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OZET

Anahtar kelimeler: Ara¢ (Nesne) Tespiti, Ara¢ (Nesne) Takibi, Ara¢ Iz Verisi
Cikarma, Trafik Akis Bilgisi Hesaplama.

Bu c¢alismada, sehir i¢i trafik planlamasinda yardimci ara¢ olarak kullanilabilecek,
mevcut trafik hakkinda istatistiki veri tiretebilen bir yazilim sistemi, goriintii isleme
yontemleri kullanilarak gelistirilmistir. Kavsak/otoyol trafik gortntuleri kameralarla
elde edilmistir. Normalde, sehirlerdeki trafik sikisikliginin en yogun oldugu yerler
araclarin paylasmak zorunda oldugu kavsak, sehir ici yol veya otoyol bolgeleridir.
Bundan otiirii, bu ¢alismada 6rnek kavsak ve otoyollara odaklanilmistir. Kavsak ve
otoyollardan ayr1 ayr1 elde edilen cevirimigi trafik gorlntu verileri yapay zeké
teknikleriyle islenerek sehrin segilmis bolgelerinin trafigi hakkinda anlik bilgiler
hesaplanmistir. Ornegin, sehir igi yol/kavsaklardan gegen araglarin smiflandirilmasi
(otomobil, kamyonet, otoblis gibi) ve her bir ara¢ sinifina ait sayisal degerlerin
bulunmasi, araglarin gittikleri yon ve hiz bilgileri hesaplanmigtir. Caligmada
gelistirilen gevirimigi goriintii isleme yazilim sistemi i¢in derin 6grenme ve makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmigtir. Veri isleme birimi; nesne tespit etme, nesne takip
etme, nesne iliskilendirme (nesnelerin zamana bagli izlerinin c¢ikarilmasi) ve
iliskilendirilmis nesne verilerinden hiz, sayim (arag tiiriine gore sayim ve toplam
sayim), araglarin belirlenen bolgeye giris ve ¢ikis noktalar1 ve bu noktalar arasinda
gecen sure gibi degerli trafik akis bilgilerini ¢ikarma asamalarindan olugmaktadir.
Nesne algilama birimi i¢in evrigimsel sinir aglarma (CNN) dayanan YOLOV3
mimarisi kullanilmistir. YOLOV3 algoritmasi, tekrar egitilerek, calismaya Ozgi
agirlik modelleri olusturulumustur. Egitilmis yeni agirlik modeli temel alinarak,
kameralarla mevcut saha caligmalarindan elde edilen goriintiilerden ara¢ tanima ve
siiflandirma islemleri yapilmistir. Nesne tespit ve siniflandirma agamasinin ¢iktilari
olan sinirlayict kutu bilgileri, nesne takip ve iz ¢ikarim modiiliiniin girdisi olarak
kullanilmistir.  Araglarin iz verilerinden trafik akis bilgileri hesaplanmistir.
Gelistirilen bu yazilim sisteminin {irettigi ¢evirimigi ¢iktilardan, sehir trafik analizi
yapilabilecek veya elde edilen veriler benzetim yazilim araglari igin girdi olarak
kullanilabilecektir (6rnegin PTV Vissim). Simiilasyon araglarinin dogru sonuglar
verebilmesi ancak dogru istatistiki verilerle olabilir, bu bakimdan saglikli sehir trafik
planlamasi i¢in bu ¢alisma Onem arz etmektedir. Proje kapsaminda yapilan
caligmalar ve gelistirilen yazilim araci Sakarya Biiyliksehir Belediyesine (SBB)
sunulmustur. Akilli sehir vizyonu uygulama kentleri arasinda secilen SBB, calismaya
ilgi gostermis, trafik ve sinyalizasyon projeleri kapsaminda destekleme karari
almistir. Projenin ¢iktilar1 dogrudan sehrin trafik planlamasina katkida bulunacak
olup, dolayli olarak, sehir yasam alani kalitesinin arttiritlmasi, emisyon salinimlarinin
ve trafik giiriltisiiniin azaltilmasina katki saglayacagr Ongoriillmektedir. Bu
cercevede Sakarya Bilyiiksehir Belediyesi ve Sakarya Universitesi arasindaki
isbirliginin gilincel teknolojiler kullanilarak arttirilmasi da hedeflenmistir.
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DEVELOPMENT OF REAL-TIME VISION BASED TRAFFIC
FLOW INFORMATION ESTIMATION SYSTEMS FOR
INTERSECTION AND HIGHWAYS

SUMMARY

Keywords: Vehicle Detection, Vehicle Tracking, Vehicle Trajectory Extraction,
Traffic Flow Information Calculation.

In this study, a real-time traffic flow monitoring system that can be used in planning
of urban traffic and can generate statistical traffic flow data was developed using
image processing methods. Intersection/highway traffic images were obtained with
cameras. Normally, the highly congested places in cities are intersections, roads or
highway areas where vehicles have to share. Hence, this study focused on
intersections/highways. Online traffic images obtained separately from intersections
and highways were processed with Al techniques, and instant information about the
traffic of selected areas of the city was calculated. For example, the classification of
vehicles passing through city roads/intersections (such as cars, trucks, buses) and
number (for example, frequency information) of each vehicle class, the direction and
speed information of the vehicles were estimated. Deep/machine learning techniques
were utilized for the online software system developed in the study. The image
processing module; object detection, tracking and association (extraction of time-
dependent vehicle trajectory) and traffic flow data such as speed, counts (directional
and total vehicle counts), entry and exit points of vehicles to the specified area, and
the time period between these points. YOLOv3 architecture based on convolutional
neural networks (CNN) was used for the object detection task. By retraining the
YOLOV3 algorithm, case-specific weight models were created. Based on the trained
new weight models, vehicle detection (localization and classification) tasks were
performed from the traffic images obtained from case study intersection and
highways. Bounding box information, which is the output of the object detection
phase, was used as the input of the object tracking and trajectory extraction modules.
Traffic flow information was estimated from the vehicle trajectory data. City traffic
can be analyized from the real-time outputs of this developed software system or the
obtained output data can be used as input for the traffic analysis simulation software
tools (for example, PTV Vissim). The simulation tools can give accurate results only
with the right statistical data, so this study is important for robust city traffic
planning. The studies carried out within the scope of the project and the software tool
developed were presented to Sakarya Metropolitan Municipality (SBB). SBB, which
was selected among the cities to implement the smart city vision, interested in the
study and decided to support it within the scope of traffic and signaling projects. The
outputs of the project will directly contribute to the traffic planning of the city, and
indirectly, it is anticipated that it will contribute to increasing the quality of city
living space, reducing emissions and traffic noise. In this context, it is also aimed to
increase the cooperation between Sakarya Metropolitan Municipality and Sakarya
University by using up-to-date technologies.
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BOLUM 1. GIRiS
1.1. Problem Tanimi

Birlesmis Milletler kurumu tarafindan hazirlanmis yeni bir istatistikte yer alan
verilere gore, diinya niifusunun %55'1 (3,5 milyardan fazla insan) sehirlerde veya
kentsel alanlarda yasiyor ve bu sayinin 2050 yilina kadar %70’a ulasacagi tahmin
edilmektedir. Niifus artismin yani sira kisi basina diisen Gayri Safi Y1l I¢i Hasiladaki
(GSYIH) artisin tetikledigi yiikselen yasam standartlarmin dogal sonucu olarak; sehir
ve kentsel alanlardaki kavsak, yol ve otoyol trafigi daha sikisik hale gelmesi
ongorilmektedir (Milletler, 2019). Trafik sikisikligi (yol trafiginin yavas ilerlemesi
veya duraganligi, uzun zamanli slirlis siireleri ve sehir i¢i yollardaki uzun
gecikmelerle karakterize edilen bir trafik akisi durumu) kentsel alanlardaki yasam
kalitesi Uzerinde karbon emisyonlarindan ekonomik maliyete kadar; sehir i¢i yollar
ve kentsel alan otoyollarinda kayibedilen saatler ve yakit israfi gibi ¢ok boyutlu

olumsuz etkilere sahiptir.

Ek olarak, 6nde gelen bir gercek zamanl trafik bilgisi toplama sirketi olan INRIX
tarafindan yiritilen yeni bir ¢alisma, trafik sikisikliginin; ilkelerin veya yerel
yonetimlerin ekonomisi iizerindeki gizli maliyetini ortaya koymaktadir ki, sadece
ABD'de, trafik akis yavashigi veya trafik sikisikligi sorunlarinin neden oldugu
tretkenlik kaybinin toplam maliyeti, 2019 yili i¢in 87 milyar ABD dolarindan
fazladir. Bir tek, ABD’nin Boston eyaletinde goriilen mali kayip 4,1 milyar dolardan
fazla oldugu hesaplanmistir. Diinyanin diger (Tokyo — Japonya, Moskova — Rusya,
Istanbul, Ankara ve Izmir — Tlrkiye, ve Kuala Lumpur — Malezya) gibi bélgeleri de
trafik tikanikligi nedeniyle biiyliik miktarda mali kayiplar vermektedir (Inrix, 2019).
Bu nedenle, her sehirdeki trafik sikisikligimin azaltilmasi yasam kalitesinin

lyilestirilmesi icin hayati Onem tasimakta olup, kayiplart minimum seviyeye



indirmek bir ihtiya¢ haline gelmis bulunmaktadir. Neyseki, akilli veya akill
stirdiiriilebilir sehir kavrami altinda sunulmakta olan akilli yaklasim ve uygulamalar,
yukarida siralanan giincel sorunlara optimal ¢ozimler Uretmeyi ve sehir i¢i veya
kentsel alanlardaki yasam kalitesini (maliyet ve kayiplar1 en aza indirerek) arttirmay1

hedeflemektedir.

1.2. Motivasyon ve Calismanin Amaci

Akillr veya akilli siirdiirtilebilir sehir konsepti, gliniimiizde yogun niifuslu kentsel
alanlar ve sehirlerin enerji, saglik, ulasim alanlarinda meydana gelmekte olan gercek
sorunlara bir dizi umut verici ¢ozimler icermektedir (Lombardi ve ark., 2012). Bu
¢oziimlerden biri; akilli ulasim sistemleridir (ITS). ITS; sehirleri veya kentsel
alanlarda meydana gelen maliyet kayb1 veya diger kayiplari en aza indirmek suretiyle
daha akilli, daha siirdiiriilebilir mekanlara doniistiirebilecek kapasiteye sahip
oldugundan, akilli siirdiiriilebilir sehirler kavraminin ¢ok énemli bir bileseni olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Chen ve ark., 2017). Dahasi, sehirlerde kurulu sensorlerden
ve kameralardan toplanan muazzam miktardaki biiyiik verileri akilli arag, algoritma
ve metotlar yardimiyla isleyerek iretilen akilli ¢6ziim ve teknolojilerin etkin bir
bicimde kullanilmasi; sehir ve kentsel alanlarin giivenligini artirmaya, ve bu
bolgelerdeki karbon emisyonu ve trafik tikanikligini azaltmaya veya tamamen
ortadan kaldirmaya hizmet edecegi beklenmektedir (Ismagilova ve ark., 2019). Bu
tir akilli ulasgim sistemleri yediden fazla uygulama alanmi kapsamaktadir, bu
uygulama alanlarinin en O6nemli bir uygulamasi ise "Gelismis Trafik Yonetim
Sistemi" veya "Dinamik Trafik Akis Izleme ve Kontrol Sistemleri (DTAIKS)" olarak
bilinmektedir (Sullivan, 2018).

Dinamik trafik akis izleme sistemi; veri toplama (ham trafik verilerini toplama) ve
veri igleme (ham trafik verilerinden zengin baglamsal trafik akist bilgilerinin
¢ikarilmasi) olarak adlandirilan iki temel asamadan olusmaktadir. Bu iki adim
dinamik trafik akis izlemeyi miimkiin kilarak kavsak, sehir i¢i yol ve otoyollarda

ulasim kosullarim iyilestirmeye hizmet etmektedir. ilk asama olan trafik verilerini



toplamada, trafik verileri sensér veya kamera(lar) yardimiyla dogru ve titiz bir
bigimde elde edilmektedir. Ikinci adimda, toplanan veriler gercek zamanli yapay
zeka (YZ) algoritmalari ile islenmektedir. Ugiincii asamada, arag tipleri, yoriingeler,
hiz, serit degisiklikleri, siirticii davraniglar1 gibi gerekli tiim gergek zamanh trafik

akis bilgileri ¢ikarilmaktadir (Zheng ve ark., 2019).

Gegmiste, otomatik trafik izleme sistemleri i¢in gelistirilmis ¢oziimler, hem donanim
hem de yazilim araglarinin yetersiz kalmasi nedeniyle, tiim bu bilgileri gergek
zamanl olarak ¢ikaramamakta idi. Ancak, yapay zekada kullanilan grafiksel islem
birimleri (binlerce ¢ekirdekten olusan yiliksek goriintii verisi isleme giiciine sahip
GPU) gibi donanimlardaki son geligsmeler ve bilgisayarla gérme (BG), derin 6grenme
(DO) ve makine dgrenmesi (MO) gibi yeni yapay zeka algoritmalari bu alanda
gercek zamanli teknoloji ve uygulama gelistirme islemlerini miimkiin kilmis ve
kolaylastirmistir. Bu alanlardaki gelisme ve iyilesmeler sayesinde arag algilama, arag
izleme ve veri iliskilendirme dahil olmak iizere YZ tekniklerini yararlanarak
gerceklestirilen bircok islem kolay ve masrafsiz yapilabilmektedir. Bunun yani sira
tim gerekli ve zengin baglamsal trafik akisi bilgileri ¢ikarilabilmektedir (El
Mokaddem ve ark., 2019). Bu tiir trafik akis1 bilgileri, goriintii islemenin nesne (arag)
tespit ve takip etme yaklagimlari kullanilarak ham video goriintiilerinden

cikarilmaktadir.

Arag tespiti; bir goriintiideki veya bir videonun belirli bir karesindeki nesnelerin
tiirlinii ve konumunu tahmin ederek belirleme islemidir. Arag takibi ise tespit edilen
araglarin cergeveler araciligiyla dogru esleriyle iliskilendirilmesidir. Bu iki gorev,
klasik bilgisayar goriisii ve goriintii isleme arastirmasinin zorlu gorevlerinden biri
olmustur. Ciinkii, farkli renkler, sekiller, gilindiiz-gece aydinlatmasi, anormal
parlaklik, nesnelerin kismen veya tamamen kapatilmasi, sensér veya kamera
titremesi, yagmur, sis, kar ve riizgar gibi farkli hava kosullari, ve asir1 yiiksek veya
diisiik kaliteli resimler, ara¢ algilama ve izleme siireclerini zorlastirmaktadir. Ve
bazen de bu sorunlar nesne algilama ve izlemeyi neredeyse imkansiz hale

getirmektedir (Datondji ve ark., 2016). Dolayisiyla, saglikli ve diizgiin bir trafik akis



izleme sisteminin gelistirilebilmesi i¢in saglam, hizli, diizenli ve yiiksek dogrulukla

calisan YZ tabanl yenilik¢i donanim ve yazilimlara ihtiyag duyulmaktadir.

I' Tekrar Egitilmis

Yolo ile Aracg Tespiti
Kamera Gorlintiileri ¢ P

J

\7
Arac Takibi —> Arag iliskilendirme

; J
Zamana Bagh Arag
izi Cikarma

Hiz, Sayim, Yon ve
Sure gibi Trafik
Akis Verisi Cikarma

ge

—
Arac izi ve Trafik
Akis Bilgileri

Sekil 1.1. Trafik Akis izleme Sisteminin Genel Mimarisi.

Bu calismada, ¢evirimigi video isleme sistemlerinin kars1 karsiya olduklart yukarida
siralanan sorunlar i¢in modern veri isleme yontemlerinden yapay zeka, ozellikle
yapay zekanin derin 6grenme ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak gérme
tabanli (vision-based) arag tespit, takip, sayim ve hiz 6lgme ¢Ozimleri iiretilmistir.
Goriintli  verisi isleme birimi; nesne tespit etme, nesne takip etme, nesne
iliskslendirme (nesnelerin zamana bagli izlerinin ¢ikarilmasi) ve ilskilendirilmis
nesnelerin iz verilerinden hiz, ara¢ tiirline gore sayim, toplam ara¢ sayimi ve
araclarin belirlenen bolgeye giris ve ¢ikis noktalarinin belirlenmesi ve bu noktalar
arasindaki zaman dilimi gibi ¢ok kiymetli trafik akis bilgilerini c¢ikarma
asamalarindan olusmaktadir, Sekil 1.1. Nesne algilama birimi i¢in evrisimsel sinir
aglarina (CNN: Convolutional Neural Network) dayanan mimarisi kullanilmigstir
(Redmon ve ark., 2016). YOLOv3 algoritmasi, bu ¢alisma icin tekrar egitilerek,
calismada kullanilan kavsak ve otoyollara 0zgl ara¢ algilama agirlik modelleri
olusturulumustur. Egitilmis yeni agirlik modeli temel alinarak mevcut saha
calismalarinda elde edilen goriintiilerden ara¢ tanima ve siniflandirma islemleri

yapilmistir. Nesne tespit ve siniflandirma asamasinin ¢iktilar1 olan nesnelerin konum



ve biiyiikliikleri, tiirleri ve giiven degerleri gibi sinirlayici kutu bilgileri nesne takip
ve iz ¢ikarim modiiliiniin girdisi olarak kullanilmis ve zamana bagh olarak ¢ikartilan
nesne iz verilerinden hiz, sayim ve araglarin belirlenen bolgeye giris ve ¢ikis
noktalart ve bu noktalar arasindaki zaman siiresi gibi trafik akis verileri elde

edilmistir.

1.3. Arastirmanmin Kisitlari

Gelistirilmis trafik akis bilgisi hesaplama yazilimi, gergek zamanli trafik gorinti
verileri ile direk iligkili olmasi nedeniyle avantajlarinin yaninda bir takim kisitlart da
icermektedir. Mesela, arag tespit ve takip etme birimlerinin yiiksek islem giicii
gerektirmesi sebebiyle performans, hiz ve donanim sikintilar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu
nedenle, bu ¢alismada oldugu gibi ger¢ek zamanli bir performans elde edilebilmesi
icin en az 8 GB hafizali, 16 GB RAM &zelliklere sahip bilgisayarin olmasi gereklidir.
Onun disinda, bir trafik akig bilgisi hesaplama sistemini dogrudan etkileyen arag
tespit ve takip modiilleri; yanlis agili kamera konumlandirma, nesnelerin Ust Uste
Ortlismesi, parlaklik veya asir1 koti hava kosullart gibi  goriintii  isleme

yaklagimlarinin sikintilariyla kars1 karsiya kalabilmektedir.



