ekstra egitim verisi
toplanabilir.
Jothi Mobil Flickr30k 31500 Goriintii CNN, LTSM Dogruluk: %86.74 Sistem,  yalmzca | Sistem gelecekte
ve ark. (2022) veri seti Kesinlik: %83.12 onceden  tanimli | transfer Ogrenme
[20] veri kiimesiyle | kullanilarak gergek
calistig1 i¢in | zamanl olarak
genellenebilirligi gelistirilebilir.
diistiktiir.
Sadik Akalli COCO ve IODR 4000 Goriinti CNN, YOLOv5 Dogruluk: %92.5 Sistem, modellerini | Sistemin
ve ark. (2024) Cubuk veri seti Hassasiyet: %81.02 | yalmzca gevrimdigt | gercek zamanli
[15] Duyarlilik: %93.64 asamada calisabilmesi
Ozgiilliik: %92.17 kullanmaktadir. ve yapay zeka
F1-skoru:%98.40 algoritmalari
entegre  edilerek
gelistirilebilir.
Mariam Mobil MClIndoor20000 1500 Goriintii CNN, LTSM Dogruluk: %95.40 Sistem heniiz | Sistem daha
ve ark. (2022) veri seti prototip genis kullanict
[21] asamasindadir. gruplariyla test
edilebilir.
Jinsoo Akilli Low-Light 118000 Goriintii | CNN, Hassasiyet: %86.30 | Sistem yalnizca ya- | Donanim testleri
ve ark. (2021) Gozlik (LOL) ve Cai YOLO,VGGNetl6| Hatirlama: %81.70 pay zeka sunucusu | saglanarak
[22 veri seti tarafini kapsamak- | kullanict  testleri
tadur. yapilabilir.
Marwan Mobil COCO ve IODR 159000 Goriintii | R-CNN, LSTM Dogruluk: %85.70 Sistem heniiz | Gergek diinya
ve ark. (2023) veri seti Hassasiyet: %82.90 | gOmiilii kosullarida
[23] cihazlara entegre | test edilmesi
edilmemigtir. planlanmaktadir.
Junjie Giyilebilir) COCO 4193 Goriintii YOLOv3, NCS2 | Dogruluk: %96.00 Cihaz karmagsik or- | Daha gelismis
ve ark. (2022) Cihaz veri seti R-CNN, LSTM Kesinlik: %83.23 tamlarda yeterince | nesne tespit
[51 Hatirlama: %84.75 basarili performans | algoritmalariyla
gostermemistir. sistemin dogrulugu
artirilabilir.
Nada Mobil Pascal VOC 11530 Goriintii Mask R-CNN Dogruluk: %83.9 Model, gercek | Gergek ~ zamanh
ve ark. (2023) veri seti Hassasiyet: %90.68 | zamanl video | video destegi
[14] Hatirlama: %88.29 analizini destekle- | ve karmagik
memektedir. nesneler icin veri
artirilabilir.
Shabana Gomiili GRID Corpus 1000 Video CNN, LSTM Dogruluk: %98.00 Yalnizca bir veri | Donanim ile
ve ark. (2025) Sistem veri seti Hassasiyet: %99.00, | seti iizerinde test | birlikte mobil
[24] Hatirlama: %98.00, | edilmistir. cihazlara entegre
F1-skoru: %99.00 edilebilir.

TABLE I: Literatiir Taramas1 Sonuglar




Bu calismada kullamilan agik erigimli “Cropped Lisa Traf-
fic Light Dataset”, toplamda 30.854 trafik 1s181 goriintiisiinden
olugmaktadir. Bu goriintiiler, yayalar icin anlam tasiyan iki temel
sinifa ayrilmistir: “Go” (yesil 151k) ve “Stop” (kirmizi 1s1k). Veri
seti, egitim (train) ve dogrulama (validation) olmak {iizere iki alt
kiimeye ayrilmaktadir:

« Egitim Verisi (Train Seti)