BOLUM 2. BENZER CALISMALAR

2.1. Akilli Ulasim Sistemleri

Akilli Ulagim Sistemleri (ITS); bilgi ve telekomiinikasyonun en c¢agdas, en yeni
teknolojik ¢o6ziimlerini kullanarak akilli ulasim imkanlarini saglayan yapilardir.
Bagka bir deyisle, ITS; trafik tikanikligin1 gidererek, veya en aza indirerek, kentsel
alanlardaki veya sehirlerdeki yogun trafigi hafifleten, yol giivenligini, verimliligi ve
konforunun yani sira ¢evrenin korunmasina énemli 6l¢iide katkida bulunmak iizere
tasarlanmig; insanlar, yol ve arac¢ sistemlerinin biitiinlestigi mimarilerdir. Akilh
ulasim sistemleri, veri toplama ve veri analizi olmak iizere iki ana bdliimden

olusmaktadir.

Veri toplama asamasi, yol ve kavsaklardan; endiiktif dongii dedektorii (LOOP), video
goriintlisii ¢ekme cihazlar1 (cameras), pnomatik borular, kiiresel konumlandirma
sistemi alicis1 (GPS), akustik/ultrasonik sensdr, havadan/uydudan goriintiileme
cthazlari, radyo frekansi tanimlama teknolojisi (RFID) gibi algilayicilar yardimiyla
gerceklestirilmektedir (Zheng ve ark., 2019). Bu algilayicilarin arasinda, g¢ok
boyutulu bilgi toplama agisindan en avantajli ve en az maliyetli olan1 gece/gilindiiz

gorilntiilerini cekme kabilyetine sahip olan kameralardir.

Veri analizi agsamasinda ise eskilerde oldugu gibi, daha diisiik dogruluklu daha yavas
calisan geleneksel makine 6grenmesi veya goriintii isleme metotlarinin yerine daha
yiiksek dogruluklu daha hizli algoritma ve metotlar kullanilmaktadir. Dolayisiyla,
bircok trafik akis izleme sisteminde goriintii tabanli algoritma ve tekniklerinin
kullanilmast daha uygun bulunmus ve gorme tabanli sistemlerin gelistirlmesi ve
uygulanmasi1 hiz kazanmis bulunmaktadir. Mesala, akilli ulastirma sistemleri;
Gelismis Trafik Yonetim Sistemleri (ATMS), Gelismis Toplu Tasima Sistemleri
(APTS), Gelismis Gezgin Bilgi Sistemi (ATIS), Gelismis Nakliye Fiyatlandirma



Sistemleri (ATPS), Ticari Ara¢ Operasyonlart (CVO), Acil Durum Yonetimi (EM),
Bakim ve Ingaat Yonetimi (MCM) gibi bircok uygulama alanlarini tek cat1 altinda
toplamakta ve bu sistemlerin tamaminda YZ yaklasimlarini esas alan yenilik¢i
gorintii isleme algoritmlarim1  kullanmaktadir (Sullivan, 2018). Asagida, bu

uygulamalar (ALT sistemler) lizerinde kisaca bahis edilecektir.

Gelismis trafik yonetim sistemleri, kentsel alan veya sehirlerde bulunan kavsak veya
yollarda meydana gelen trafik tikanikliin1 dinamik olarak izleyip yoneten bir
uygulamadir. Bu tiir sistemler, akilli teknoloji ve haberlesme ¢oziimlerini etkin bir
bicimde kullanmak suretiyle, mevcut ulagtirma altyapilarinin kullanim verimliligini
arttirmay1 hedeflemektedir. Bu sistemler hem tekrarlayan (yogun saat trafigi) hem de
tekrar etmeyen (kazalar nedeniyle olusan tikaniklik, durmus araglar gibi) trafik
kosullarini yollara veya kavsaklara yerlestirilmis ¢esitli yol algilayicilart araciligiyla
izlemekte ve yollarda olusan tikaniklig1 azaltmak i¢in trafik akisin1 dinamik olarak

kontrol ederek en optimal ¢éziimler liretmektedir (Shahgholian ve Gharavian, 2018).

Gelismis Toplu Tasima Sistemleri (APTS), toplu tasima sistemleri, ise gidip gelme
stiresini azaltirken giivenligi, glivenilirligi ve verimliligi artirmayr ve bdylece trafik
tikanikligi ve emisyonlar1 azaltmayr amaclayan bir teknoloji koleksiyonudur.
Yoneticilere gercek zamanli konum takibi, kaza/olay bilgisi, siiriici ve ara¢ izleme

gibi 6nemli avantajlar sunma potansiyeline sahiptir (Adeleke ve ark., 2013).

Gelismis Yolcu Bilgi Sistemi (ATIS), en yaygm ITS hizmetlerinden biridir ve
yolcularin baslangi¢ noktalarindan varis noktalarina ulagmalarina yardimer olur.
Trafik sikisikligi, gecikmeler, kazalar ve hava durumu ile ilgili bilgiler medya,
Internet, gorsel mesajlasma ve kamuya agik anons sistemleri aracilifiyla

yayilmaktadir (Kem ve ark., 2017).

Gelismis Nakliye Fiyatlandirma Sistemleri (ATPS), belirli saatlerde iicretler
uygulayarak tikanikligi kontrol etmek i¢in bir yontem olarak kullanilan ITS’in
uygulama alt dallarindan biridir. Mesala, elektronik yol fiyatlandirma (ERP) sistemi

bu uygulamalarin bir 6rnegidir. Trafik sikisiklig1 olarak belirtilen bolge ve belirli



saatlerde ara¢ kullanicilarinin bu bolge ve zaman diliminde sadece bulundugu siire

icin 6deme yapmasina olanak taniyan bir sistemdir (Andersen ve Sutcliffe, 2000).

Ticari Ara¢ Operasyonlar1 (CVO), ticari ara¢ operasyonlarinin verimli yonetimine
yardimci olan ticari araglar i¢in bir ITS ¢oziimiidiir. Ticari araglari yonetmek icin
dijital radyolar ve akilli algoritmalarla birlikte GPS konumlarindan yararlanmaktadir

(Hall ve Intihar, 1997).

Acil Durum Yonetimi (EM), acil tibbi hizmetler, biiyiikk ve kiiciik o6l¢ekli acil
miidahale, acil durum araglarinin yonlendirilmesi ve yolcular felaketler hakkinda
bilgilendiren bir ITS uygulamasidir. Bu tiir sistemler, acil durum araglarina
yerlestirilmis kamera veya RFID gibi sensorleri kullanarak ger¢ek zamanli yol ve

trafik durum bilgilerinin aktariminda da bulunabilmektedir (Martinez ve ark., 2010).

Bakim ve Insaat Yonetimi (MCM), bir bdlgedeki yollart korumak ve ingaat:
yonetmek i¢in kullanilan ITS’in bir alt dal uygulamasidir. Buna, kar temizleme veya

yol onarimlari1 birer 6rnekler olarak verilebilir (Reddy ve ark., 2018).

Akillr ulagim sistemleri iizerinde 1990’1 yillardan beri etkin olarak arastirma ve
gelistirme c¢aligmalar1 yapilmaktadir. Fakat, yetersiz kalan bilgisayar donanimlar
veya hesaplamal1 zeka algoritmalarindan dolayr giiniimiizde oldugu kadar yaygin
kullanilamiyordu. Ancak, son yillarda bilgisayar ve hesaplama cihazlari iiretimi ve
yapay zeka algoritmalarindaki yenilik¢i gelismeler, ve bu donanim ve yazilim
teknolojilerinin fiyatlarindaki kayda deger diisiis nedeniyle bu yeni teknoloji ve
hesaplamal1 zeka ¢oziimlerinin akilli ulastirma sistemlerindeki kullanimi ¢ok hizli
yayginlasmakta ve trafik izleme ve yonetme islemleri yiiksek dogrulukla
yapilabilmektedir. Mesala, Cin’in Hangzhou trafik yonetim birimi, sehrin asiri
tikanik olan trafik akisini, yenilik¢i yapay zeka algoritmalarini kullanarak gelistirdigi
dinamik ve ger¢ek zamanl trafik akis izleme ve yonetme sistemleri sayesinde %11
oraninda hizlandirmis olup, diinyanin trafigi en tikanik olan sehirleri listesinde 5.
siradan 57. siraya geriletebilmistir. Tipki Cin’de oldugu gibi, trafik akisi kameralarla

izlenerek, ¢ekilen goriintli verileri gercek zamanli yapay zeka sistemleriyle aktif bir



sekilde analiz edilip, araglarin hareket yonii, hizt ve sayimi1 dogru bir bigimde
yapildiginda, sehir ic¢i trafik sikisikligini azaltabilme, veya tamamen ortadan
kaldirabilme kapasitesine sahip, faydali bir trafik akis izleme ve yonetim modeli
meydana gelecek ve trafik akisi onemli 6l¢iide kontrol altina alinmasinin miimkiin
olabilecegi ongorilmektedir. Bunun igin gii¢lii donanim ve ara¢ hareketlerini aninda
tespit edip, davranislarini tahlil edebilen yazilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Siradaki
alt boliimde, bu ihtiya¢ duyulan sistemler; dinamkik ve gercek zamanh trafik akis

izleme ve yonetme sistemlerinden ayrintili olarak bahis edilecektir.

2.2. Trafik Akis izleme Sistemleri ve Bilesenleri

Trafik akis izleme sistemleri, sehir veya kentsel alanlardaki sehir i¢i yollar, otoyollar
veya kavsaklara yerlestirilmis cesitli algilayicilar, yiiksek basarimli bilgisayar
donanimlari ve en yeni yazilim araglarimi kullanarak bu boélgelerden trafik akis
verilerini gercek zamanli veya c¢evirimdisi olarak toplamaya yardimci olan
sistemlerdir. Mezkur sistemler, akilli sehirlerdeki ara¢ yoriingelerini belirleme,
izleme ve Olgmeyi amaglamaktadir. Kritik uygulamalar1 arasinda ara¢ hirsizlig
Onleme, arag yerellestirme ve trafik sikisikligi ¢oziimii yer almaktadir (Ni, 2016). Bu
islemleri geceklestirebilecek 6zellik ve yeterlilige sahip, saglikli bir gercek zamanh
trafik izleme ve yonetim sistemine ihtiya¢ vardir. Bu tiir veri toplama ve izleme
sistemleri hem yollardan hem de kavsaklardan dogru zaman araliklarinda, titizlikle,
dogru verileri toplayarak segilen bolgeleri ger¢ek zamanli veya ¢evirimdisi olarak

izleme imkan1 saglamaktadir (Azimjonov ve ark., 2021).

Kavsaklara kiyasla cesitli sensorler kullanarak yollardan veri toplamak ¢ok daha
kolaydir (Javed ve ark., 2019). Ancak, ¢ok seritli sehir i¢i otoyollar ve ¢ok yollu
kavsaklardan ¢evrimi¢i veya g¢evirimdisi trafik verilerini toplamak ve islemek cok
zordur. Ancak, son zamanlarda kullanim1 yayginlagmakta ve fiyatlar1 giderek uygun
hale gelmekte olan, trafik akis sistemlerinin bilesenleri; yiiksek basarimli veri isleme
donanimlari, genis goriis acili goriintlii verisi saglayan kamera sensorleri, goriintii

isleme ve yapay zeka alanindaki son iyilesmeler gibi bilgi islem cihazlarinin
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gelistirilmesi ve uygun lokasyonlara konuslandirilmasi bu alandaki arastirmalara hiz

kazandirmis durumdadir.

Gercek zamanli veri toplama icin dogru sensor cihazlarimin secilmesi, ¢evrimigi
trafik izleme i¢in 6nemli bir gorevdir. Piyasada, Bluetooth, diisiik enerjili radyo
sensorler, WiFi teknolojileri, GPS/GSM/GPRS, location proofs, Yol Yan Uniteleri
(RSU'lar), kamera, RADAR, LIDAR, LOOP, RFID, CCTV ve kizil6tesi veya termal
kameralar gibi ham trafik verilerini toplamak i¢in ¢esitli tipte sensorler
bulunmaktadir (Higuchi ve ark., 2015; Khan ve ark., 2014; Lee ve ark., 2014; Rouf
ve ark., 2010; Thiagarajan ve ark., 2010; Wu ve ark., 2020; Zhao ve ark., 2019a).
Fakat, kamera disindaki sensorlerin; yiksek kurulum maliyeti, kurulum sirasinda
trafik kesintisi, bakim ve onarim gibi dort ana dezavantaji vardir (Ahmad ve ark.,
2013; Yang ve Duan, 2020; Geetha ve Cicilia, 2017; Guerrero-Ibanez ve ark., 2018;
Zhou ve ark., 2017). Dolayisiyla, kamera algilayicilart hem diisik maliyet
bakimindan, hem kurulum maliyeti ve esnekligi, bakim ve onarim kolaylig1 ve en
onemlisi, genis acili ¢ok zengin goriintii verilerini saglamasi agisindan trafik akis veri
toplama ve izleme sistemlerinin olmazsa olmaz bir bileseni konumundadir. Kamera
goriintlilerine dayanan trafik akis izleme sistemleri; “gorii tabanlh trafik akis veri
izleme sistemleri” olarak adlandirilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda da ger¢ek zamanl

gorii tabanli bir trafik akis izleme sistemi gelistirlimistir.

(o ®) ©

Sekil 2.1. Dogru ve yanlis kamera sensor yerlestirme 6rnekleri; a) dogru, b) yanlis, ¢) tamamen yanlis kurulum.

Gorii tabanl trafik akis izleme sistemleri, genel olarak, kamera sensorleri, nesne
tespit etme, nesne takip etme ve nesnelerin zamana bagli izlerini ¢ikararak izleme
gibi bilesenlerden olusmaktadir. Bu sebeple, gorme tabanh sistemler, dogru kamera

algilayicisinin secilmesi ve segilen kameralarin kavsak ve otoyollarin en dogru ve
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uygun konumuna yerlestirilmesi, bu tiir sistemlerin yiiksek dogrulukla g¢aligmasi
bakimindan ¢ok Onemlidir. Kameralarin, genellikle, CCTV veya termal modelleri
tercih edilmektedir ve bir¢ok c¢alismada bu tiir kameralarin algilayict bakimindan

yeterli oldugu da bildirilmistir.

Diger yandan, kavsak veya otoyollarda temiz veriler toplamak i¢in sensdrleri en
uygun konumlara yerlestirmek te biiyilk Oonem kesbetmektedir. Yanlis sensor
(kamera) yerlestirmenin tikanmaya ve yanilsamaya neden oldugunu bildiren ¢ok
sayida arastirma calismasi vardir (Zhang ve ark., 2011). Yanlis yerlestirilmis
kameralar, kavsaklarda trafik izleme i¢in hayati dneme sahip genis bir goriis alani
saglayamaz (Kanhere ve ark., 2005; Lee ve ark., 2014; Thiagarajan ve ark., 2010).
Bu calismada, yanlis kamera yerlestirmenin etkilerini gostermek icin bazi1 deneyler
yapilmistir, Sekil 2.1. Resimde goriindiigii gibi a) durumda dogru yerlestirilmis
kamerayla kavsagin tiim bolgeleri genis goriis acisiyla cekilmektedir. b) resimde ise
kamera kisa yiiksekligi yanhs dikey agiyla yerlestirildigi icin biiyiik araglar kiigiik
araglar1 kismi veya tam kapatarak nesne tespit algoritmasinin dogrulugunu diistirmiis
oluyor. c) resimdeki kavsak yolu drone ile ¢ok yiiksekten ¢ekilmis ve nesne tespit
algoritms1 nesneleri algilayamiyor, algiladigi nenseleri de dogru bir bi¢imde siniflara
ayristiramamaktadir. Bu durum biitiin  sistemin genel dogrulugu olumsuz
etkilemekte, hatta sistem tamamen basarisiz olmaktadir. Bir sonraki alt bdlum,
kameralardan gelen akis verilerini gergek zamanli olarak isleyerek nesneleri

(araglart) tespit etmek ve istatistiksel bilgiler olusturmak i¢in onlar1 takip etmektir.

2.3. Nesne Tanima Algoritma ve Yontemleri

Nesne algilama, hedef nesnelerin tiirlinii tanimak ve bunlart bir video karesindeki
konumunu belirlemek ic¢in kullanilan bir tekniktir. Nesne algilama algoritmalari,
genellikle geleneksel makine 6grenimi ve derin 6grenme ydntemleri olarak iki
guruba ayrilir, Sekil 2.2. Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin Komsu
(KNN), Olgegi Degismez Ozellik Déniisiimii (SIFT) ve Hizlandinlmis Giiglii
Ozellikler (SURF) dahil olmak iizere geleneksel makine &grenmesi yontemleri,

manuel ve el yapimi 6znitelik vektorlerini kullanmaktadir. Dolaysiyla, bu yontemler,
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temsili Ozelliklerin se¢iminde derin bir anlayis ve uzmanlik gerektirmektedir

(Chauhan ve Singh, 2018).

Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalari Derin Ogrenme Algoritmalari
OverFeat Fast RCNN,
Bag of HOG selec'iveT Fésml_R (r:«NN' Yolo Yol
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Sekil 2.2. Geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlarina dayali nesne tespit algoritmalari.

Ote yandan, derin 6grenme yaklasimlar1 herhangi bir uzmanlik veya bir gériintiideki
nesnelerin igeriklerinin derinlemesine anlasilmasini gerektirmez. Ciinkii bu tiir
metotlar derin sinir aglarin1 kullanarak gizli ve derin 6zellikleri otomatik olarak
cikarirlar. Derin sinir aglari, dogrusal olmayan aktivasyon islevleri iceren onlarca
gizli katman kullanir, bu nedenle yapay sinir aglar1 yaklasim ve teknikleri, orijinal
goriintiilerden ozellik vektorini ¢ikarma ve karar vermeyi 0grenmede geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalarina gore daha iyi konumdadir (Zhao ve ark., 2019b).

Asagida makine 6grenmesi ve derin 6grenme metotlar: detayli olarak incelenmistir.

Goriintui N hgg:;z:iﬂ:rrizk On N Parametre N Son Egitilmis
Verileri Egitim Optimizasyonu Egitim Model
Cikariimasi
Sekil 2.3. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin egitim siireci.
TR Egitilmis
Test Verisi —>» DZIIETMC —>» Modeli ~-» Karar Ver
Cikarimi
Calistir

Sekil 2.4. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin test siireci.