— Go (Yesil 151k): 12.840 6rnek

— Stop (Kirmizi1 151k): 14.865 6rnek
o Dogrulama Verisi (Validation Seti)

— Go (Yesil 151k): 1.372 6rnek

— Stop (Kirmizi1 151k): 1.777 6rnek

Siniflar arasinda ornek sayilarinin dengeli olmasi, modelin her iki
sinift da bagariyla 6grenmesini desteklemekte ve simif dengesi-
zliginden kaynaklanabilecek yanliliklar1 6nlemektedir. Bu dengeli
yap1 sayesinde modelin dogruluk oranmi artirilarak daha saglam ve
giivenilir sonuglar elde edilmesi hedeflenmektedir.

B. Oznitelik Cikarim

Bu caligmada kullanilan “Cropped Lisa Traffic Light Dataset”,
dogrudan etiketlenmis trafik 15181 goriintiilerinden olugmaktadir.
Veri setinde tablo seklinde tanimli &znitelikler bulunmadigindan,
goriintli igleme temelli bir yaklagimla 6znitelik ¢ikartimi yapilmasi
gerekmektedir.

Goriintiileri karakterize edecek oznitelikler, asagidaki teknikler
kullanilarak ¢ikarilmaktadir:

« Renk Histogramlar:: Trafik 1s13min rengi (kirmizi veya
yesil) temel alinarak her goriintiideki renk dagilimlari analiz
edilmektedir. Ozellikle kirmizi ve yesil renklerin yogunluklari
hesaplanarak renk bazli 6znitelikler elde edilmektedir [42].

Evrisimli Sinir Agi(CNN) Katmanlari: Derin 6grenme
modelinin erken evre katmanlari, kenar, sekil ve 11k
yogunlugu gibi diisiik seviyeli gorsel Oznitelikleri otomatik
olarak 6grenmekte ve ¢ikarmaktadir.

e OpenCV2 Tabanhh Renk Segmentasyonu: Goriintiilerin
HSV (Hue, Saturation, Value) renk uzayina doniistiiriilerek,
belirli esik degerler ile yesil ve kirmizi renk boélgeleri izole
edilmektedir. Bu da renk bolgesinin yogunlufu, alani ve
konumu gibi 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir [43].

Bu caligma, goriintii odakli Oznitelik c¢ikarimim derin Ogrenme
tabanli (CNN), geleneksel bilgisayarla gorme teknikleri (OpenCV)
ve renk analiz yontemlerini bir arada kullanarak gerceklestirmesi
acisindan multimodal ve 6zgiin bir yaklagim sunmaktadir.

C. On Isleme

Makine ve derin Ogrenme modellerinin bagarili olabilmesi
icin, verinin modellemeye uygun hale getirilmesi biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle, ham veriler iizerinde cesitli On
isleme adimlani gerceklestirilmektedir [44]. Bu adimlar, hem veri
kalitesini artirmakta hem de modelin dogrulugunu 6nemli 6lgiide
yiikseltmektedir. Bu ¢aligmada kullamlan veri setinin 6n isleme
adimlan asagida siralanmaktadir:

1. Veri Temizleme

o Klasor isimlendirmesi ve etiket kontrolii: Baz1 gorsellerin
yanlig klasorlerde bulundugu tespit edilmis, gorseller dogru
siniflara taginmistir.

o Yapay Zeka Destekli Temizleme: Ozellikle renk yogunlugu
analizine dayali, sinifa uygun olmayan (Ornegin yesil 151k
klasoriinde yeterli yesil ton icermeyen gorseller) ornekler,
basit bir CNN modeli ile 6n siniflandirilarak filtrelenmisgtir.
Bu sayede, daha temiz ve tutarl bir veri seti elde edilmistir.

Bozuk gorsellerin tespiti: A¢ilmayan veya boyutu sifir olan
goriintiiler tespit edilerek veri setinden ¢ikartilmigtir.