Makine oOgrenmesi, Arthur Samuel'e (1959) gore “bilgisayarlarin acikca
programlanmadan Ogrenme yetenegi” olarak tamimlanan bir bilgisayar goriisii

alanidir.  Yapay zeka alaninin hesaplamali 6grenme teorisi, ham verilerden
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Ogrenebilen, sistemi egitebilen ve bu egitim verilerine dayanarak tahminlerde
bulunabilen algoritmalarin analizini ve olusturulmasini arastiran makine 6grenmesi
alt alaniin gelistirilmesine olanak saglamistir (Kohavi ve Provost, 1998). Geleneksel
makine Ogrenimi algoritmalari, Sekil 2.3.’te gosterildigi gibi gézetimli bir model
gelistirmek icin egitim setiyle sistemin Ogrenmesine dayanan otomatik Ogrenme
yaklagimlaridir. Bu oOnceden egitilmis model, Sekil 2.4.'te gosterilen test veri
kiimesini siniflandirmak veya tanimak i¢in kullanilir. Denetimli ve denetimsiz
O0grenme icin cesitli geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirilmasi

Sekil 2.5.’te gdsterilmistir.

Geleneksel Makine Ogrenmesi Metotlari

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
I
| |
Siniflandirma —>  Regresyon > K-Means Kiimeleme
Destek Vektor Temel Bilesen

—> Liner Regresyon | —>

Makinesi Analizi

Lo

Diskrim.in_ant > Destek/Gaussion > Hiyerarsik
Analizi Regresyon Modeller

—>» Naive Bayes —> Birlesik Metotlar | [—>» Gaussion Karigimi

—» En Yakin Komsu | —>» Karar Agaglarn — Gizli Markov Modeli

L/ Yapay Sinir Agi L Yapay Sinir Ag L' Yapay Sinir Agi

Sekil 2.5. Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalart.

Destek Vektor Makineleri (SVM). SVM'ler en etkili simiflandirma yontemi oldugu
iddia edilen nesne ayristirma algoritmalaridir (Cortes ve Vapnik, 1995). SVM, ayirici
bir hiper diizlem araciligiyla iyi tanimlanmis bir ayirt edici siiflandirict tiirtidiir.
Baslangicta, SVM modeli, yalnizca ikili simiflandirma islemleri i¢in kullanilmistir,
ancak daha sonra SVM algoritmasinin tiirevleri ¢ok sinifli ayristirma problemlerinde
de yaygin olarak kullanilmistir (Crammer ve Singer, 2002; Lee ve ark., 2004). Girdi
verileri siniflara daha dogru bir bicimde ayristirabilmek amaclh bazi ek kisitlamalar
ve parametreler eklenmistir. Sistemin performansi Ozelliklerin se¢imine bagh

oldugundan, optimize edilmis 6zellik se¢imi i¢in bir karma model PSO-SVM’ler gibi



14

birgok farkli SVM tabanli alt siniflandirma yontemleri de gelistirilmistir (Lin ve ark.,
2008).

Ayirim analizi, iki veya daha fazla nesnenin, o nesneyi tanimlamak i¢in kullanilan
Olgiilmiis  Ozelliklere  gore  gruplandigi  veya  kiimelendigi  nesnelerin
siiflandirilmasina dayanmaktadir. Dogrusal diskriminatif analiz (LDA) genel olarak
boyut azaltma i¢in kullanilirken, ikinci dereceden ayirici analiz (QDA) siniflarin

ayrilmasi i¢in ikinci dereceden yiizey kullanir (Sotiris, 2007).

Naive Bayes simiflandiricilari, Naive Bayes bagimsizlik modeli (Kuncheva, 2006)
tarafindan verilen, yalnizca bir gozlemlenmemis (ana) diigiim ve aralarinda
bagimsizlik varsayimina sahip birka¢ gozlemlenmis (cocuk) diigiim iceren
yonlendirilmis dongilisel olmayan grafiklerin kullanildigi Bayes aglaridir. Naive
Bayes'i basitlestiren SVM ve Sinir Aglarinda gerektigi gibi serbest parametreleri
ayarlamaya gerek yoktur, c¢ilinkii Naive Bayes'de kullanilan akilli olasilik
fonksiyonlari, ayristirma uygulanmalariin siniflandirma 6zelliklerine katki sagladig:

sOylenmektedir (Islam ve ark., 2007).

Karar Agaci yaklasimi, tiim veri kiimesinin etiketlendigi baska bir denetimli 6§renme
algoritmasidir. Karar agaclari, smiflar1 parametre degerlerine gore siralayarak
siiflandirma iglemleri i¢in kullanilir. ID3, C4.5, CHAID ve CART, karar agacina ait
algoritmalardan bazilaridir. Bu yaklasimin en biiylik avantaji, hem sayisal hem de
kategorik nitelikleri ele alabilmesidir. Bu yontem kiigiik veri kiimeleri i¢in uygundur
ancak biiyiilk veri kiimeleri icin gecikmeye neden olur. Ancak karar agacinin
olusturulmasi, hesaplama i¢in gereken siire daha az olmasina ragmen onemli bir

zaman gerektirir (Rokach ve Maimon, 2005).

K-Means Kiimeleme, test veri kiimesinin etiketlenmedigi denetimsiz 6grenme
yaklasiminin bir 6rnegidir. Hiyerarsik kiimeleme, iki tiir kiimeleme teknigi kullanan
hiyerarsi olusturmaya dayanir: Toplayict ve Boliinen. Aglomerative Clustering,
asagidan yukariya sekilde biiylik bir kiime olusturmak icin eslestirilir. Boliicii

Kiimeleme, onlar1 yukaridan asagi bir sekilde kiiclik kiimelere ayiran biiyiik bir
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kiimenin kirilmasim1 kullanir. Boliimleme kiimeleme, veri kiimelerinin, her birinin
kiime ortalamast seklinde karakterize edildigi esit veya esit olmayan kiimelere
boliinmesini kullanan bir tekniktir. K-ortalamalarinda kiimelemede veri kiimesi, her
birinin kendi kiime ortalamasi araciligiyla temsil edildigi K-kii¢iik kiimeler gurubuna
ayrilmaktadir (Kanungo ve ark., 2002). Temel Bilesen Analizi PCA, yliksek boyutlu
verileri diisiik boyutlu verilere dniistiirerek boyut azaltma icin kullanilir. Ogrenme
algoritmalarinin m girisi, m ¢ikis1 ve n gizli katmani1 varsa, m>n. Bununla birlikte,
PCA'nin kapasitesi yalnizca bir alanin (m) baska bir alana (n) dogrusal doniisiimii ile

sinirlidir (Andrecut, 2009).

Yapay Sinir A8t (YSA) olarak da adlandirilan sinir agi, ndronlarin biyolojik
teorisinden esinlenmektedir. Girdi, gizli ve c¢ikti katmanlarindan olusur. Gizli
katmanlar, alman girdiyi islemek ve bunlart ¢ikti katmanlarina gondermek igin
kullanilir. Sinir aginin temel mimarisi Sekil 2.6.'da gosterilmektedir. NN yaklagimu,
onceden var olan yontemlerden daha fazla dogruluk ve verimlilik saglar. NN'nin
cesitli yaklasimlari geri yayilma algoritmasi (BPNN), Radyal temel fonksiyonu
(RBF), Tamamlayict NN (CMPNN) ve Olasiliksal yaklagimdir. BPNN en yaygin
kullanilan NN yaklasimidir, ancak biiyiikk veri seti kullanildiginda egitim siireci

digerlerine nazaran daha yavastir (Sotiris, 2007).

Girig, Gizli ve Cikis Katmanlari

g8 —)Manu:al ;<>?§< »Arag‘
=3 Oznitelik O—CO0—00

Girdi Q'k.'l"m' Siniflandirma.

Garintl E';‘(\a(\\ Gizli Katmanlar ::\;(\a“\
£ XX XXX X
[ OO @ —> Arac
; Xl XX

Otomatik Oznitelik Cikarimi + Siniflandirma

Sekil 2.6. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklagimlarinin akis diagrami.
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Yukarida kisaca tanimlar1 verilen ve diger geleneksel makine 6grenimi yontemlerini
kullanan nesne algilama ve siniflandirma yaklagimlari, tamamen manuel ve el yapimi
nesne ozniteliklerine dayanmaktadir. Oznitelik vektorii, bir goriintiideki piksellerin
goriiniimiinden veya hareketinden c¢ikarilan sayisal veriler veya yapilardir
(Sivaraman ve Trivedi, 2013). Araglari, bu tiir manuel, gériiniim ve sekil 6zelliklerine
gbre taniyan algilama algoritmalari, esasen ii¢ asamali bir yol izler. Ilk olarak, arka
plan1 kaldirarak arka plan modelleme veya arka plan ¢ikarma islemi gergeklestirilir.
Ikinci asamada, arka plan kaldirildiktan sonra kalan lekeler ve onlarin konumlari
tespit edilir. Daha sonra, istenen (kullanici tanimli) 6znitelikler; algilanan leke ve bu
lekelerin konumlar1 baz alinarak c¢ikarilir (Fernandez-Sanjurjo ve ark., 2019;
Mandellos ve ark., 2011). Ugiincii asamada, tespit edilen lekeler ve ¢ikarilan
ozellikler, arac tiirlerini belirlemek i¢in smiflandirma algoritmalarina beslenir. Bu
algoritmalar, sabit arka plana ve iyi hava kosullarina sahip ¢evrimdisi videolar igin
iyi ¢aligmaktadir, ama, hizli arka plan degisikliklerine, farkli hava kosullarina, renk

ve sekil sorunlarina kars1 ¢ok zayiftirlar (E1 Mokaddem ve ark., 2019).

Dinamik arkaplan modellemesi (Zhu ve ark., 2006), optik akis (Franke ve ark.,
2005), doluluk 1zgaras1 (Badino ve ark., 2012) ve izleme stikselleri (Erbs ve ark.,
2011) gibi hareket tabanli algoritmalar, ge¢miste; goriinlim, sekil ve uyumsuzluk
(disparity) tabanli algoritmalarin karst karsiya oldugu, yukarida siralanan sorunlari
ortadan kaldirmak amacl gelistirilmistir (Sivaraman ve Trivedi, 2013). Harekete
dayali algilama, hareketli lekelere veya piksellere odaklanir ve farkli hava
kosullarina karsi dayaniklidir. Lakin, ¢esitli kismi veya tam tikanmalar, yavaslik,
bulanik goériiniimler, parlaklik ve arka plan degisiklikleri gibi sorunlar nedeniyle, her
tiir arac1 mitkemmel bir sekilde tanimlamak i¢in saglam bir 6zellik tanimlayicisini
manuel olarak tasarlamak zordur (Zhao ve ark., 2019b). Ek olarak, geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalarinin siniflandirma kabilyeti daha yliksek olmasina
ragmen nesneleri bir video karesinden veya resimden tespit etme zamani ¢ok
yavagstir. Bu nedenle, bu tiir sikintilar1 giderebilmek i¢in makine dgrenmesinin yeni
bir alt teknigi olan derin 6grenme yontemleri gelistirilmistir. Siradaki paragraflarda

derin 6grenme metot ve yaklasimlar1 detayli olarak incelenmistir.
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n
y=fX)= Z Owixl(inpuf) +D, (2.1)
i

Burada, y - egitim fonksiyonu, w; — agirlik vektorii, X i(input)— girdi veri, b — bias.

Derin Ogrenme; derin modeller (Denklem 2.1), derin ve gizli yapt ve mimarilere
sahip sinir aglar1 olarak adlandirilmaktadir, Sekil 2.6. (alt goriintii). Bu tiir derin sinir
aglarinin tarihi 1940'lara kadar uzanabilmektedir (Pitts ve McCulloch, 1947) ve asil
amag, genel 6grenme problemlerini basit bir sekilde ¢ozmek i¢in insan beyninin

calisma prensiplerini temel alarak benzetmeye ¢alismak veya simiile etmektir.

Derin sinir aglar1 alani, Rumelhart ve arkadaslarinin geri yayilim algoritmasinin
Onerisiyle 1980'lerde ve 1990'larda yayginlasmaya baslamistir (Rumelhart ve ark.,
1986). Ancak, bir derin 6grenme sisteminin egitilme esnasindaki verilerden
ezberleme (overfitting), biiyiik Olgekli egitim verilerinin mevcut olmamasi veya
yetersiz, sinirli miktardaki egitim kiimeleri, yliksek basarimli paralel hesaplama
yapan cihazlarin olmayisi veya bu tiir bilgisayarlarin sinirli hesaplama giiciine sahip
olmasi, ve buna ek olarak diger makine 6grenimi araglarina kiyasla derin 6grenme
sistemlerinin performans ve dogruluk degerlerinin diisitk olmasi nedeniyle, derin

(yapay) sinir aglar1 2000'li yillarinin basina dek yaygin kullanilamamustir.

Fakat, 2006 yilindan itibaren, ses isleme, goriintii isleme ve yapay zeka alanlarindaki
onemli gelismeler, bunun yani sira, binlerce ¢ekirdekten olusan, paralel hesaplama
yapabilen yliksek bagarimli yeni nesil grafiksel islem birimlerinin (GPUs) iiretilmesi,
GPU’lerin fiyatlarindaki ucuzlamalar, bununla birlikte, biiyilk miktardaki
etiketlenmis Oriintiiler iceren saglam veri kiimelerinin olusturulmasi sebebiyle, derin
sinir aglari, bilimsel aragtirmacilarin dikkatini tekrar kendi iizerine ¢ekmis ve birgok
aragtirmact bu alan iizerinde yenilik¢i yaklagimlar yapmistir, ve halihazirda da
gelistirmeler devam etmektedir. Netice olarak, derin sinir aglarina dayanan saglam
derin Ogrenme mimari ve algoritmlart gelistirilmis olup, bu derin 6grenme
yaklasimlari; ses tanima, dogal dil isleme, goriintii isleme, yiiz tanima, siipheli

hareketleri tespit etme, nesne tanima, nesne tespiti veya nesne takibi gibi bir¢ok



18

gercek diinya probleminin yiiksek performans ve basariyla ¢oziimlenmesine olanak

tanimaktadir (Zhao ve ark., 2019b).

Derin 6grenme yaklasimi; giris, gizili ara katmanlar, ve onlarin igerdigi yapay sinir
diigiimleri, gilicli aktivasyon fonksiyonlar, ve son olarak c¢ikis katmanlarindan
olugmaktadir. Bu yaklasimlar, girdi olarak verilen etiketlenmis egitim verilerinden
derin ve gizili 0znitelikleri otomatik olarak ¢ikarabilmektedir, ve bu sayede, agirlik
ve bais vektorlerini hesaplayarak, verileri genellemekte ve egitilmis hazir agirlik
modelleri olusturmaktadir. Derin 6grenmemeye dayali yaklasimlar, genel olarak,
derin sinir ag1 (DNN), yapay sinir ag1 (ANN), tekrarlayan yapay sinir aglart (RNN),
uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM) ve evrisimsel sinir aglar1 (CNN) gibi ana
mimarilerden olusmaktadir. DNN, ANN, RNN, LSTM mimarileri ¢ogunlukla sayisal,
metinsel veya ardisik verilerden olusan veri tiirleri i¢in tercih edilirken, CNN goriintii
veya video-akimlarindan olusan veriler i¢in daha etkin bigimde kullanilmaktadir. Bu
calismanin konusu video goriintii isleme oldugundan o6tiirli, asagida, CNN tabanh

nesne tespit algoritmlarindan ayrintili olarak bahsedilecektir (Zhao ve ark., 2019b).

Convolved
Feature

Image

Sekil 2.7. CNN mimarisinin ¢aligma prensibi (Krizhevsky ve ark., 2017).

CNN; genel olarak, goriintii isleme gorevini gergeklestirme amagh gelistirilmis olup,
derin 6grenme alt mimari yaklagimlarinin en temsili modelidir (LeCun ve ark.,
2015). CNN; giris, gizili ve ¢ikis katmanlarini igeren {i¢ ana adimdan ibarettir. Sekil
2.2.°de, derin 6grenme yaklasimlar1 baslig1 altinda bu alt mimarilere birgok 6rnek
verilmistir. Her bir CNN katmani, Oznitelik haritas1 olarak bilinmektedir. Giris
katmaniin 6zellik haritasi, farkli renk kanallar1 (6r. RGB) i¢in bir 3B’lu piksel

yogunluklar1 matrisidir. Herhangi bir dahili katmanin 6zellik haritasi, pikseli belirli
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bir 6zellik olarak goriilebilen, bdyiitii indirgenmis ¢ok kanalli bir gorlintidiir. Her
noron (sinir diiglimii), dnceki katmandan (alict alandan) komsu noronlarin kiigtik bir
kismi ile baglantilidir. Filtreleme ve havuzlama gibi 6zellik haritalarinda farkl
doniisiim tiirleri yiirttiilebilmektedir. (Krizhevsky ve ark., 2017; Oquab ve ark.,
2015; Oquab ve ark., 2014). Filtreleme (evrisim) islemi, Sekil 2.7., bir filtre matrisini
(6grenilmis agirliklart) alict bir néron alan1 degerleriyle sarar ve son ¢iktilart elde
etmek i¢in dogrusal olmayan Sigmoid (Denklem 2.2), ReLU (Denklem 2.3), Tanh
(Denklem 2.4) gibi aktivasyon fonksiyonlarini kullanir (Wadley, 1952). Maksimum
havuzlama, ortalama havuzlama, L2-havuzlama ve yerel kontrast normallestirme
(Kavukcuoglu ve ark., 2009) gibi havuzlama islemleri, daha saglam ozellik
(6znitelik) tanimlar1 tiretmek i¢in alict bir alanin ¢iktilarimi tek bir degere indirger.
CNN, goriintii, nesne veya leke 0zniteligini tek bir skalar veya vektore indirgeyerek
goriintli isleme siiresini 6nemli seviyede diigmesine, algortimanin hizlanmasina, ve
bu islemleri yiiksek dogrulukla yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Son on yillikta,
goriintli isleme, Oriintii tanima, nesne tespiti ve siniflandirma islemleri icin, CNN
tabanli bircok alt mimariler gelistirilmistir. Mesala, AlexNet (Krizhevsky ve ark.,
2017), Overfeat (Sermanet ve ark., 2014), GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015), Visual
Geometry Group (VGGNet) (Simonyan ve Zisserman, 2015), Region-based CNN
(R-CNN) (Girshick ve ark., 2014), Fast (FR-CNN) (Girshick, 2015), Faster (R-CNN)
(Ren ve ark., 2017), Single Shot Detector (SSD) (Liu ve ark., 2016), Residual Nets
(ResNets) (He ve ark., 2016), ve YOLO siiriim (1,2,3,4,5) (Redmon ve Farhadi,
2016; Redmon ve Farhadi, 2017; Redmon ve ark., 2018; Bochkovskiy ve ark., 2020;
Jocher ve ark.,, 2021) alt mimarileri, CNN mimarisinden istifade edilerek
gelistirilmis, en yaygin kullanilan ve en basarili alt mimariler olarak bilinmektedir.

Asagidaki paragraflarda, bu alt mimarilerden ayrintili bir bigimde bahis edilmistir.

ex
ex+1’

f(x) = Sigmoid(x) =

(2.2)

f(x) = ReLu(x) = max(0,x), (2.3)

e 1

f@) = tanh(x) = S, 2.4)
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AlexNet, 60 milyon parametre ve 650.000 nérondan ibaret bir yapay sinir agidir.
Alexnet, bes evrisimli katmandan olusur, bunlardan bazilarint maksimum havuz
katmanlar1 izler ve son 1000-hiicreli softmax (regresyonu) ile tam baglantili ii¢
katmandan olusur. Egitimi hizlandirmak i¢in, doyurucu olmayan noronlar ve evrigim
isleminin ¢ok verimli bir GPU uygulamasi kullanilmistir. Tam baglantili katmanlarda
asirt uyumu (veri ezberlemeyi, overfitting) azaltmak i¢in, yakin zamanda
gelistirilmis, ¢ok etkili oldugu kanitlanan "birakma" adi verilen (dropout) bir
diizenleme yontemi kullanilmistir. ILSVRC-2012 yarismasinda da bu modelin bir
varyantina giris ve ikinci en 1iyi giriste elde edilen %26,2°lik hata oranina

kiyasla %15,3"liik ilk 5 test hata oran1 elde edilmistir.

OverFeat nesne tespiti (siniflandirmast ve konuslandirmasi) metodiiniin ana gayesi,
goriintlilerdeki nesneleri eszamanli olarak siiflandirmak, konumlandirmak ve tespit
etmek icin evrisimli bir agin egitilerek yeni bir model meydana getirmektir. Bu
egitilmis CNN alt mimari modeli tiim gorevlerin; smiflandirma, algilama ve
konuslandirma dogrulugunu arttirmistir. Bu nedenle, calisma, tek bir ConvNet ile
nesne algilama, tanima ve konumlandirma i¢in yeni bir entegre yaklasim
onermektedir. Bagka bir deyisle, bu ¢alismada, tahmin edilen smirlayici kutulari
biriktirerek konuslandirma ve tespit i¢cin yeni bir yontem sunulmustur. Ancak,
goriintii islemnin bu ii¢ goérevi her biri yiiksek basarimli islem giicii gerektiren
stireclerdir, dolaysiyla {i¢ gorevin ayni ag i¢ine yerlestirilmesi ve girdi goriintiide
binlerce bolgeyi segerek her bir secilen bolgenin tekrar tekrar islemden gegirilmesi
bu yaklasimin icra siiresini ¢ok yiikseltmis, performansini biiyiik 6l¢iide diistirerek
olumsuz yonde etkilemisti. Onun disinda, beklenilen yiiksek dogruluk elde
edilememistir. Bu metot, 2014 yilinin en iyi algoritmasi olarak kabul edilmis olsa da,
SSD ve YOLOV3 algoritmalarinin giin yiiziinii gormesiyle bu yaklasim nesne tespit
etme islemleriyle ugrasan arastirmacilarin giindeminden diismiis, ve artik

kullanilmamakatadir.

Baslangi¢c Aglar (the inception networks), 2014 yilinin, 6zellikle CNN'ler i¢in sinir
aglar1 alanindaki en biiyiik atilimlardan biri olarak bilinmektedir. Simdiye kadar

Inception Networks'iin Inception Version 1, 2 ve 3 olarak adlandirilan ii¢ versiyonu
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bulunmaktadir. ilk versiyon, gorii tabanl sistemler alanma 2014 yilinda girmistir ve
“GoogleNet” adindan da anlasilacagi gibi Google’daki bir ekip tarafindan
gelistirilmistir. Bu ag, ILSVRC'de siniflandirma ve nesne tespiti i¢in yeni bir son
teknoloji iirtinii  belirlemekten sorumluydu. Baslangic agmin bu ilk siiriimii
GoogleNet olarak adlandirilir. Bir ag bir¢ok derin katmanla kurulursa, asiri uyum
sorunu ile kars1 karsiya kalabilir. Bu sorunu ¢dzmek icin, konvoliisyonlarla daha
derine inen arastirma makalesinde yazarlar, ayni seviyede c¢alisabilen birden fazla
boyuta sahip filtrelere sahip olma fikriyle GoogleNet mimarisini énermis, ama bu
fikirle, ag aslinda derinlesmek yerine genislemis, netice itibariyle bu ag cok yavas
calismaktadir, hesaplama maliyeti ¢ok yiiksektir. Onun disinda, bu aglar sadece
siiflandirma yapabilmektedir, girdi goriintiide birden fazla nesne bulundugu
hallerde her bir nesneyi ayri ayri konumunu tahmin ederek tespit etme islevi

bulunmamaktadir.

VGG16, cok hiperparametre kullanmadigi i¢in evrisimli sinir aglarinin daha basit,
daha hafif bir alt mimarisi olarak bilinir. Her zaman evrisim katmaninda 1 adimda
3x3 filtre kullanir ve 2x2 katmanlarim1 2 adimda havuzlarken SAME dolgusunu
kullanir. Model, 1000 nesne sinifina ait 14 milyondan fazla etiketlenmis
gorlintiilerden olusan ImageNet veri kiimesi ile egitilerek %92.7'lik bir ilk-5 test
dogrulugu elde etmistir. ILSVRC-2014'e sunulan iinlii modellerden biridir. Boyutu
biiyiik olan filtreleri sirasiyla birinci ve ikinci evrisimli katmanda 11 ve 5 ¢ekirdekli
filtreleri 3x3 daha kiiclik c¢ekirdekli filtreler ile degistirerek AlexNet'e gore
tyilestirme yapmustir. VGG16, NVIDIA Titan Black GPU'lar1 kullanilarak haftalarca
egitilen bir modeldir, bu model de AlexNet’te oldugu gibi girdi goriintiiyli bir biitlin
olarak islemden gegiren ve siiflandirmaya yarayan bir alt mimaridir. Bu yaklasim da

nesne konumunu bulma ve nesneyi tespit etme fonksiyonlar1 icermemektedir.

RCNN, bolge tabanli evrisimli sinir ag1 yaklasimi, girdi goriintii veya video
karesinde mevcut olan nesnelerin konumunu tespit etme ve siniflandirma
algoritmasidir. Bu algoritma girdi goriintiiden 6nemli oldugu tahmin edilen 2000
bolgeyi rastgele olarak segmekte ve bu bolgelerde nesne(ler) olup olmadigini kontrol

ediyor. Yani, R-CNN'nin asil amaci bir girdi goriintiisiinii degerlendirip, ¢ikt1 olarak
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bir dizi smirlayict kutu liretmektir. Bu yaklagimin {irettigi her sinirlayict kutu, bir
nesne ve ayrica nesnenin kategorisini (6rnegin araba veya yaya) icerir. Daha yakin
zamanlarda, R-CNN diger bilgisayarla gérme gorevlerini gergeklestirmek icin
genisletilmistir. Asagidakiler, R-CNN'nin gelistirilmis olan bazi1 versiyonlarini
kapsamaktadir: Kasim 2013: R-CNN. Bir girdi goriintii verildiginde, R-CNN, tespit
ve siniflandirma islemini, her ROI'nin goriintiideki bir nesnenin sinirin1 temsil eden
bir dikdortgen oldugu ilgili bolgeleri (ROI) ¢ikarmak i¢in Se¢gmeli Arama (Selective
Search) adl1 bir mekanizma uygulayarak baslar. Senaryoya bagli olarak, iki bin kadar
ROI olabilir. Bundan sonra, ¢ikt1 6zelliklerini tiretmek i¢in her ROI bir sinir agina
beslenir. Her ROI'nin ¢ikt1 ozellikleri i¢in, ROI'de ne tiir bir nesnenin (varsa)
bulundugunu belirlemek i¢in bir destek vektorii makine siniflandiricilar koleksiyonu
kullanilir. Nisan 2015: Fast R-CNN. Orijinal R-CNN, iki bin kadar ilgili bélgenin her
birinde sinir ag1 6zelliklerini bagimsiz olarak hesaplarken, Hizli R-CNN sinir agini
tiim goriintii tizerinde sadece bir kez ¢alistirir. Agin sonunda ROIPooling ad1 verilen,
agin ¢ikis tensoriinden her ROI'yi bolen, onu yeniden sekillendiren ve siniflandiran
yeni bir yontem vardir. Orijinal R-CNN'de oldugu gibi, Hizli R-CNN, istenilen
bolgeleri belirleyebilmek i¢in Segmeli Arama'yr kullanir. Haziran 2015: Fatser R-
CNN. Hizl1 R-CNN, ROI'leri belirlemek amagli Segmeli Arama'y1 kullanirken, Faster
R-CNN, ROI {iiretimini sinir aginin kendisine entegre eder. Bu islemle de daha hizli
nesne tespiti ve siniflandirmasi yaptiklarini sdylemisler. Mart 2017: Mask R-CNN.
R-CNN'nin 6nceki siiriimleri nesne algilamaya odaklanirken, Mask R-CNN 6rnek
segmentasyonu  belirlemeye  odaklanmaktadir. Maske R-CNN’de ayrica
ROIPooling'i, bir pikselin kesirlerini temsil edebilen ROIAlign adli yeni bir
yontemle degistirilmistir. Haziran 2019: Mesh R-CNN, Mesh RCNN algoritmasina,
hizlandirabilmek ve daha gercek¢i nesne tespiti ve smiflandirmasi yapabilmek
amacli, bir 2D goriintiiden 3D ag olusturma o6zelligi eklenmistir. R-CNN bazh
metotlarin tespit dogrulugu yiiksek olmasina ragmen, performansi ¢ok distktiir, en
fazla 3-5 FPS goriintii isleme performansi elde edilebilmektedir. Bu nedenle, R-CNN

ve tiirevleri gercek zamanli nesne algilama gorevlerinde kullanilamaz haldedir.

SSD, tek bir derin sinir ag1 kullanarak goriintiilerdeki nesneleri tespit etmek (nesne

konumlandirma ve smiflandirmak) icin gelistirilmis bir yontemdir. Tek Atis
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Dedektorii (SSD) olarak adlandirilan bu yaklasim, smirlayict kutularin ¢ikti alanini,
Ozellik harita konumu bagina denk gelen farkli en-boy oranlar1 ve 6lgekler tizerinden
varsayillan kutularin kiimesine doniistiirmektedir. Tahmin zamaninda ag, her bir
varsayilan kutuda her bir nesne kategorisinin varlig1 i¢in puanlar iiretir ve smirlayici
kutularin nesne sekline daha iyi uymasi i¢in ayarlamalar yapar. Ek olarak, bu sinir
ag1, cesitli boyutlardaki nesneleri dogal olarak islemek icin farkli ¢oziiniirliiklere
sahip birden ¢ok 06zellik haritasindan gelen tahminleri birlestirir. SSD modeli,
istenilen bolge olusturmayr amacladigi, sonraki piksel veya oOzniteligi yeniden
ornekleme agamasini tamamen ortadan kaldirdigi ve tiim hesaplamalari tek bir agda
kapsadigi icin basit¢ce nesne Onerileri gerektiren yontemlerle iligkilidir. Yani SSD
metodu bolge tabanli bir nesne algilama ve tanima algoritmasidir. Bu durum,
SSD'nin egitilmesini ve bir algilama bileseni gerektiren sistemlere entegre edilmesini
kolaylastirir. PASCAL VOC, MS COCO ve ILSVRC veri kiimelerindeki deneysel
sonuclar, SSD'nin ek bir nesne dnerme adimi kullanan yontemlerle karsilastirilabilir
dogruluga sahip oldugunu ve hem egitim hem de ¢ikarim icin birlesik bir ¢erceve
saglarken ¢ok daha hizli oldugunu dogrulamaktadir. Diger tek asamali yontemlerle
karsilastirildiginda SSD, daha kii¢iik boyutlu girdi goriintiilerden bile ¢ok daha iyi
nesne tespit ve siniflandrima dogrulugu elde edebilmektedir. SSD, 300 x 300 giris
i¢cin bir Nvidia Titan X iizerinde 58 FPS'de VOC2007 testinde %72,1 mAP elde ettigi
ve 500 x 500 giris icin SSD, %75,1 mAP elde ederek bir son teknoloji olarak, Daha
Hizl1 R-CNN modelinden daha iyi performans gosterdigi soylenmistir. Ancak, ger¢ek
diinya problemleri i¢in, daha az bellege sahip; mesala, 4, 6, 8 veya 11GB bellek

hafizali grafiksel islemcilerle denendigi zaman azami 15 fps elde edilebilmistir.

Final detections
s [ |
[ I

Class probability map

Sekil 2.8. YOLOV3 algoritmasinin genel ¢alisma prensibi (Redmon ve ark., 2018).
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YOLOV3, Redmon ve ark. tarafindan gelistirilmis, ger¢ek zamanli nesne tespiti ve
sinfilandirma yapma kabilyetine sahip olan bir yaklagimdir. Bu model, birden ¢ok
kategori ve simirlayici kutular i¢in gliven degerlerini tahmin etmek amacl en iist ve
onemli Ozellik haritasinin tamamini kullanan yeni bir yaklasimdir. YOLOv3
algoritmasini altinda yatan temel fikr Sekil 2.8.'de gosterilmektedir. YOLOV3, giris
goriintlistinti bir S x S 1zgaraya bdler ve her bir 1zgara hiicresi, o 1zgara hiicresinde
ortalanmis nesneyi tahmin etmekten sorumludur. Her 1zgara hiicresi, B tane

sinirlayict kutuyu ve bunlara karsilik gelen giiven puanlarim1 tahmin eder. Resmi

10 Udogruluk "

tahmin olarak

olarak, giiven puanlari "Tahmin Fonksiyonu(Nesne)x*

tanimlanir; bu, nesnelerin (Tahmin Fonksiyonu(Nesne) > 0) var olma olasiligin

dogruluk

gosterir ve ongorii glivenini temsil eder (10U,

). Ayn1 zamanda, kutu sayisina
bakilmaksizin, “Sinif” kosullu sinif olasiliklari (Tahmin_Fonksiyonu (Sinif; | Nesne))
da her bir grid hiicresinde tahmin edilmektedir. Sadece bir nesneyi igeren 1zgara
hiicresinden gelen katki hesaplanmaktadir. YOLOvV3 algoritmasinin bes versiyonu
mevecuttur. Ik ii¢li, C diliyle gelistirilmis Darknet CNN tabanli ¢ergeveyle, kalanlari
ise Python programla dilinde, Tensorflow ve PyTorch tabanli cergeveler ile

gelistirilmistir.

Yukarida siralanan derine 6grenme tabanli CNN mimarisinin alt mimarileri i¢inde;
AlexNet, GoogleNet, VGG gibi alt algoritmalar sadece nesne sinfilandirma veya
nesne tamimada kullanilabilmektedir. Onun disinda, bu yaklasimlar, nesnelerin
goriintii veya video karelerindeki konumlarmni tespit etme islevini yapamamaktadir.
Yani, bu modeller girdi olarak verilen goriintii veya video karesini bir biitlin olarak
degerlendirmekte ve tasvirin smnfini bulmaya yardimeci olmaktadir. Bdyle bir
durumun s6z konusu olmasi, bu algoritmalar1 nesne tespiti islemleri i¢in kullanigsiz
hale getirmis durumdadir. Ancak, R-CNN, FR-CNN, Faster R-CNN, SSD ve
YOLOv3’nun tiim siirtimleri girdi olarak verilen goriintiiyli pargalara bolerek isliyor,
nesnelerin video karesindeki veya goriintiideki yerini yiliksek dogrulukla tespit
edebilmekte, ama genel anlamda nesnelerin sinifin1 belirlemede biraz diisiik

performans sergilemektedir.
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Bununla birlikte, bu mimarilerden YOLOV3 algoritmast disindaki tiim yaklasimlar,
gercek zamanli nesne tespitinde ve nesne algilamanin tiirevi olan yliz tanimasi,
siipheli hareketleri tespit etme, nesne segementasyonu veya akilli trafik akis izleme
ve yonetme sistemlerinde yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Sekil 2.9. ile derin 6grenme
tabanl gelistirilen sistemlerin performans analizi gosterilmistir. Ancak, gercek
zamanli trafik akis izleme veya veri toplama sistemleri i¢in, bir bolge secilip, secilen
bolgeden kameralarla elde edilen goriintiilerdeki nesneler 1yi bir sekilde etiketlenerek
YOLOvV3 algoritmasi tekrar egitildiginde yliksek performans ve dogruluklu arag
algilama ve ayristirma sistemleri gerceklestirilebilmektedir. Bu ¢alisma igin birgok
kavsak ve yoldan toplanan goriintiiler etiketlenerek, YOLOvV3 algoritmas1 tekrar
egitilmis ve bu sayede ger¢ek zamanli, saglam, yiliksek basarimli ve dogruluklu arag
tespiti ve simiflandirmasi yapabilen bir YOLOv3 tabanli ara¢ algilama modeli
olusturulmustur. Sonra bu model video gorintileri i¢in kullanilmis, irettigi
smirlayict kutu, nesne smifi ve giiven degerlerinden ibaret olan ¢iktilar; kavsak ve
otoyollardan gercek zamanli trafik akis toplama sisteminin nesne (arag) takibi

modiiliiniin girdisi olarak kullanilmistir.