2. Olcekleme (Normalizasyon)

Goriintii piksellerinin olgeklenmesi: Gorsellerdeki pikseller
genellikle O ile 255 arasinda de8er alir. Modelin daha hizl
ve stabil Ogrenebilmesi icin bu deZerler [0, 1] aralifina
indirgenmektedir [45].

Yontem: Tiim pikseller, basit bir min-max normalizasyonu ile
Olceklenmigtir:

X
- Xnormalized = 255

o Bu islem sayesinde:
— Egitim siiresi kisalir.
— Agm agirliklant daha kararli dgrenilir.
— Aktivasyon fonksiyonlar1 (dzellikle sigmoid/tanh gibi) daha
verimli caligir.
3. Veri Ayrimi

Egitim, dogrulama ve test ayrimi: Veri seti, egitim ve
dogrulama olmak iizere ikiye ayrilmistir. Modelin test
degerlendirmesi, ayri bir asamada yapilmaktadir [46]. Egitim
ve dogrulama verileri asagidaki gibi oranlanmistir:

— Egitim seti: %90

— Dogrulama seti: %10

Veri sayilari: Her simiftaki goriintii sayilar1 asagidaki gibidir:

— Train: 12.840 adet ‘Go’, 14.865 adet ‘Stop’ goriintiisii
— Validation: 1.372 adet ‘Go’, 1.777 adet ‘Stop’ goriintiisii

o K-Fold Capraz Dogrulama: Modelin saglamligini test etmek
amactyla 5 kath capraz dogrulama (5-Fold Cross Valida-
tion) yontemi uygulanmistir. Bu yontemde:

— Veri seti 5 esit parcaya ayrilir.

— Her katmanda bir parca dogrulama seti, kalan 4 parca egitim
seti olarak kullanilir.

— Buislem 5 kez tekrarlanir, her parca bir kez dogrulama seti
olarak gorev almaktadir [47].

D. Oznitelik Secimi

Goriintiilerden elde edilen 6zniteliklerin fazla sayida ve yiiksek
boyutlu olmasi, modelin hem egitim siiresini uzatmakta hem de
overfitting riskini artirmaktadir. Bu durumu engellemek amaciyla
ilk olarak Temel Bilesenler Analizi (PCA) yontemi uygulanmak-
tadir. PCA ile yiiksek boyutlu Oznitelik vektorleri, bilgi kaybi
minimum olacak sekilde diisiik boyutlara indirgemektedir.



Buna ek olarak, klasik yontemlerin yanminda derin 0grenme
tabanli bir Oznitelik ¢ikarim yontemi de uygulanmaktadir.
Egitilmis bir CNN modelinin ara katmanlarindan elde edilen
Oznitelik haritas1 (feature map) kullanilarak, goriintilerin daha
soyut ve anlamli temsilleri ¢ikartilmaktadir. Boylece sadece
pikseller degil, kenar bilgileri, renk desenleri ve doku gibi daha
derin gorsel ozellikler de modele aktarilmaktadir.

Bu iki yontem birlikte kullanilarak daha anlamli ve sade
Ozniteliklerle calisan, daha az kaynak tiiketen ve daha yiiksek
dogruluga sahip bir model elde edilmektedir.

E. Model Secimi

Bu boliimde, calismamiza uygulanacak makine ve derin
o0grenme modelleri detaylandirilmaktadir.

1) A. Makine Ogrenme Algoritmalari:  Makine &3renme
algoritmalari, Ozellikle etiketli verilerle Ogrenme yapan ve
siniflandirma ya da regresyon gibi problemleri ¢cozmede kullanilan
giiclii yontemlerdir. Bu algoritmalar, dogru tahminler yapmak ve
genelleme yeteneklerini gelistirmek amaciyla verilerden Ogrenir.
Verimizin 6zelliklerine ve hedefimize uygun algoritmalar segilerek
modelin bagarist artirilabilmektedir. Asagida, bu c¢alismada
uygulanacak makine 6grenme algoritmalar1 agiklanmaktadir:

a) 1. Karar Agaglari:
o Tamim: Karar agaglari, bir veri kiimesindeki siniflandirma veya
regresyon problemlerini ¢cozmek icin kullanilan bir yontemdir.
Veriyi bir dizi if-else kuralina dayali karar noktalarina ayirarak
siiflandirma yapar [48].
Avantajlari:

— Kolay anlagilabilir ve gorsellestirilebilir.