[G]

W yoLov3
—@- RetinaNet-50
RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 45.4 61
[C] DSSD321 46.1 85
E [D] R-FCN 51.9 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 53.3 156
[G] FPN FRCN 591 172
RetinaNet-50-500 50.9 73
E RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOv3-320 515 22
48 - YOLOv3-416 55.3 29
. YDLDI\.'S-GHB 5?;9 51

5{] 100 150 200 250

inference time (ms)

Sekil 2.9. Nesne tespit algoritmalarinin dogruluk ve performans karsilagtirmasi (Redmon ve ark., 2018).
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2.4. Nesne Takip Etme Yontemleri

Ara¢ (Nesne) takibi, ¢ekilen belirli bir video c¢ergevesinden araglari (nesneleri)
tanimanin ve tanimlamanin 6tesinde, dinamikleri ve hareket Ozelliklerini yeniden
tanimlamay1, 6lgmeyi ve yoldaki araglarin yaklasik konumunu tahmin ederek, her bir
ara¢ i¢in zamana bagli yoriingesinin olusturulmasini amaglamaktadir. Kisaca, bu
siire¢ nesne takibi veya nesne izleme olarak bilinmekte olup, bu yaklasimlar tespit
tabanli ve 6znitelik tabanli nesne takip etme algoritmalar1 olmak {izere, genel olarak
iki ana guruba ayrilmaktadir, Sekil 2.10. Birinci yaklasim; nesne tespit araciligyla
elde edilen smirlayici kutu bilgilerine dayanan nesne takip etme, ikincisi ise

nesnelerin sekil, renk veya hareket 6zellekilerine gore nesne takip etme yaklagimidir.

Bu galigmada, nesne tespit arti nesne takip yaklasimi tercih edilmistir, ¢linkii bu
yontem diger, nesne Oznetiliklerini esas alarak nesne takibi yapan algoritmalara
nazaran daha hizli, daha performansh ve daha dogru sonuclar iiretmektedir. Arag
izleme yaklagimlarinin baslica sorunlari; 6l¢iim ve sensor belirsizligi, veri
iliskilendirme ve izleme isleminin dogru bir bi¢cimde yoOnetilememesi olarak
siralanabilir. Bu alt boliimde, arastirma literatiirtinde kullanilan yaygin arag¢ takip
yontemlerini detaylandiriyoruz. Tartisma; monokiiler ve stereo goriis yaklasimlarini
detaylandiran boliimlere ayirilarak incelenmistir. Her iki kamera yapilandirmasinda,
ortak olan tahmin ve filtreleme yontemleri var olsa da, genellikle tahmin edilen
parametreler mevcut Ol¢limlere gore farklilik gosterir. Bir¢ok monokiiler izleme
yontemi, dinamikleri piksel cinsinden 6l¢iip tahmin ederken, stereo goriis yontemleri
dinamikleri metre cinsinden tahmin eder. Bu bdliime, kavsak ve karayolu arag tespiti
ve takibi i¢in monokiiler ve stereo goriisii birlestiren ¢alismalar tartisarak devam
ediyoruz. Ardindan, optimize edilmis sistem mimarisine ve karayolu arag tespiti ve
takibinin gercek zamanli uygulanmasina odaklanan calismalar1 tartisacagiz. Bu
boliimii, kavsak ve karayolu arag tespiti ve takibi i¢in vizyonu diger algilama

modaliteleriyle birlestiren ¢calismalarin tartisilmasiyla sonlandiririz.
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Sinirlayici Sinirlayici

Hesne Teshil Kutular Kutu Takibi

Video akip Edilen |

Nesneler

Piksel, Sekil, Cikarilan Neshe !
ve Hareket Nesnhe Ozniteliklerinin E
Oznitelikleri Oznitelikleri Takibi :

Kareleri

Sekil 2.10. Nesne takip etme yaklagimi. Nesne tespit ile takip (list taraf) ve 6zniteliklerle takip etme (alt taraf).

Monokiiler Ara¢ Takibi, araglar1 tipik olarak monokiiler bir goriis sistemi
kullanilarak, nesneleri goriintii diizleminde algilama ve izleme yoOntemidir.
Monokiiler bir vizyon kullanarak nesne izleme yaklasimi iki ana amaca hizmet eder;
birincisi, goriintii diizleminde hareket ve ara¢ konumunun tahminini kolaylastirarak
normal izleme yapmak. Ikincisi ise sahte, yani yanls pozitifleri filtreleyerek izleme
islemini gerceklestirmektir (Sivaraman ve Trivedi, 2010). Bu tiir nesne izleme; belirli
bir ¢cer¢evede (Haselhoff ve Kummert, 2009) saptanmamis olan 6nceden tespit edilen
araglarin sozde farkli kimliklerini (ID’lerini) korumaya yardimeci olan zamansal
tutarlilign giiclendirme islemidir. Monokiiler gérmenin amaci, hareketi dlgmek ve
araglarin piksel konumundaki ve piksel hizindaki konumunu tahmin etmektir. Piksel
bazli gozlem alani, aracin goriintli diizlemindeki goriiniimiine bagl olarak benzersiz
bir sekilde vizyona dayal1 izleme yontemlerine yol agmaktadir. Benzersiz bir vizyona
dayali izleme Ornegi, sablon eslestirmedir. Bagka bir caligmada, Haar dalgacik
katsayilar1 ve SVM smiflandirmasi kullanilarak goriintii diizleminde araglar tespit
edilmistir. Araglar, goriiniis 6zniteliklerine gére benzerlik Slgiisii alinarak ¢erceveden

cerceveye takip edilmistir (Liu ve ark., 2007).

Genellikle, gorii tabanli izleme metotlari, nesne izleme islemini ¢apraz korelasyon
puanlarina dayanarak gergeklestirir, ancak, performanslar yeteri kadar iyi degildir.
Ama bu tlir nesne takip etme yaklagimlari, 6zellik tabanli izleme kullanilarak bir
adim daha ileri gotiirtiliimiis, dogruluk ve performansta iyilestirmeler elde edilmistir

(Yilmaz ve ark., 2006).
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Diger bir calismada, araglar Haar Ozniteliklerine benzer 6zellikler ve AdaBoost
kademeli smiflandirma yontemi kullanilarak tespit edilmektedir. Aday araglarin
konumlari, goriintii diizleminde Kalman filtresi kullanilarak tahmin edilmistir.
Goriintli  diizlemindeki Olgtimler, benzer o6zellik puanlar1 i¢in goriintli yamasi
lizerinde yerel bir arama ile belirlenmis ve bu, dedektor belirli bir gercevede
arizalansa bile tahmini bir dl¢lime izin vermektedir. Piksellerin goriintii diizleminde
yerlesim seklini baz alarak calis bu algoritmalarin yan1 sira, Optik akis (yani hareket
eden bir leke veya nesneyi temsil eden piksellerin ardisik video cercevelerindeki
hareketi), goriintiideki nesne oldugu tahmin edilen lekelerin yeni konumunu ve ilgi
noktalarmin yer degistirmesini dogrudan Olgerek araclart izlemek igin de

kullanilmistir (Zhu ve ark., 2005).

Ote yandan, kalssik ara¢ izleme ve Bayes filtreleme teknikleri de, monokiiler arag
izleme literatiiriinde yaygin olarak kullanilmis yaklasimlardir. Bu yaklasimlarda takip
icin kullanilan Oznitelikler, yani 6znitelik durum vektorii; tipik olarak, goriintii
diizlemindeki bir dikdortgeni ve bunlarin kareler arasi1 piksel hizlarim

parametrelendiren piksel koordinatlarindan olusur (Chan ve ark., 2007).

Bu yontemlerin disinda, Kalman filtresi, goriintii diizleminde tespit edilen araglarin
hareketini tahmin etmek i¢in ¢ok yaygin olarak kullanilan bir yaklagimdir (Chang ve
Cho, 2008; Arrospide ve ark., 2008; Aytekin ve Altug, 2010). Kalman filtresine
dayali arag takip yaklasimlari, araclarin sadece koordinatlarini baz alarak ara¢ izleme
islemini gerceklestirir. Goriintiilerdeki ¢ok Onemli o6zellikler olan piksel ve
piksellerden olusan lekeler (tahmini nesneler) Kalman filtresi tabanli arag¢ takip
yaklasimlarinda kullanilamamaktadir. Dolayisiyla, Kalman filtresi tabanli bu arag
takip ayaklasimlarinin yetersiz kaldigi durumlar1 ¢6zebilmek amacgli, Kalman
filtresine ¢ok benzer olan parcgacik filtreleme yaklagimlar1 gelistirilimistir. Parcacik
filtreleme yaklasimlari, goriintii diizleminde araglari monokiiler bir sekilde
izleyebilmek i¢in yaygin olarak kullanilmistir (Chan ve ark., 2007; Idler ve ark.,
2006; Sivaraman ve Trivedi, 2010; Takeuchi ve ark., 2010; Tehrani ve ark., 2012;
Mei ve Ling, 2011).
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Monokiiler goriis, uzunlamasina mesafe tahmini ve araglarin 3 boyutlu bilgilerini
Oznitelik olarak kullanan c¢esitli ara¢ izleme caligmalarinda da denenmistir. Bu
yaklasimlarda, tipik olarak, zemin diizleminin diiz oldugu varsayilmis veya
parametreleri, ilgi noktasinin tespiti ve RANSAC gibi saglam bir mod uydurma
adimi kullanilarak tahmin edilmistir (Cui ve ark., 2010; Hilario ve ark., 2006;
Fischler ve Bolles, 1981).

Baska bir calismada ise hem monokiiler goriise dayali arag takip yaklasimi hem de
Kalman filtresine dayali yaklasim ayni anda kullanilmistir. Bu yaklasimlar araglarin
3 boyutlu koordinatlarini tahmin etmek icin bir dizi kisitlama ve varsayimsal
Oznitelikler olusturmak i¢in monokiiler goriis yaklagimini kullanmis, sonrasinda ise
bu oOznitelikler Kalman filtresine beslenerek daha iyi ara¢ takip sonuglari elde
edilelebilecegi ileri siiriilmistir (Nuevo ve ark., 2010). Diger bir ¢alismada ise,
araglarin 3 boyutlu bilgilerinden olusan 6znitelikler, yer diizlemi tahmini kullanilarak
cikarilmis ve araclari izlemek i¢in etkilesimli birden ¢ok model kullanilmistir, ve her
model farkli parametrelere sahip bir Kalman filtresinden olusturulmustur. Bazi
calismalarda ii¢ boyutlu 6zniteliklerin en baskin olan hareketleri monokiiler gérme
kullanilarak tahmin edilmis ve hareketli nesneler Kalman filtresi kullanilarak 3
boyutlu olarak izlenmistir. Bu ara¢ izleme c¢alismalari, monokiiler dlgiimlerden 3
boyutlu ara¢ konumunu ve hiz bilgilerini tahmin ederken, bagka bir takim caligmalar,
ara¢ takip etmek i¢cin RADAR, LIDAR gibi sensorlerden veya stereo goriislii
kameralardan alinan bilgilere gore ara¢ takip etme islemini gergeklestirmisler.
Asagida, bu ¢alismalar ayrintili olarak agiklanmistir (Hoffmann, 2006; Yamaguchi ve
ark., 2006a; Yamaguchi ve ark., 2006b).

Stereo-Goriislii Arag Takibi, Stereo goriis sistemlerini kullanan arag¢ takip etme
yaklasimlari, yol ve kavsaklarda tespit edilen araglarin konumunu ve hizin1 metre
cinsinden O6l¢mek ve tahmin etmek amaglhi gelistirilmislerdir. Durum vektori,
genellikle, aracin yanal ve boylamsal konumu, genisligi ve yiiksekliginin yani sira
hiz bilgilerini de igermektedir. Tahmin, genellikle, dogrusal hareket ve Gauss
girtltisi  varsayilip optimal kabul edilen Kalman filtresi kullanilarak

gerceklestirilmistir (Franke, 2005). Gergekte, aracin savrulma orani aracin doniis
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davranigin1 tanimladigindan, ara¢ hareketi dogrusal olmamaktadir. Genisletilmis
Kalman filtresi (EKF), genellikle tahmin icin hareket denklemlerini
dogrusallagtirarak dogrusal olmayan parametreleri tahmin etme amagh da
kullanilmistir (Barth, 2009). Baska bir ¢alismada, Partikiil filtreleme, EKF'nin
dogrusallagtirmas1 yerine onemli Ornekleme Ozniteliklerini yeniden Ornekleyerek
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan hareket parametrelerini 6lgmek i¢in bir

alternatif olarak kullanilmistir (Catalin ve Nedevschi, 2008).

Kalman filtresi, monokiiler goriislii ara¢ takip yaklagimlarinda kullanildigi gibi,
stereo goriislii arag¢ takibi icin de yaygin olarak kullanilmistir. Araglarin iki boyutlu
goriintli  diizlemindeki koordinat ozellikleri, Kalman filtresi ile esitsizlik
filtrelemesinden gegcirilerek, arac takip islemi gerceklestirilmis ve daha dogru arag
takip sonuglart elde edildigi bildirilmistir (Lim ve ark., 2010). Baz1 ¢alismalarda,
stereo goriintii eslestirmede, giiriilti, genellikle beyaz Gauss giiriiltiisii oldugu
nedeniyle, Gaussion giriiltiisii yontemi kullanilarak modeler olusturulmus,
olusturulan modeler ise zamana bagli olarak Kalman filtresinden gecirilerek daha
temiz uyumsuzluk haritalar iiretilebilmistir. Uretilen haritalar kullanilarak araglar
ardisik video g¢ercevelerinde takip edilmistir (Franke ve ark., 2005; Broggi ve ark.,
2011; Rabe ve ark., 2007).

Bunun disinda, Kalman filtresi, araglarin 3B’lu koordinat noktalarim1 kullanarak tek
tek izlemek i¢in de kullanilmigtir. Kalman filtresi, kiibik arag modellerine uyan, sabit
derinlige yakin ara dikey elemanlar gibi stikselleri izlemek i¢in de kullanilmistir
Badino ve ark., 2012; Erbs ve ark., 2011; Rabe ve ark., 2007). Baz1 ¢aligmalarda ise,
monokiiler goriis ve stereo goriislii metotlar birlestirilerek daha basarali arag takip
sonuclar elde edilmis. Bu calismalarda, araglar, AdaBoost temelli bir siniflandirma
kullanilarak monokiiler diizlemde tespit edilmis ve stereo alanda Kalman filtresi
kullanilarak 3 boyutlu olarak takip edilmistir (Sivaraman ve Trivedi, 2011; Kowsari

ve ark., 2011).

Diger bir ¢alismada ise araglarin hem konumlar1 hem de hiz bilgileri, genisletilmis

Kalman filtresi kullanilarak tahmin edilmistir. Bununla birlikte, genisletilmis Kalman
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filtresi, stereo uyumlu kameralar kiimesi ile algilanan nesneleri izlemek i¢in de
kullanilmistir. Genisletilmis Kalman filtresi (EKF), araclarin yalpalama oraninin yani
sira konumu ve hizin1 tahmininde de kullanilildig1 bildirilmistir. EKF, 6zellikle
araclarinin hareketinin dogrusal olmadig1 durumlardaki gozlemsel model miktarlarini
hesaba katmak i¢in stereo goriislii arac¢ izlemede yaygin olarak kullanilmistir. Bagka
bir ¢aligmada ise EKF, araglarin yalpalama oranini ve karsilik gelen doniis
davranigint tahmin etmek i¢in kullanildigi bildirilmistir. Ara¢ izleme igin
genisletilmis Kalman filtresi, bazi ¢caligmalarda, kamera konumlandirmasi nedeniyle
ozellikle uygun oldugu, yol kenarma monte edilmis stereo donanim, kameranin
referans ¢ercevesine gore izlenen araglarin, hareketini, 6zellikle, dogrusal olmayan
hareketini gozlemleyebildigi belirtilmektedir (Barth ve ark., 2008; Grinberg ve ark.,
2009; Barth ve ark., 2010; Bota ve Nedeveschi, 2011; Mogqaddem ve ark., 2011).

EKF, araclarin 3B’lu konumunu stereo goriinti konumuna ve uyumsuzluga
eslemenin dogrusal olmadigi durumlar1 modellemek i¢in de kullanilmistir. Aym
yaklasim, benzer baska bir calismada, bagimsiz olarak hareket eden nesnelerin
konumu ve bu nesnelerin Kalman filtresi kullanilarak tahmin edilen hareket
bilgilerini kullanarak, araglarin daha baskin hareketlerini tahmin etmek amacl

kullanilmistir (Lategahn ve ark., 2011; Kitt ve ark., 2010; Lim ve ark., 2011).

Kalman filtresi ve EKF yaklagimlarinin yani sira, stereo goriintiilerden daha saglikli
arac takibi yapabilmek amagli, partikiil filtreleme yaklagimlari da oldukg¢a yaygin
kullanilmistir. Partikiil filtresinin icerdigi ¢oklu hipotez yaklasimlari bazi olasilik
fonksiyonlar1 ile agirliklandirilarak, EKF'nin yaygin olarak kullanildigi, dogrusal
olmayan parametrelerin tahmininde de bir alternatif olarak kullanilmistir. Bunun
disinda, araglarin 3B’lu Oznitelikleri partikiil filtresi ile islenerek, araglarim 3B’lu
konumlar1 ve sapma oranlar1 tahmin edilmistir. Bagka bir calismada, izlenen
araglarin hareketi, hareketten dnceki gozlem verilerinden 6grenilen tam ydriingeler
bir parcacik filtresi ile islenip, araclarin video sahnelerinden anlik olarak kaybolus
sorunlart ¢oziimlendigi bildirilmistir. Diger bir calismada ise, karayolu ortami, iki
amaca hizmet eden parcacik filtreleriyle islenerek modellenmistir. Yani, karayolu

ortamindan ¢ekilen iki boyutlu goriintii diizlemi gozeneklere bdliinmiis ve
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gozeneklerin doluluk orani, yani bu gozeneklerin herhangi bir nesne igerip
icermedigi ile ilgili bilgiler edinilmis. Edinilen bilgiler sayesinde nesneler ve kara

yolu ortamindaki engeller tespit edilerek karayolu ortaminin modeli ¢ikarilmistir.