— Hizli egitim ve tahmin yapabilir.

— Veri setindeki ozelliklerin anlaml gekilde temsil edilmesine
olanak tanir.

Uygunluk: Bu algoritma, etiketli verilerle ¢alisirken giicliidiir
ve karmagik iliskilerin agiklanmasinda faydahdir. Ozellikle
yiiksek boyutlu verilerde, siiflandirmalarin net bir gekilde
yapilabilmesi i¢in uygundur.

o Formiil: Karar agaci algoritmasi, siiflar arasindaki en biiyilik
bilgi kazancini saglamak icin genellikle Gini impurity ya da
Entropi hesaplamalar1 kullanir.

b) 2. K En Yakin Komsu (K-NN):

o Tanmum: K-NN algoritmasi, siniflandirma yaparken en yakin K
adet ornegin etiketlerine bakarak tahminde bulunur. En yakin
komsularm cogunlukta oldugu sinif, tahmin edilen siif olur
[49].

Avantajlari:

— Basit ve anlagilir bir algoritmadir.
— Parametre ayarlamalart minimumdur.
— Veriye hizlica adapte olabilir.

Uygunluk: Bu algoritma, verilerdeki benzerlikleri tanimada
etkilidir ve verinin hacmi arttik¢a yiiksek dogrulukla sonug
verebilir.

€y

Formiil: K-NN, verinin uzaklik dl¢iisiine dayali olarak calisir,
genellikle Euclidean mesafesi kullanilmaktadir.

c¢) 3. Destek Vektor Makineleri (SVM):

Tamim: SVM, smiflandirma ve regresyon gorevlerinde kul-
lanilan, veriyi farkli smmiflara ayirmak igin bir hiperdiizlem
kullanan giiclii bir algoritmadir [50].

Avantajlari:

— Cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 ile dogrusal olmayan prob-
lemleri de ¢ozebilir.

— Genellikle overfitting yapmaz.

Uygunluk: Ozellikle simflar arasindaki smirlarin net bir

sekilde belirlendigi ve dogrusal olmayan veri kiimeleri i¢in

uygundur.

wlz+b=0 )

Formiil: SVM modelinde, optimal hiperdiizlemin denklemi
bu sekilde tanimlanmaktadir.

d) 4. Lojistik Regresyon:
e Tamim: Lojistik regresyon, bagimh bir degiskenin (y) iki
siiftan birine ait olup olmadigini tahmin etmek i¢in kullanilan
bir regresyon modelidir [51].
Avantajlari:

— Kolay uygulanabilir.

— Cikusi olasilik degerleri oldugu i¢in yorumlanabilir.
Uygunluk: Bu model, genellikle ikili siniflandirma problemleri
icin uygundur ve hizli sonuglar alabilmek icin idealdir.

1
1 + 6—(wT:n+b)
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o Formiil:  Lojistik
edilmektedir.

regresyon modeli bu gekilde

e) 5. Naive Bayes:

o Tanim: Naive Bayes, her ozelligin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayarak olasilik teorisiyle siiflandirma yapar.
Ozellikle metin siiflandirma gibi gérevlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir [52].

Avantajlari:

— Kolay uygulanabilir ve hizlidir.
— Biiyiik veri setlerinde iyi caligir.
— Bellek ve islem kaynagi acisindan verimlidir.
Uyguniuk: Ozellikle yiiksek boyutlu ve bagimsiz ozelliklere
sahip veri setlerinde olduk¢a basarilidir.
P(z)
o Formiil: Naive Bayes siniflandiricisinin temel formiilii Bayes
Teoremi’ne dayanmaktadir.