Arag takip islemi icin, tek yontem kullanildig1 zaman, kullanilan yontemin zayif
kaldig1 durumlarla ne kadar sik karsilagilirsa, ara¢ izleme performans: o kadar
seviyede olumsuz etkilenmektedir. Bu olumsuzluklarla bas etmek amagh, farkh
hareket modlar1 verilen bir aracin hareketini tahmin etmek i¢in ara¢ izlemede birden
¢ok modelin etkilesimi kullanilmistir. Kavsaklar i¢in ara¢ izleme yaklagimi
gelistirilen bir caligmada, kavsaklarda karsidan gelen araglarin hareketini hiz ve
yalpalama orani1 6zellikleri agisindan modellemek i¢in dort farkli baskin mod verileri,
dort farkli model ile islenmis ve daha performansh arag takip sonuglari elde edildigi
bildirilmigtir. Bu yaklasimdaki ana amag, hizin sabit mi yoksa hizlandirilmig mi1
oldugunu ve vyalpalama oraninin sabit mi yoksa hizlandirilmis oldugunu
belirlemekmis. Bu sorular dogru yanitlandigi zaman model uyumu daha dogru
belirlenecegi ile ilgili fikir ileri siiriilmiistiir. Onun disinda, model uyumu, her bir
tahmin edici 6zniteligin hata kovaryansi kullanilarak belirlenebildigi de bildirilmistir.
Model uyumu belirlendikten sonra komsu modlar arasinda gecis yapmak i¢in bir
durum gegis olasihigr kullamlmistir. Bu sekilde gelistirilen nesne takip etme
yaklagimi, etkilesimde bulunan ¢oklu modeller kullanilarak gerceklestirilmistir.
Nense takip etme silirecinde kullanilan 6l¢timler daha hassas yapilamadigindan, ve
buna ek olarak, tiim hareket parametrelerinin tek bir dogrusal veya
dogrusallastirilmis filtre ile dogru bir sekilde tahmin edilemeyecegi anlasildikca,
etkilesimli birden ¢ok modelin bir arada kullanimi muhtemelen daha da artacagi ve
yayginlagacagi ongoriilmiistiir (Catalin ve Nedeveschi, 2008; Hermes ve ark., 2010;

Danescu ve ark., 2011).

Ozet olarak, belirli bir zaman araligi i¢in veya ger¢ek zamanli olarak bir kavsak,
sehir i¢ci yol veya otoyol video sahnelerinden nesneleri (araclari) takip ederek
araglarin yoriingelerinin ¢ikarilmasi; arag hizi, hareket yont, toplam (veya kategorik)
sayma ve araclarin belirlenen bolgeye giris ve ¢ikis noktalar1 arasinda gegen siire gibi

oldukca degerli trafik akisi bilgiler elde edilebilmektedir. Bu tiir bilgiler ile bir sehir
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veya kentsel alanda istenen herhangi bir bolgenin trafik durumu kolayca
izlenebilmekte ve yonetilebilmektedir. Yukarida detayli olarak bahsi gegcmekte olan
Optik akis ve Kalman filtreleri dahil olmak {izere kavsak veya karayollarinda arag
takip problemini gercek zamanli olarak ¢ozmek i¢in literatiirde piksel tabanli ve
siirlayict kutu tabanli nesne izleme c¢aligmalart bulunmaktadir. Ancak, bu
yaklagimlarin tamami, nesne izleme problemini karayollarinda veya kavsaklarda
gercek zamanl olarak ¢6zmede yetersiz kalmaktadir (Rouf ve ark., 2010). Optik akis
ve diger piksel tabanli yontemler, dogas1 geregi ¢ok yavastir ve gercek zamanl
uygulamalar i¢in uygun degildir; Kalman filtresi tabanli nesne takip etme algoritma
ve yaklagimlari, nesnelerin mindr bir hareketine karsi ¢ok hassas oldugu dolayisiyla,
stk stk yanlig tahminde bulunmakta, bunun disinda, belirli bir ¢ercevede nesne
sayilar1 arttifinda, bu takip algoritmalarmin icra hizi diismektedir (Nguyen ve
Brilakis., 2018; Liu ve ark., 2019; Song ve ark., 2019). Ciinkii Kalman filtresine
dayali nesne takip etme yaklasimlari, ara¢ izleme islemi sirasinda, her 6rnekleme
araliginda, her ara¢ i¢in yeniden hesaplamalar yapar. Bu nedenle, Kalman filtresi
tabanli izleme algoritmasinin icra karmagikligt O(n’®) seviyelerine ulagmaktadir.
Dahasi, YOLOv3 algoritmast ve Kalman filtresi tabanli nesne takip yaklasimi,
YOLOvV3’nun kararsiz nesne yerellestirme (iki boyutlu goriintii diizleminde
nesnelerin  konumlandirilmasi) dogast nedeniyle, birbirleriyle uyumsuz hale
gelebilmektedir. YOLOv3 algoritmasi, duragan veya hareket eden nesneleri art arada
gelen video karelerinde, bulunduklar1 yerden biraz farkli konumlarda algilamaktadir.
Kalman filtresine dayali gelistirilen izleme algoritmalar1 ise, herhangi bir mindr
harekete karsi asir1 duyarhdir, ¢ilinkii, bu algoritma, ara¢ hizlarmi v = vy + at, ve
koordinatlar tahmin etmek i¢in x = xp + vot + at?/2, y = yo + vot + at’/2 formiilleri,
ve bir ¢ok durum bilgilerini kullanmaktadir (Xiao ve ark., 2020). Bu, Kalman
filtresine dayali arac¢ takip algoritmalarim1 sinirlayict kutu noktalarinin kiigiik
hareketlerine karsi ¢ok hassas hale getirmektedir. Buna ek olarak, Kalman filtresi,
sadece bir dnceki ¢erceve parametresini kullanarak yeni konum tahmini yapmaktadir.
Sadece bir onceki durum parametresini dikkate alarak yeni pozisyonlar1 tahmin
etmek, cogunlukla yeterli olmayip, bu bilgi eksikligi tahminlerde belirsizlige neden
olabilmektedir (Yang ve ark., 2019; S. ve S., 2018). Bu nedenle, saglam bir kavsak

veya karayolu trafik akisi izleme ve yonetim sistemi gelistirilebilmesi ig¢in
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YOLOv3’nun dengesiz nesne yerellestirme dogasina uyumlu, saglam bir arag takip

etme ve veri iligkilendirme algoritmalarinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.5. Veri Kumeleri ve Toplama Teknikleri

Bilgisayarla gorii yontemlerine dayali trafik akis verileri toplama, izleme ve yonetim
sistemleri, genel olarak, kavsak veya normal sehir i¢i yol veya otoyollar1 kamera
sensorleri vasitastyla izleyip, elde ettigi goriintiileri nesne tespit ve nesne takip
algoritmalarini kullanirak ii¢ seviyeli veri iiretmektedir. Birincisi diisiik seviyeli veri,
yani nesne tespit sonuclari. Nesne tespit sonuglart nesnelerin tiirlinii, konumunu ve
nesnesellik giiven degerini iceren bilgilerdir. Bu bilgiler, nesne takip etme ve veri
iligkilendirme modiiliiniin girdisi olarak kullanilir ve nesneler video c¢ergeveleri
boyunca vakite bagl olarak takip edilir. Takip etme asamasi sonucunda, her bir
nesneye 0zgii, yegana kimlik atanir ve bu kimlik sayesinede bir nesnenin video
sahnesine giris ve ¢ikis noktalar1 arasindaki izi cikarilmaktadir. Bu veriler orta
seviyeli bilgiler olarak bilinmektedir. Ve son asamada, hesaplayarak ¢ikarilan orta
seviyeli nesnelerin trafikteki iz verilerinden yiliksek seviyeli trafik bilgileri elde
edilmektedir. Bu bilgiler; giris ve ¢ikis yonlerine, nesnelerin siniflarina veya toplam
ara¢ sayilaria gore trafik sayimi, hiz bilgileri, giris ¢ikis noktalar1 arasindaki siire,
siriicii davraniglar1 gibi verileri igermektedir. Dolayisiyla, bir traffik akis verisi
toplama ve izleme veya yonetim sistemini gelistirebilmek ve bu tiir bir sistemin
ciktilarin1 dogrulugunu ve performansini 6lgebilmek i¢in ii¢ tiirlii veri kiimesine
ithtiya¢ duyulmaktadir. Bunlar; nesne tespit, nesne takip ve trafik akis bilgilerinden
olusan veri kiimeleridir. Asagida bu iic asama i¢in olusturulmus veri toplama

teknikleri ve veri kiimelerinden bahis edecegiz.

Nesne tespiti veri toplama teknikleri ve veri kiimeleri. Nesne tespiti, siniflandirmast,
ve segmentasyonu i¢in kullanilan veri kiimeleri; insanlar tarafindan tam denetimli bir
sekilde veya denetimsiz, ve yar1 denetimsiz nesne tanima metotlar1 yardimiyla
etiketlenerk olusturulmaktadir. Veri kiimesi etiketleme bir veya birden fazla insan
tarafindan {cretli veya bircok nesne etiketleme (object annotation) araglar

kullanilarak yapilmaktadir. Giiniimiizde en ¢ok kullanilmakta olan genel nesne tespit
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veri kiimeleri sirasiyla; Pascal VOC 2007 ve 2012, ImageNet ve Microsoft
COCO’dur (Everingham ve ark., 2015; Deng ve ark., 2009; Lin ve ark., 2014). Bu
veri setleri nesneleri tespit etme, tanima veya segmentatsiyon islemleri i¢in genis bir
yelpazedeki kullanici kitlesine sahiptir. Bu veri setleri, Diinya’nin bir¢ok noktasindan

binlerece uzman tarafindan etiketlenmis ve denetlenmistir.

Pascal VOC; Pascal Gorsel Nesne Siiflar1 (VOC — Visual Object Classes) veri seti
iki bilesenden olusur: (i) kesin referans notu ve standartlastirilmis degerlendirme
yazilimi ile birlikte herkese acik bir goriintii veri seti; ve (ii) yillik yarisma ve
caligtay. Veri seti, 20 smif icerir. Egitim ve dogrulama olarak ikiye ayrilmis veriler,
27.450 civarinda segilmis ilgi bolgesi (region of interest, ROI) aciklamali nesne ve
6.929 segmentasyon igeren 11.530 goriintiiye sahiptir. Bu veri kiimesi olusturmada;
nesne siniflandirma, algilama, boliimleme, eylem siniflandirmasi ve kisilerin veri
kiimesini diizenlemedeki insani hata faktorii gibi bes zorluga deginilmistir. Veri seti,
VOC veri kiimeleri tizerinde sunulan algoritmalarin performansini analiz etmek igin
bir dizi yeni degerlendirme yontemleri denenmistir: iki  algoritmanin
performansindaki farklhiliklarin  6nemli olup olmadigini belirlemek ic¢in bir
onylikleme yontemi; performansin farkli pozitif 6rnek oranlarmma sahip smiflar
arasinda karsilagtirilabilmesi i¢in normallestirilmis bir ortalama hassasiyet; zor ve
kolay goriintiilerin tanimlanabilmesi i¢in performans: birden c¢ok algoritmada
gorsellestirmek i¢in bir kiimeleme yontemi; ve bunlarin tamamlayiciligini ve birlesik
performansini 6lgmek icin ise sunulan algoritmalar iizerinde bir ortak siniflandirici
kullanilmistir. Ayrica caligmada, digerlerinin yontemlerini kullanarak toplulugun
zaman i¢indeki ilerlemesini de analiz edilmistir. Mesala, (Avrupa Bilgisayar Goriisii
Konferans: Bildirileri, 2012) meydana gelen hatalarin tiirlerini belirlemek igin

(Everingham ve ark., 2015).

ImageNet Dataset, Internetteki goriintii verilerinin patlamasi, goriintiileri ve
multimedya verilerini etiketleyerek endekslemek, geri getirmek, diizenlemek ve
bunlarla etkilesime girmek i¢in daha karmasik ve saglam modeller ve algoritmalar
gelistirme potansiyelini ortaya cikarmistir. Ancak tam olarak ne kadar verinin

kullanilabilecegi ve diizenlenebilecegi kritik bir sorun olmaya devam etmekteydi.
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Bundan dolayi, yukaridaki sorunlari, giderebilen veri kiimesi olusturulmustur. Bu
veri kiimesi, WordNet yapisinin omurgasi iizerine insa edilmis biiyiik Ol¢ekli bir
gorintii ontolojisi olan "ImageNet" adl1 yeni bir veritabanidir. ImageNet, WordNet'in
80.000 fazla goriintiilerinin ¢ogunu ortalama 500-1000 temiz ve tam ¢oziindirliikli
goriintli ile doldurmay1 amacglamaktadir. Bu, WordNet'in anlamsal hiyerarsisine gore
diizenlenmis on milyonlarca agiklamali goriintii ile doldurularak sonuglandirilmistir.
Bu veri kiimesi olusturma calismasi, mevcut durumda ImageNet'in ayrintili bir
analizini sunmaktadir: 5247 synset ile 12 alt aga¢ ve toplamda 3,2 milyon goriintii.
ImageNet'in 6lgek ve ¢esitlilik acisindan ¢ok daha biiyiik oldugunu ve mevcut
goriintli veri setlerinden ¢ok daha dogru oldugu gosterilmistir. Bdylesine biiylik
Olcekli bir veritabani olusturmak zorlu bir istir. Veri toplama semasini Amazon
Mechanical Turk ile anlatmislar. Son olarak, nesne tanima, goriintii siniflandirma ve
otomatik nesne kiimelemedeki ii¢ basit uygulama araciliiyla ImageNet'in
kullanigliligin1 gosterilmistir. ImageNet'in 6l¢eginin, dogrulugunun, gesitliliginin ve
hiyerarsik yapisinin bilgisayar goriisii toplulugundaki ve 6tesindeki arastirmacilara
benzersiz firsatlar sunabilecegi ongoriilmistir. Sonradan ise 3,2 milyonluk veri seti,
binden fazla sinifa ait olan etiketlenmis, sirasiyla 14 ve 22 milyona goriintiiye

ulagmistir (Deng ve ark., 2009).

Microsoft COCO (Common Objects in Context), nesne tanima sorununu daha genis
sahne anlama sorunu baglamina yerlestirerek nesne tanimada son teknoloji {irlinlinii
ilerletme hedefine sahip yeni bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi, dogal baglamlarinda
ortak nesneleri igeren karmasik giinlilk sahnelerin goriintiilerini toplayarak elde
edilmistir. Nesneler, kesin nesne yerellestirmesine yardimci olmak icin her 6rnek icin
boliimlemeler kullanilarak etiketlenmis olup, bu veri kiimesi, 4 yasindaki bir ¢ocuk
tarafindan dahi kolayca taninabilecek 91 nesne sinifinin fotograflarini icermektedir.
328 bin goriintide toplam 2,5 milyon etiketli Ornekle, veri kiimesinin
olusturulmasinda; kategori algilama, 6rnek belirleme ve 6rnek boliimleme i¢in yeni
kullanic1 arayiizleri araciligiyla kapsamli ¢alisanlarin katilimindan yararlanmigtir.
Veri setinin PASCAL, ImageNet ve SUN ile karsilastirmali olarak detayli bir

istatistiksel analizini sunulmustur. Son olarak, bir Deforme Edilebilir Par¢a Modeli
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kullanilarak smirlayict kutu ve segmentasyon algilama sonuglari i¢in bir temel

performans analiz bilgileri de saglanmistir (Lin ve ark., 2014).

Bu ii¢ veri kiimesi genel olarak yan veya yol kenarindan ¢ekilmis nesne goriintiilerini
icermekte ve genel amacli veri seti oldugu icin spesifik yol veya kavsak
bolgelerindeki ortalama nesne tespit ve siniflandirma orani ¢ok diisiik seviyelerdedir.
Dolayisiyla, bu veri setleri ile egitilmis hergangi bir derin 6§renme mimarisi kavsak
veya otoyollardaki trafik akisi izleme sistemleri i¢in direk olarak
kullanilamamaktadir. Kullanildig1 taktirde de nesne tespit ve siiflandirma dogrulugu
cok duslik seviyelerde seyretmektedir. Bu durum, trafik akis sistemlerinin veri
cikarim isleminin genel dogrulugunu olumsuz etkilemekte olup istenilen trafik
bilgilerini dogru bir bi¢imde cikarilamamasina neden olmaktadir. Bu sebeplerden
otiirti, bu ¢alismanin arag tespiti ve siiflandirma modiilii i¢in uzman ekip tarafindan
etiketlenerek yeni bir veri seti hazirlanmistir. Sonra gelistirilen veri setleri YOLOvV3
algoritmasina beslenmis olup, se¢ilmis kavsak ve otoyol bdlgelerine 6zgii YOLOV3
tabanli ara¢ tespit ve simiflandirma modelleri bir hafta boyunca egitilerek
hazirlanmistir. Bu hazir veriler ile yliksek dogruluklu nesne tespit ve smiflandirma

sonuglar1 elde edilmistir.

Nesne takibi veri toplama teknikleri ve veri kiimeleri. Nesne takip etme veya izleme
yaklagimlari i¢in kullanilan veri kiimeleri de nesne algilama i¢in gelistirilmis veri
kiimeleri gibi ya insanlar tarafindan tam denetimli olarak, ya denetimsiz 6grenme
metodu araciligiyla, ya da yar1 denetimli 6grenme veya nesne tanima metotlari
yardimiyla etiketlenerk olusturulmaktadir. Veri kiimesi etiketleme, bir veya birden
fazla insan tarafindan cesitli nesne etiketleme (object annotation) araglar
kullanilarak yapilmaktadir. Nesne takip etme veri setleri tekli nesne izleme veya

coklu nesne takip etme (Multi-Object Tracking, MOT) olarak ikiye ayirlmaktadir.

Coklu Nesne Izleme Veri Kiimeleri. Coklu nesne izleme (MOT) gorevinde, bilinen
bir simif kiimesinden baglangigta bilinmeyen sayida hedef, bir videoda sinirlayici
kutular olarak izlenmektedir. Ozellikle hedefler olay yerine herhangi bir zamanda

girip ¢ikabilir ve uzun siireli tikanma (occlusion) ve goriiniim degisikliklerinden
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sonra kurtarilmaktadir. Birgok MOT veri seti sadece sokaklardaki insanlarin goriintii
senaryolarina odaklanmis, 6rnegin, araca monteli bir kameradan video i¢eren KITTI
izleme veri seti (Geiger ve ark., 2012); veya yayalan ¢esitli farkli bakis agilarindan
gosteren MOTChallenge veri kiimeleri (Leal-Taixe ve ark., 2015; Milan ve ark.,
2016). UA-DETRAC (Wen ve ark., 2020; Lyu ve ark., 2017) ayrica sokak sahneleri
de igerir ancak yalnizca araglar i¢in tanimlamalar icermektedir. Bagka bir MOT veri
seti, ¢esitli sahnelerde insan ydriingelerinin tanimlanmasini saglayan PathTrack'tir
(Manen ve ark., 2017). PoseTrack (Andriluka ve ark., 2018), videolardaki birden ¢ok
kisi i¢in ortak konumlarin ek tanimlamalarindan olusmaktadir. Bu veri kiimelerinin
hicbiri, tanimlanmis nesneler i¢in boliimleme maskesi saglamaz ve bu nedenle
karmagik etkilesimleri yeterli ayrintida tanimlayamaz. Bu eksiklikler, ara¢ takip etme
algoritmalarun  egitimi veya testlerinin yapilabilmesi i¢in biiyilk engel
olusturmaktadirlar. Bu nedenle, kavsak, sehir ici yollar, veya otoyollar i¢in saglam
arag takip etme veri kiimeleri gelistirilmesi gerekmekteydi. Bu ¢alismamizin 6zii arag
(nesne) takip ve araglarin izini ¢ikarma oldugundan dolayi, kavsak ve otoyollar i¢in
ara¢ takip etme isleminin dogrulugunu 6l¢mek amacl secilen bolgelere 6zgii arag

takip veri kiimeleri olusturulmustur (Voigtlaender ve ark., 2019).