P(Cy | z) = )

2) B. Derin Ogrenme Algoritmalari: Bu boliimde, derin
O0grenme mimarileri incelenmektedir. Derin 6grenme, biiyiik veri
kiimeleri ile caligan ve cok katmanli yapilar sayesinde karmagik
oriintiileri  Ggrenebilen yapay sinir agi sistemidir. Ozellikle
goriintlii igleme, dogal dil isleme gibi alanlarda yiiksek bagari
gostermektedir. Bu caligmada, veri setine uygun olarak segilen 5
derin 6grenme mimarisi detaylandirilmaktadur.

a) 1. Convolutional Neural Networks (CNN):

o Tamim: CNN, 6zellikle goriintii verilerinde yaygin olarak kul-
lanilan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. Goriintiilerden 6znitelik
cikarimi yaparak siniflandirma gorevlerinde kullanilir [53].



Bu caligmada, yontemsel siirecin tiim asamalarinda 6zgiinliik
gozetilmektedir. Oznitelik ¢ikarma ve se¢me asamalarinda,
smiflandirma bagarimim artiracak etkili ve anlamli dzellikler
belirlenmis; bu siiregte klasik yaklagimlarin Gtesine gecilmektedir.
Model seciminde, problemi en iyi sekilde temsil edebilecek al-
goritmalar tercih edilerek parametrik optimizasyonlar yapilmakta
olup, egitim stirecinde ise overfitting riskine kars1 dikkatli bir
yap1 izlenmektedir. Degerlendirme metriklerinin ¢ok yonlii olarak
kullanilmasiyla, gelistirilen sistemin gii¢lii ve zayif yonleri de-
taylica analiz edilmektedir. Tiim bu adimlar, calismanin sadece
teknik yeterliligini degil ayn1 zamanda literatiirdeki benzerlerinden
ayrismasin1 ve Ozgiin katki sunmasini saglamaktadir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR
A. Veri Seti ve On Isleme

1) Veri Seti Tamimlamasi: Bu calisgmada kullanilan veri seti,
Kaggle platformunda acik erisimli olarak bulunan “Cropped
Lisa Traffic Light Dataset” olup, trafik 1siklarinin renk tabanl
siniflandirilmasi amaciyla etiketlenmis toplam 30.854 adet gorsel
icermektedir. Veri seti, iki ana smif altinda toplanmaktadir: “Go”
(yesil 151k) ve “Stop” (kirmiz1 151k). Her bir sinifin 6rnek sayisi ve
veri setinin genel 6zellikleri Tablo III’de 6zetlenmektedir.

Ozellik Aciklama Tiirii

Sinif Sayist 2 Kategorik
Ornek Sayis1 (Toplam) | 30.854 Sayisal
Ornek Sayis1 (Go) 14.212 Sayisal
Ornek Sayis1 (Stop) 16.642 Sayisal
Goriintii Boyutu Genellikle 224x224 piksel | Gorsel Veri
Renk Kanallar RGB Gorsel Veri

TABLE III: Veri Setinin Temel Ozellikleri

Veri setindeki sinif dagilimi Sekil 1°de gosterilmektedir. Siniflar
arasinda ornek sayist bakimindan dengeli bir yap1 gozlenmekte
olup, model egitiminin her iki simf i¢cin de dengeli ve saglikli
gerceklesmesi saglanmaktadir.

Veri Setinde "Go" ve "Stop" Siniflarinin Dagilimi
16642
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12000

si

@ 10000

8000

Ornek Say

6000
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Go (Yesil Isik)

Stop (Kirmizi Igik)
Siniflar

Fig. 1: Veri Setinde “Go” ve “Stop”
Siniflarinin Dagilimi (Histogram)

2) Veri Temizleme ve On Isleme: Veri setinde bulunan eksik
degerler, aykirt ornekler ve tutarsizliklar modelin dogrulugunu
olumsuz etkileyebileceginden, veri temizleme ve 6n igleme adimlari
dikkatle uygulanmaktadir.

o Eksik Veri Takibi: Eksik veri analizi kapsaminda veri
setinde eksik veri bulunmamaktadir

o Aykir1 Deger Yonetimi: Sinif etiketleri ve goriintii dosyalari

incelenmis, yanlig siniflandinlmis veya bozuk gorseller
bulunmamugtir.
o Ozellik  Miihendisligi:  Goriintiilerin ~ renk  uzayma

doniigtiiriilmesi, renk segmentasyonu ve normalize edilmesi
gibi iglemler uygulanarak model i¢in anlaml 6znitelikler elde
edilmektedir [61].