Trafik akis veri ¢ikarimi ve tahmin etme teknikleri ve veri kiimeleri. Bu asama i¢in
herhangi bir veri setine ulasamadigimiz nedeniyle kavsak ve otoyollar i¢in araglarin
toplam ve kategorisine gore sayim, girig ¢ikis noktalar arasindaki ortalama hiz ve
siire zarf bilgileri uzman (insan) tarafindan yapilmistir. Ama nesne tespit ve nesne
takip kisimlar i¢in genel amacli nesne tespiti ve nesne takibine yonelik bir¢ok veri
kiimesi bulunmaktadir. Ancak, yol veya kavsak trafiginin {insiirii olan nesneleri yani
araglari tespit ve takip etmeye yonelik veri kiimeleri mevcut degildir. Bunun disinda,
ara¢ simiflandirma ve sayma, hiz 6lgme, yon belirleme ve diger trafik bilgileri
cikarimi i¢in veri kiimeleri bulunmamaktadir. Bu sebeplerden 6tiirii, bu projenin
ciktilar1 olan nesne tespit, nesne takip ve iz ¢ikarimi ve son olarak trafik akis
bilgilerini dogrulayabilmek amagl birgok kavsak ve otoyollar incelenerek videolar
secilmesi ve gerekli veri kiimeleri hazirlanmas1 gerkemekteydi. Bu projenin her
asamast icin Onem kesbeden veri setleri uzmanlar (proje ekibi) tarafindan

olusturulmustur.



BOLUM 3. METODOLOJI

3.1. Trafik Akis Verisi Toplama ve izleme Sisteminin Genel Mimarisi

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen trafik akis verisi toplama ve izleme sistemi, dort
katmandan olugsmaktadir. Birinci katman; arag (nesne) tespiti ve siiflandirma, ikinci
katman tespit edilen araclarin sinif, konum ve giiven degerlerinden olusan arag tespit
sonucunu (¢ok boyutlu diziyi) isleyerek nesneleri ard arda gelen video karelerinde
takip etme, G¢lncl katman ise arag takip ¢iktilarin1 kullanarak veri iligkilendirme
yani araglara ait hareket izlerini ¢ikarma, ve en son katmanda ise araclarin izlerinden;
araglarin kategorisine gore sayim, toplam sayim, hiz , yon ve araglarin, belirlenen
kavsak veya otoyol bolgelerine giris-cikis noktalar1 arasindaki gecen siire gibi trafik
akig bilgilerinin tahmini olarak hesaplanmasidir. Birinci katmanda, derin 6grenme

yonteminin CNN mimarisine dayanan ger¢cek zamanli YOLOV3 nesne tespit

algoritmasi tekrardan egitilerek arag tespit islemine uyarlanmistir.

A od

—

Goriintlilerden Yolo ile
Arag Tespiti

Arac Takibi

v

Araclarin Yoériingelerinin
Cikariimasi

v

Sayim, Hiz, Yon, Siire gibi
Trafik Bilgilerini
Hesaplama

Sekil 3.1. Sistemin ana akis digramu.
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Ikinci kismda, kavsaklar icin merkezi nokta tabanli, karayolu, veya otoyollar icin esa
siirlayict kutu bilgilerine dayali ara¢ takip etme algoritmalari gelistirilmistir.
Araglarin hareket izini ¢ikarmak ig¢in basit bir arama ve eslestirme algoritmalari
kullanilmistir. En son katman icin sayim, yon belirleme, siire gibi trafik akis bilgileri
direk veri tabanindan veri sorgulama yontemi ile ¢ekilmis ve ortalama hiz bilgisi ise
hareket izlerinden Denklem 3.1°deki formiile gore hesplanmistir. Burada, vave —
ortalama hiz, As — iki ¢erceve arasindaki nesnelerin kat ettigi mesafe, At ise zaman
dilimidir. x,, x+1 degerleri ise 1 ve i+l inci ¢ercevelerdeki bir nesneye ait

konumlardir. Sistemin genel mimarisi, Sekil 3.1. ile gosterilmektedir.
Vavg = %2?:0 Vi, Vv =As/At, As = xiv1 —Xi, At = tiv - 4, (3.1)

Bu calismada, kavsaklar i¢in ayr1 otoyollar i¢in ayri modiiller gelistirilmistir ¢iinkii,
kavsak ve yol veya otoyollarin yapis1 birbirinden farklidir. Kavsaklarda ¢oklu giris-
c¢ikis yonleri mevuttur. Yollarda ise genel olarak gelis ve gidis seritleri vardir. Farkli
yapilar itibariyle, kavsak ve otoyollar i¢in ayr1 ayri nesne tespit modeller egitilmis
ve nesne takip etme algoritmalar1 gelistirilmistir. Kavsaklar icin gelistirilen ensne
takip algoritmasi, nesnelerin merkezi noktalarina odaklanarak ara¢ takibi yapar,
otoyollar i¢in gelistirilen sistemde ise, ara¢ takibi, nesnelerin sinirlayici kutularinin
tim yanlari,, yani x merkez, y merkez, en, ve boy oOzellikleri gibi bilgiler
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Asagidaki alt boliimlerde, ilk Once arac tespit
modeli, sonra kavsak ve otoyollar i¢in ara¢ takip algoritmasi, en son olarak ta
kavsaklar i¢in ayri, otoyollar i¢in ayr1 trafik akis bilgisi ¢ikarma sistemleri

aciklanmustir.
3.2. Ara¢ Tammma, YOLOvV3 Algoritmasi

Nesne tespit etme (tanima); bir girdi goriintii veya video c¢ercevesindeki nesnelerin
bulundugu konumu tahmini olarak belirleyip nesnelerin siifini ayristiran bir
yaklasimidir. Geleneksel makine 6grenmesi yaklasimlari ile yiiriitiilen bu siirecin
isleyis bicimi Sekil 3.2. ile gosterilmektedir. Tk adimda, bir girdi goriintii veya video

cergevesi aliir, sonra geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla arka
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fon modellemesi (background subtraction modeling) yapilir. Arka fon modellemesi
sonucu elde edilen lekelerden (extracted blobs) manuel olarak tanimlanan
Oznitelikler cikartilir ve bu Oznitelikler bir smiflandirma algoritmasina beslenir.
Netice olarak, girdi goriintii veya video ¢ergevedeki nesnlerin konumu ve tiirii
tahmin edilir. Tahmin edilen nesnelerden giiven degeri en biiyiik olan objenin sinifi
sonu¢ olarak kabul edilir. Ancak, klasik makine Ogrenmesine dayali bu nesne
algilama sistemlerinin bir girdi goriintii veya video g¢ergevesini isleme siiresi fazla
uzun slriiyor. Buna ek olarak, her bir nesnenin Ozelliklerini iyi bir bigimde
tanimlamak ¢ok zor ve neredeyse imkansiz bir gérevdir. Bundan 6tiirii, nesne tanima
sistemleri i¢in daha hizli oldugu iddia edilen RCNN, FR-CNN, SSD, YOLO (v1, v2,

v3, v4, v5) gibi CNN tabanli derin 6grenme algoritmalar: gelistirilmistir.

BGR biciminde goriinti alinir, gri range donisturiiliir, esik

deger belirlenerek arka fon modellemesi yapilir ve lekeler
| elde edilir. !

Cikanlan lekelerin konum, piksel, sekil veya piksellsekil hareket degerleri kullanilarak
oznitelikler ¢ikanlir ve elde edilen 6znitelikler siniflandirma algoritmasina beslenir.
Bdylece, gorintiideki her bir lekeye ait konum ve tiir bilgiler tahmin edilir.

| %90, Minibiis |
%70, Araba
%60, Kamyon |
%50, Kamyonet

Sekil 3.2. Geleneksel Makine Ogrenmesi Algortimalari ile Nesne Tespiti.

Fakat, YOLOv3’nun tiim versiyonlar1 disindaki, bu CNN tabanli mimariler beklenen
goriintii isleme hiz1 olan en az 20 fps’e (frame per second) ulasamamis durumdadir.

Bunun disinda, bu derin 6grenme algoritmalarinin YOLOV3 da dahil olmak {izere
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siiflandirma ve nesne tespit dogrulugu %57 nin altindadir ki bu deger, akilli ulagim
uygulamalar1 dahil olmak iizere bircok sistem ig¢in yetersiz kalmaktadir. Ancak,
YOLOvV3 algoritmasi segilen bolgeden direk elde edilmis goriintiilerdeki nesneler, iyi
bir bicimde etiketlenerek egitildigi vakit, %90’nin lizerinde ortalama nesne tespit
dogrulugunu yakalayabilmektedir. Bu sebeplerden o6tiirli, mezkur g¢alismamizda
YOLOV3 nesne tespit algoritmasi tercih edilmistir. Yani YOLOv3 algoritmasinin
hizli olmasi ve tekrar egitildiginde yliksek nesne tespit ortalama dogruluguna

ulasabiliyor olmasi1 dolayisiyla, YOLOV3 algoritmas1 kullanilmistir.

YOLOV3 (Sadece Bir Kez Bakarsiniz), nesne algilama amagli yaygin bir sekilde
kullanilmakta olan bir yapay sinir ag1 tabanl yaklagimdir. Nesne algilama islemi, bir
goriintiideki nesnelerin bulundugu konumun belirlenmesinin yan1 sira bu nesnelerin
siiflandirilmasindan da sorumlu bir siirectir. Bunun i¢in R-CNN ve varyasyonlari
gibi onceki yontemler, bu gorevi birden ¢ok adimda gergeklestirmek igin ardisik
modiillerden olusan yapi kullanmaktadir. Bu durum, her bir bilesenin ayr1 ayri
egitilmesi gerektiginden algoritmalar1 yavas ve optimize edilmesi zor bir hale
getirmektedir. Ancak, YOLOvV3 nesne tespit yaklasimi, hepsini tek bir sinir agiyla
yaparak nesne algilama ve smiflandirma problemini ¢ok hizli bir bi¢imde ¢6zmeyi
basarmis durumdadir. Bu algoritma ilk defa 2015 yilinda, goriintii isleme ve nesne
tanima konferansinda sunulmus olup, makalede, YOLOV3 algortimas1 su sekilde
tanimlanmistir: “Nesne algilamayi, dogrudan goriintii piksellerinden sinirlayict kutu
koordinatlarina ve olast siniflara dontistiirmek suratiyla tek bir regresyon problemi
olarak yeniden cergevelendiriyoruz”. Baska bir deyisle, YOLOv3 algoritmasi, bir
girdi goriintiiyli genel olarak 19x19°luk 1zgaralara bolerek, bu 1zgaralardan nesnelere
ait oldugu tahmin edilen sinirlayici kutular1 belirlemek ve siniflandirmak tizere yapay
sinir agindan sadece bir kere gegirmektedir. Yani, bu algoritma, bir girdi goriintiiyli
tek seferde isleyerek, nesnelerin konum ve simiflarim hizli bir bigimde tahmin
edebilmektedir. Daha da basit sdylemek gerekirse, girdi olarak bir goriintiiyli
alirsiniz, onu normal bir CNN'e benzeyen bir sinir agindan gecirirsiniz ve ¢iktida
sinirlayict  kutular ve smif tahminlerinden olusan bir vektor elde edersiniz.
YOLOvV3'nun nasil ¢alistigin1 kavramanin ilk adimi, ¢iktisini nasil kodladigin

anlamaktan gecer. Birinci adimda,
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%90, Kamyonet
%70, Araba |
| %60, Kamyon |
| %50, Minibiis |

Sekil 3.3. YOLOv3’da bir girdi goriintiiniin iglenerek piksellerden nenselerin sinif ve sinirlayici kutu bilgilerini

belirleme siireci.

YOLOV3 goriintiiyli aliyor ve gorilintiiyii, 608x608 veya 416x416 veya 320x320
boyutuna doniistiiriiyor. Bu c¢alismada, 608x608’lik girdi goriintii boyutu tercih
edilmistir. Sonrasinda ise, boyutu degistirilmis girdi goriintiiyli bir SxS hiicre
1zgarasina bolerek her bir 1zgaradan olasi nesneleri ariyor, ve nesnesellige gore
smiflarin olasiliksal degerlerini hesapliyor, Sekil 3.3. Gorilintiide bulunan her nesne
icin, bir 1zgara hiicresinin “sorumlu” oldugu belirtilmistir. Bu 1zgara, nesnenin
merkezi noktalarinin “sorumlu” hiicre 1zgarasinin i¢ine diistiigii bolgedir. Her 1zgara
hiicresi, B sayida siurlayici kutuyu ve C sinif olasiliklarini tahmin eder. Sinirlayici
kutu tahmininin 6 bileseni vardir: (sinif, gliven, x, y, w, h). (x, y) sinirlayici kutunun

merkezi koordinatlari, 1zgara hiicresinin konumuna

(0, 0)

x = (220-149) / 149 = 0.48
y =(190-149) / 149 = 0.28
w =224 /448 = 0.50
h =143/448 = 0.32

(447, 447)
Sekil 3.4. YOLOV3 algoritmasinda bir nesnenin sinirlayici kutularmin hesaplama islemi.

gore kutunun merkezini temsil eder. Kutunun merkezi, 1zgara hiicresinin icine

diismezse bu hiicrenin bundan sorumlu olmadig1 anlama gelir. Bu koordinatlar, 0 ile
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1 arasina diisecek sekilde normallestirilir. (w, h) kutu boyutlar1 da goriintii boyutuna
gore [0, 1] araliginda normallestirilir. Sekil 3.4. ile bir Ornek gosterilmistir.
Sinirlayic1 kutu tahmininde, gliven puani olan bir bilesen daha vardir. Makaleden:
“Resmi olarak giiven degerini, Tahmin (Nesne) * IOU (tahmin, gercek) olarak
tanimliyoruz. O hiicrede hicbir nesne yoksa, giiven puani sifir olmalidir. Aksi
takdirde, tahmin edilen kutu ile temel gerg¢ek arasindaki giiven puaninin birlesim
tizerinden kesisme noktasina (IOU) esit olmasini isteriz”. Yani, giiven degerinin
yiiksek veya diisiik olmasi; herhangi bir smiftaki bir nesnenin varhifin1 veya
yoklugunu yansitmaktadir. IoU (Intersection over Union, Birlesim {izerinden
Kesigim) - nesne tespit algoritmalarinda kullanilan, algilanan sinirlayici kutularin ne
kadar dogru olup olmadigini Olgebilmek i¢in kullanilan bir yontemdir. YOLOvV3
genel olarak, IoU degerini %50°nin iizerinde tutmaktadir, Sekil 3.5.

Intersection Union Intersection over Union

E - IOU i zl v gz ]
() )
3 B 1 2 -
BI

Sekil 3.5. IoU, Birlesim iizerinden Kesisim. En solda, bir kesisim, ortadaki resimde ise bir birlesim gosterilmstir.

Bl

Artik kutu tahmininin 6 bilesenini anladigimiza gore, her bir 1zgara hiicresinin B tane
sinirlayict kutuyu tahmin ettigini (dolayisiyla, smirlayici kutu tahminleriyle ilgili
toplam SxSxB*5 tane c¢iktiy1) tartigabiliriz. Ayrica, smif olasiliklarini,
Tahmin(Sinif(i) | Nesne) ifadesiyle tahmin etmek de gereklidir. Bu olasilik, bir nesne
igeren 1zgara hiicresine kosullandirilmistir. Uygulamada, bu, 1zgara hiicresinde higbir
nesne yoksa, kayip fonksiyonunun onu daha sonra goérecegimiz gibi yanlis bir sinmif
tahmini i¢in cezalandirmayacagi anlamina gelir. Ag, B sayidaki kutulardan bagimsiz
olarak, hiicre basina yalnizca bir smif olasiliklar1 kiimesini tahmin eder. Bu,
toplamda SxSxC tane siif olasiliklart demektir. Siif tahminlerini ¢ikti vektoriine
ekleyerek, ¢ikt1 olarak bir SxSx(B*5+C) tensorii elde ederiz. Bu siire¢ Sekil 3.6. ile
gosterilmektedir. Sinirlayic1 kutu, ve simif tahmini bu bigimde hesaplanmaktadir

YOLOv3’da.
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~

X1, Y1, Wi, hp

__2adet kutu A
tahmini X2, Y2, Wa, hp

-

=
Tahmin (Sinify) | Nesne
3 adet sinif 4 Tahmin (Sinif) | Nesne

tahmini

Tahmin (Sinif3) | Nesne
-

Sekil 3.6. Sinirlayici kutu ve siif tahmin etme. Izgara (S=3), Sinirlayici kutu (B=2), Sinif (C=3).