Sekil 2’de veri temizleme ve 6n isleme siirecinin adim adim akig
diyagrami sunulmaktadir.

@

Veri Yikleme

Evet Hayir

imputation Yap

)

Aykin Deger
Var Mi?
Evet + - Hayir
Temizle
Ozellik Mahendisligi
{MNormalizasyon, Boyt ma)

Fig. 2: Veri Temizleme ve On Isleme Siirecinin Akig Diyagram



2) Kullamici Etkilesimi ve Uygulama Stireci:

« Baslangic Ekram:
Uygulama acildiginda, ekranda herhangi bir noktaya dokunul-
mast icin sesli yonlendirme yapilir. Kullaniciya “Uygula-
may1 baglatmak icin herhangi bir yere dokunun.” seklinde
bilgilendirme verilir.

Gorme Engelli Bireyler igin
Gergek Zamanli Saptama

extview

Fig. 7: Baslangi¢ ekrani tasarimi

« Baslama:
Kullanici ekrana dokundugunda uygulama g¢alismaya baslar.
Ortam 151k degeri tespit edilerek, diisiik 1s1kli ortamlarda
otomatik olarak flas 15181 devreye girer ve kullaniciya yol
gosterir.

Kullaniima Zamanu:

ImageView

Tespit Edilen Nesne:

Fig. 8: Ana ekran tasarimi

o Mod Secimi:
Kullanici, ekrana art arda iki kez dokundugunda cevresel
nesne tespiti modu aktif hale gelir Bu mod sayesinde,
cevredeki nesneler anlik olarak algilanip sesli olarak bildirilm-
eye baglanir. Ug kez dokunma ise uygulamanin giivenli sekilde
kapatilmasini saglar, boylece kullanici kolayca ¢ikis yapabilir.

Nesne Tespiti Modu:

Bu modda, uygulama yakindaki nesneleri algilar ve
kullanicinin ¢evresindeki engelleri tespit etmesine yardimci
olmak igin sesli uyarilar verir. Bu sayede gorme engelli
bireylerin ¢evre farkindalig artirilir.

1548 @ B =l %19 222m®8

Kullanilma Zamani: Kullanilma Zaman:

Tespit Edilen Nesne: Saksi Bitki Tespit Edilen Nesne: Trafik

Fig. 9: Cevresel nesne tespiti arayiizii

Trafik Isig1 Algilama:

Uygulama, trafik 1518inin renk durumunu ger¢ek zamanh
olarak analiz eder ve sonucu kullaniciya sesli sekilde bildirir
bildirir.

1216 M@ 8 il %828 1220 @8

Kullanilma Zamani: Kullanilma Zamani:

\)( Cevresel Modu: Aktif \){
akir s i olun

sel Uyari Modu: Aktif

Tespit Edilen Nesne: Trafik

Tespit Edilen Nesne: Trafik

Fig. 10: Trafik 15181 durumu tespiti

Sadelik ve Sesli Bildirim:

Uygulamanin arayiizii sade ve yalindir, karmagik gorsel un-
surlardan arindirilmigtir. Tiim bildirimler tamamen sesli olarak
sunulur ve boylece gérme engelli kullanicilarin uygulamayi
kolaylikla kullanmalar1 saglanir.



Ayrica uygulamanin farkli platformlara (web, iOS, Android)
kolayca entegre edilmesi hedeflenmektedir. Platform bagimsiz
yapilar ve TensorFlow Lite gibi hafif modeller, uygulamanin farkl
cihazlarda performanshi calismasini miimkiin kilar. Bu sayede,
farkli igletim sistemlerinde ve donanim o6zelliklerinde de yiiksek
kullanilabilirlik saglanabilecektir.

Sonu¢  olarak, modelin gercek hayattaki bagaris1  ve
siirdiiriilebilirligi i¢in genellenebilirlik ve uyarlanabilirlik iizerine
yapilan calismalarin, veri cesitliliginin artirilmasi, gelismig
efitim yoOntemlerinin entegrasyonu ve c¢oklu platform destegi ile
desteklenmesi gerekmektedir.

E. Etik, Gizlilik ve Kullanici Giiveni

Bu calismada gelistirilen uygulama, kullanicilarin kisisel ve
cevresel verilerini iglediginden, etik ilkeler ve veri gizliligi
konular1 biiyiik 6nem tagimaktadir. Ozellikle, kullanic1 verilerinin
anonimlegtirilmesi ve KVKK (Kigisel Verilerin Korunmasi
Kanunu) ile GDPR (Genel Veri Koruma Yonetmeligi) gibi
uluslararasi ve yerel yasalara uyumlulugu saglmaktadir.

Modelin yanlig siiflandirma yapmast durumunda ortaya
cikabilecek olumsuz etkiler de etik sorumluluk acisindan
degerlendirilmelidir. Ornegin, gorme engelli bireylerin trafikte
giivenligini saglama amaciyla gelistirilen bu uygulamada, hatali
siniflandirmalar  kullanicilarin  yanlis  yonlendirilmesine sebep
olabilir. Bu nedenle, modelin hata payimin minimuma indirilmesi,
kullanicilarin  bilgilendirilmesi ve uygulamanin destekleyici bir
ara¢ oldugu vurgulanmaktadir.

Sonug olarak, etik ve gizlilik konulari, sadece yasal bir zorunluluk
degil, aym1 zamanda kullanicilarin uygulamaya olan giivenini
saglamak ve siirdiiriilebilir bir kullanim ortami olusturmak icin
temel gereksinimlerdir.

F. Gelecek Calismalar icin Oneriler

Bu calismanin ortaya koydugu bulgular, gelecekteki aragtirmalar
icin cesitli gelistirme alanlarim isaret etmektedir. Oncelikli olarak,
modelin daha biiyiik ve ¢ok kaynakli veri kiimeleriyle egitilmesi,
genellenebilirlik ve siniflandirma basarimini artirmak adina 6nem
arz etmektedir. Farkli cografi bolgelerden, cesitli 151k kosullarindan
ve kamera agilarindan elde edilecek goriintiilerle zenginlestirilmig
bir veri seti, modelin gercek hayattaki degisken kosullara uyum
yetenegini artiracaktir.

Kullanic1 testlerinden elde edilen geri bildirimler dogrultusunda,
sistemin siirekli gelistirilmesi kritik bir gerekliliktir. Ozellikle,
testlerde nispeten diigiik puan alan kamera performansi, gelecekteki
caligmalarda iyilegtirilmesi gereken Oncelikli alanlardan biridir.
Ger¢cek zamanli goriintii isleme kalitesinin artirilmasi, hem
nesne tespitinde hem de trafik 15181 simiflandirmasinda sistemin
giivenilirligini dogrudan etkileyecektir.

Ayrica, uygulamanin ¢ok dillilik destegiyle erisilebilirliginin
artirilmasi, gérme engelli bireyler i¢in Oneri sistemleri gelistirilmesi
ve kigisellestirilebilir sesli yonlendirme 0zelliklerinin entegre
edilmesi planlanmaktadir. Bu tiir 6zellikler, sistemin hem kullanici
deneyimini zenginlestirmesine hem de daha genis bir kullanici
kitlesine hitap etmesine olanak saglayacaktir.
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VI. SoNu¢
A. Calismamin Ozeti ve Amaglari

Bu calismada, gorme engelli bireylerin giinlik yasamlarini
kolaylagtirmak amactyla gelistirilen bir mobil uygulama tanitilmig
ve siniflandirma tabanli yapay zeka yontemleriyle desteklenen
sistem mimarisi sunulmaktadir. Uygulamanin temel hedefi; trafik
1siklarinin renklerini siniflandirmak, ¢evredeki nesneleri algilamak
ve kullaniciy1 sesli olarak yonlendirmektir. Bu dogrultuda, Con-
volutional Neural Network (CNN), MobileNet gibi modern derin
o0grenme mimarileri test edilmis; ayrica CNN-LSTM hibrit yapis:
kullamlmaktadir. Ozellikle dinamik ortamlarda artirilmis gercek
zamanli performans, bu ¢aligmay1 benzerlerinden ayiran énemli bir
katki saglamaktadir.

B. Model Performanst ve Teknik Basarilar

Gelistirilen modellerin dogruluk, F1 skoru, kesinlik gibi metrik-
lerle performansi degerlendirilmis ve CNN-LSTM hibrit yapisinin
ozellikle zaman serisi karakteri tagiyan gorsel akiglarda daha
yiiksek basart sagladig1 goriilmiistiir. Oznitelik secimi (GAP, PCA)
ve veri On igleme yontemleriyle desteklenen bu modellerin basari
oranlar literatiirdeki benzer ¢aligmalardan daha yiiksek bulunmak-
tadir. Modelin TensorFlow Lite formatinda mobil cihaza basariyla
entegre edilmesi, sistemin teknik olgunlugunu gostermektedir.

C. Uygulamamin Pratik Kullanilabilirligi

Android platformu tizerinde ¢aligan uygulama, diisiik donanimli
cihazlarda dahi temel iglevlerini siirdiirebilmektedir. Uygulama,
kirsal bolgelerde internet baglantisi olmayan kullanicilar igin
de erisilebilirlik saglamaktadir. Kullanicilarin farkli ortamlarda
karsilastiklar1 zorluklari minimize etmek amaciyla, uygulamanin
cevresel adaptasyon yetenegi geligtirilmistir.

D. Kullanict Deneyimi ve Geri Bildirim Potansiyeli

Kullanic1  arayiizii sade, erigilebilir ve kullanict dostu
olarak tasarlanmistir. Ik kullanici testlerinde uygulamanin
sesli yonlendirme, biiyiik ikonlar ve renk-kontrast dengesi

acisindan olumlu geri bildirim aldig1, ancak kamera optimizasyonu
konusunda iyilestirme gerektiren alanlar tespit edilmektedir.
Gelecek siirlimlerde bu konuda yazilimsal optimizasyon yapilmasi
planlanmaktadir.

E. Swrlamalar

Mobil cihazlarda diisiik ¢Oziiniirliiklii kamera ve yetersiz
islem giicti, siiflandirma dogrulugunu sinirlayan faktorlerden biri
olmugtur. Veri seti, belirli 1s1k kosullar1 ve smirli cografi bolgeyi
temsil ettigi icin gercek hayattaki tim varyasyonlari kapsamada
yetersiz kalabilmektedir. Ancak, veri cesitliliginin artirilmasi ve
daha genis bir kullanici Kkitlesi iizerinde test edilmesiyle bu
sinirlamalarin agilabilecegi ongoriilmektedir.

F. Gelecek Calismalar icin Oneriler

ileride yapilacak calismalarda, sistemin giyilebilir cihazlarla en-
tegrasyonu, IoT destekli sensorlerle desteklenmesi ve farkl: dillerde
destek sunmasi hedeflenmektedir. Boylece hem bireysel kullanici
deneyimi zenginlesecek hem de modelin kararliligi ve genel-
lenebilirligi daha iist diizeye ¢ikarillacaktir. Ayrica, kullanicilarim
gercek zamanli geri bildirimlerini degerlendirmek icin yapay zeka
destekli bir analiz modiiliiniin eklenmesi planlanmaktadir.