YOLOv3’da kullanilan evrisimsel sinir ag1 mimarisi. YOLOv3’da 6zel bir CNN
kullanilmamaktadir. Normal, geleneksel CNN mimarisi kullaniliyor. Yani, YOLOvV3
nesne algilama mimarisi; giris katmani, evrisim katmanlari, min, max veya average
pooling, ve iki tam bagh softmax siniflandirma katmanmi gibi bilesenlerden
olugmaktadir. Bu katmanlarin tamami YOLOv3’nin kiicik mimarisi i¢in 23
katmandan, biiylik mimarisi i¢in ise 106 katmandan olusmaktadir. Sekil 3.7.’de
YOLOv3’nun biiylik mimarisi gosterilmektedir. Bu mimari, YOLOv3 algoritmasinin
gelistiricilerinin S = 7, B = 2 ve C = 20 olarak kullandig1 Pascal VOC veri setinde
kullanilmak iizere tasarlanmistir. Bu, son 6zellik haritalarinin neden 7x7 oldugunu ve
ayrica ¢iktinin boyutunu (7x7x(2 *5+20)) agiklar. Bu agin, farkl bir 1zgara boyutuyla
veya farkli sayida smifla kullanilmasi, katman boyutlarinin ayarlanmasini
gerektirebilir. Yazarlar, YOLOv3'nun daha az evrisimli katmana sahip hizli bir
versiyonu oldugundan bahsetmektedir. Ancak, asagidaki sekil tam stirimi
gostermektedir. 1x1 azaltma katmanlar1 ve 3x3 evrigimli katman dizileri, GooglLeNet
(Inception) modelinden esinlenmistir. Son katman, dogrusal bir etkinlestirme islevi
kullanir. Diger tiim katmanlar bir LEAKY RELU aktivasyon fonksiyonunu kullanir
(@ (x) =x, x>0 ise; 0.1x aksi halde).



oO~NO VLA WN = O

filters
32
64
32
64

80
80
80
80
80
80
80
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
18/81 20

80
80
80
80
80
80
80
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
x 20

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

>

32
64
32
64
64
128
64
128
128
64
128
128
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
512
256
512
512
256
512
512
256
512
512
256
512
512
256
512
X 512

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

80
80
80
80
80
80
80
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

XX X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

80
80
80
80
80
80
80
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

32
64
32
64
64
128
64
128
128
64
128
128
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
128
256
256
512
256
512
512
256
512
512
256
512
512
256
512
512
256
512
512
X 256

>

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

Sekil 3.7. YOLOV3 algoritmasinda kullanilan CNN mimarisi.
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conv
conv
res
conv
conv
res
conv
conv
res 58
conv
conv 512
conv
res 62
conv 512
conv
res 65
conv 512
conv 1024
res 68
conv 512
conv 1024
res 71
conv 512
conv 1024
conv 512
conv 1024
conv 512
conv 1024
conv 255
yolo
route 79
conv 256
upsample
route 85 61
conv 256
conv 512
conv 256
conv 512
conv 256
conv 512
conv 255
yolo
route 91
conv 128 X X 256 X BFLOPs
upsample X X 128
route 97 36
conv 128
conv 256
conv 128
conv 256
conv 128
conv 256
conv 255
yolo
hoading weights from ./yolov3.weights...Done!

Sekil 3.7. (Devami).
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obj- = .. . . .. e e .
Burada, 1; i.1zgara hiicresinin herhangi bir nesne igerip i¢ermedigini gosteren bir
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gosterge islevi. 1?}”, 1’inci 1zgara hiicresinin, j'inci sinirlayict kutusunun herhangi bir
nesne tahmininden "sorumlu" olup olmadigini gosterir. C;ji’inci 1zgara hiicresinin
guven puani, Tahmin (bir nesne icerirmi?) * IoU (tahmin, gergek) formiilii ile ifade
edilir. Bu ¢alisma i¢in IoU>0.5 olarak ayarlanmistir. C/’Dbngérﬁlen giiven puani. C ise
tiim smiflarin kiimesi. p;(c) 1’inci 1zgara hiicresinin c€C smifindan bir nesne igerip

icermediginin kosullu olasilig1. p,(c)ongoriilen kosullu sinif olasilig.

YOLOvV3n’nun egitim siireci i¢in kullandig1 hata fonksiyonu ¢ok karmasik bir yapiya
sahipmis gibi goriiniir ilk bakista, Denklem 3.2. Ciinkii, hata fonksiyonu {i¢ biiyiik
hata formiiliinden olusur. Baska bir deyisle, YOLOv3’da, bir girdi goriintii, tek bir
yapay sinir agindan tek seferde gecirilerek, ii¢ ana bilgi ¢ikarmak iizere islenir. Bu
bilgiler; girdi goriintiide herhangi bir nesnenin mevcut olup olmadig: bilgisi, varsa o
nesne(ler)nin smif bilgileri, ve nesneyi en iyi ¢evreleyen sinirlayici kutu(lari)nun
konumu ve biiytiklik degerlerini igermektedir. Dolayisiyla, bu ii¢ ana bilgi i¢in {i¢
hata fonksiyonu kullanilmustir. {lk olarak, bir girdi goriintiide nesnenin konumu ve

biiytikligiinii kontrol eden hata hesaplama formullind inceleyelim, Denklem 3.3.

2 i ~ -~
Acoord Z§=O Z?:o 1?? [(xl - xl)z + (yi - yl)z]a (33)

Bu denklem, tahmin edilen sinirlayici kutu konumu (x ve y) ile ilgili kayb1 hesaplar.
Simdilik A i¢in endiselenmeyelim, bunu belirli bir sabit olarak kabul edelim.
Fonksiyon, her 1zgara hiicresinin (i = 0 .. S?) her bir sinirlayic1 kutu tahmini (j = 0 ..
B) iizerinden bir toplam hesaplar. 1°% su sekilde tanimlanir: Eger i’inci 1zgara
hiicresinde bir nesne varsa, j’inci smirlayici kutu Ongoriiciisi bu tahmini
dogruluyorsa, 1, aksi takdirde 0’dir. Fakat bu nesneden hangi dngoériiciiniin sorumlu
oldugunu nasil bilece§iz sorusuna YOLOV3 gelistiricileri su sekilde aciklama
getirmisler: “YOLOV3, 1zgara hiicresi basina birden ¢ok smirlayicit kutu ongoriir.
Egitim zamaninda, her nesneden yalnizca bir sinirlayici kutu 6ngoriiciisiiniin sorumlu
olmasini istiyoruz. Temel gercege sahip en yiiksek mevcut IoU'ya sahip tahminin bir
nesneyi tahmin etmekten "sorumlu" olmasi i¢in bir tahminci atariz.” Denklemdeki

diger terimlerin anlasilmasi kolaydir: (x, y) tahmin edilen sinirlayici kutu konumudur
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ve sapkali (%,9) egitim verilerinden alinan ger¢ek konumdur. Simdi, sinirlayici

kutularin eni ve boyu i¢in kullanilan hata fonksiyonunu inceleyelim, Denklem 3.4.

Acoord Zico X0 151w — VW) + (Jh: — ﬁ)Z], (34)

Bu denklemde gosterilen ifade, tahmin edilen kutu genisligi/yliksekligiyle ilgili kayip
fonksiyonudur. Denklem, karekdk disinda ilkine benzer. Burada neden karekok
kullanilmistir sorusuna, makaleden tekrar alint1 yaparak cevaplayalim: “Hata
Olciitiimiiz, bliylik kutulardaki kiiciik sapmanin kiiciik kutulardakinden daha az
onemli oldugunu yansitmalidir. Bunu kismen ele almak i¢in, dogrudan genislik ve
yiikseklik yerine sinirlayict kutu genisliginin ve yiiksekliginin karekokiinii tahmin
ediyoruz”. Yani, kiiclik ve biiyiik boyutlu nesnelerin sinirlayici kutularini tahmin
etmede dogruya en yakin bir sekilde yaklasabilmek i¢in karekok kullanilmis. Fakat,
dogal olarak, asir1 kiigiik ve biiyiilk nesnelerde bu ¢oziim ise yaramamaktadir.

Ucgiincii, son kistma gegelim, Denklem 3.5.

2 bj bj A 2 bj ~
Z}‘g:o Z?:o(l(i)jj + 2-noobj(l - 1(i)jj))(cij - CL])Z + Zf:o ZCEC 1? ! (pi(c) - pl(c))zs
(3.5)

Burada, her bir smirlayict kutu ongoriiciisii i¢in gliven puaniyla iligkili kaybi
hesapliyoruz. C giiven puamidir ve C, dngoriilen sinirlayic: kutunun temel gercek ile
birlesimidir. 1°%, hiicrede bir nesne oldugunda bire, aksi takdirde 0'a esittir. 1"°° jse
tam tersidir. Burada ve ayrica ilk bdliimde goriinen A parametreleri, kayip
fonksiyonlarmin pargalarimi farkli sekilde agirliklandirmak icin kullanilir. Model
kararliligmmi artirmak i¢in bu gereklidir. En yliksek ceza koordinat tahminleri igin
(Acoord = 0.5) ve en diisiik ceza ise hi¢bir nesne olmadiginda (Anoobj = 0.5) gliven
tahminleri icindir. 1°9 terimi haricinde, siniflandirma icin normal bir toplam kare
hatasina benzer. Bu terim, hiicrede herhangi bir nesne bulunmadiginda siniflandirma
hatasini cezalandirmak i¢in kullanilir (bu nedenle daha 6nce kosullu smnif olasilig
tartisilmistir). Genel olarak, egitim siireci su sekildedir: ik olarak, 224x224 giris

boyutunu kullanarak ImageNet 1000 sinifi veri kiimesini kullanarak ilk 20 evrisimli
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katman1 6nceden egitilir. Ardindan, giris ¢oziiniirliglinii 448x448'e yiikseltilir. Toplu
is boyutu 64, momentum 0,9 ve bozulma 0,0005 olarak yaklasik 135 dénem (epoch)
boyunca tiim ag egitilir. Ogrenme oram ¢izelgesi: ilk adim epochlar igin, grenme
orani yavas¢a 0.001'den 0.01'e yiikseltilir. Yaklagik 75 donem egitilen sistemin bu
degerleri azaltilir. Rastgele dlgeklendirme, resim dondiirme, pozlama ve doygunluk
gibi rastgele islemlerle veri artirmi yapilir. Makalede, Onerilen bu metotlar
kullanarak, hazirlanmis egitim setleri ile kavsaklar i¢in ayri, karayollar1 icin ayri
modeller egitilimistir. Bu proje icin veri kiimesi hazirlama ve egitim siirecleri

asagida ayrintili olarak beyan edilmistir.

H
x:
;6‘

{
H
H

§©§a§ﬁf§ﬁ

IntersectionNetherlands2340.txt

164062 ©.807407 0.051042 0.061111
109115 0.865278 0.036979 0.054630

681510 355093 0.021354 0.030556
679167 ©.380093 0.020833 0.030556
776563 0.456019 0.020833 0.030556

2 e.

2 e.

2 0.132292 0.893519 0.041667 0.055556

2 0.222917 0.752315 6.043750 0.049074 .. . ks il leri

2 0.427344 ©.605093 0.038021 0.060185

2 0.261198 ©.868056 0.047396 ©.058333 Birinci sutundaki veriler nesnelerin
2 ©.240365 0.783796 ©.050521 0.063889 ( o ici = i1 -
2 ©.405469 ©.493056 0.029687 0.034259 Slnlflnl 0 blSlklet, 1 OtObUS, 2

2 ©.320312 0.368056 ©.023958 0.032407 H

2 0.794792 0.320376 0.032292 0.031481 araba! 3 mOtor! 4 Insan, ve 5

2 0.635417 0.852778 0.038542 0.062963 s 52 :t

2 ©.526563 0.763426 0.042708 0.069444 kamyonu) temsil eder. Dlger sutunlar
2 ©.530990 6.622685 0.035937 0.060185 . -

2 0lsau4a o 432070 0 coneac 0 020111 1S€, Nesnelerin konumlari, X, y, w, h
2 0.877344 ©.465741 0.033854 0.038889 - - P

1 0.220312 0.656926 0.694792 ©.150000 degerle"n ana goruntu boyutlarlna
2 0.626823 0.393056 ©.021354 0.030556 .

2 ©.822917 0.986574 ©.058333 0.026852 olan orani temsil eder. Mesala, - xNV,
2 0.623437 0.768056 0.043750 0.065741

5 0.202344 0.194444 0.023438 0.057407 yIH, WIW’ ve hIH. W ve H ana
5 0.259115 0.384722 0.630729 0.056481 TN :

2 0.751823 0.979630 0.046354 0.040741 goruntunun eni ve boyudur_

2 0.924740 ©.422685 0.017188 0.037963

1 ©.260937 0.455093 0.057292 0.106481

2 0. o.

2 e.

2 e.

Sekil 3.8. Bir kavsak goriintiisiiniin etiketlenmis hali. Ust resim, goriintiiyii, alt resim ise etiket bilgilerini igeren

metin dosyay1 temsil eder.

Kavsak ve otoyollar i¢in veri kiimesi hazirlama. Kavsaklar icin hazirlanan veri

kiimesi, diinyanin muhtelif bolgelerinde yer alan bir¢ok kavsaktan toplanan video
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goriintlilerinden derlenmistir. Toplanan video goriintiilerinden, bes kavsaga ait olan
kismi test verisi olarak ayilmistir, kalanlar1 egitim i¢in kullanilmistir. Veri kiimesi
hazirlamada en 6nemli gorev; goriintiilerdeki araglar1 (nesneleri) iyi bir bigimde
etiketlemektir. Bu gorevi elle yapmak ¢ok uzun zaman gerektirmektedir. Dolayisiyla,
zamandan tassaruf etmek amagli transfer learning metodu kullanilmistir. Bu metoda
gore, egitim ic¢in kullanilacak video goriintiiler her saniyeden bir g¢er¢eve olarak
cikarilir ve egitim seti olarak kaydyedilir. Sonra bu cercevelerin her biri YOLOvV3
algoritmasinin genel nesne tespit amagh egitilmis modelinde caligtirilir ve giliven
degeri %25°1ik nesne algilama esik degerinin istiinde tespit edilen araglar otomatik
olarak etiketlenir. Otomatik olarak etiketlenmis her bir goriintii ayn1 dosya ismi ile
Jjpg ve gorintii igindeki araca ait sinif ve sinirlayict kutu bilgileri ise .txt olarak
kaydedilir. Sonra bu kaydedilen veri kiimesi, MIT {inversitetinin arastirmacilari
tarafindan gelistirilen labellmg agik kaynakli nesne etiketleme yazilimi ile siki bir
sekilde incelenip elden gegirilecektir. Asagidaki sekilde bir gorlntl Uzerinde
olusturulan .jpg ve .txt dosyalar1 gosterilmektedir. Karayollar i¢in hazirlanmis veri
seti de aym1 kavsaklarda oldugu gibi bir ¢cok otoyol goriintiilerinden elde edilen
verilerden olusmaktadir. Kavsaklarda izlenen hazirlama siireci ayni otoyollar i¢inde
gecerlidir. Egitim setleri hazirlandiktan sonra, egitim siireci baslatilacaktir. YOLOvV3
algoritmasin1 ¢alistirilabilmesi i¢in C programlama dilinde evrisimsel sinir agi
mantifina dayali gelistirilmis darknet kiitliphanesi kurulmalidir. Bu kiitiiphane
yuksek hesaplama basarimli bir ortamda paralel olarak ¢alistirilacagindan dolayzi,
islemin yapilacagi bilgisayarda en az 4GB hafizali ekran kartina ihtiyag
duyulmaktadir. Bunun disinda, bilgisayara Linux isletim sistemi kurulmus olmasi ve
Nvidia tabanli CUDA paralel hesaplama kutiphanesinin >9.0 ve CuDNN

kiitliphanesinin ise >7.0 versiyonlar1 kurulmus olmasi lazimdir.

[ ] 1 git clone https://github.com/pjreddie/darknet
2 cod darknet
2 make
4 ./darknet detect cfg/yolov3.cfg yolov3.weights data/dog.jpg

Sekil 3.9. YOLOV3 nesne tespit sisteminin kurulum komutlari.
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Gerekli tim kiitiiphaneler kurulduktan sonra darknet kiitliphanesi kurulacaktir.

Darknet kutlphanesi, https://pjreddie.com/darknet/yolov3/ adresinden Sekil 3.9.’da

gosterilen komutlar1 linux terminalinde c¢alistirilarak kurulur. Sonrasinda ise,
kurulumu yapilan Darknet klasériine YOLOV3’nun genel nesne tespiti i¢in hazir

egitilmis agirlik modeli https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights adresinden

indirilir. Ve YOLOV3 algoritmasi test i¢in hazir hale gelir. Herhangi bir girdi gorunt

Sekil 3.9.’da gosterilen komutlarin 4. satirindaki komut ile islenebilmektedir.

Sekil 3.10. YOLOv3 goriintii isleme ¢iktist.

Sekil 3.9.’da gosterilen komutlarin 4. satirindaki yolov3.cfg dosyasi; YOLOV3 yapay
sinir aginin konfiglirasyon bilgilerini tasiyan dosyadir, yolov3.weights adindan da
anlasilacagi lizere agirlik model dosyasidir. Sonundaki data/dog.jpg ifadesi bir girdi
goriinti ve konumunu belirtmektedir. YOLOv3, genel olarak resimlerde
kullanilmaktadir. Video dosyasini direk yiiklemek ve iseleme alabilecek API
fonksiyonu bulunmamaktadir, bu sebeple bu fonksiyonu kendimiz gelistirdik.
Yukaridaki kodlar eksiksiz bir sekilde calistirildigi vakit, asagidaki Sekil 3.10.’daki
gibi sonuglar elde edilebilecektir. Girdi bir video dosyasini isleme fonksiyonu Python

dilinde gelistirilmistir ve asagida Sekil 3.11. ile gosterilmektedir. Bu fonksiyonu,


https://pjreddie.com/darknet/yolov3/
https://pjreddie.com/media/files/yolov3.weights
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darknet klasoriindeki python adli klasdrde bulunan darknet.py adli YOLOV3’nun ana
dosyasina eklenmesi gerkemektedir. Sonrasinda direk, “import darknet as dn” deyip,
herhangi  bir  programda  “dn.detect image()”  tarzinda  API  olarak
kullanilabilmektedir. YOLOvV3 tabanli ara¢ tespit algoritmamiz bu sekilde
hazirlanmaktadir. Video dosylarin1 okuma ve girdi olarak verilen video dosyasindan
cergeveleri ¢ikarma gibi bazi 6n isleme islemlerini OpenCV kiitliiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ara¢ algilama modiilii, giris verisi olarak bir video dosyasinin
yolunu veya canli video akisinin IP adresini veya bir Youtube video dosyasinin URL
adresini almaktadir. Cikt1 olarak, her bir video g¢ercevesindeki mevcut nesnelerin
siifini, sinifa ait olan giiven degeri ve konum olarak sinirlayici kutu bilgilerinden
olusan iki boyutlu diziyi dondiirmektedir. Bu dizi ardisik video cercevelerindeki
nesneleri takip edebilmek amagli nesne takip algoritmasinin girdileri olarak
kullanilmaktadir. Sirada nesne takip algoritmalar1 nasil gelistirildiginden bahis

edilecektir.

num

pnum

)oxes(net,

hier thresh, None

bj (dets, num,

ns(dets, num)

Sekil 3.11. YOLOV3 video gergevesi isleme fonksiyonu. “darknet.py” ana dosyaya eklenecek fonksiyondur.
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3.3. Kalman Filtersi ve Merkezi Nokta Tabanh Arag¢ Takip Algoritmalar:

Ara¢ (nesne) takip etme islemi, bir araci, bir video akimmnin ard arda gelen
cercevelerinde yegane kimlik atayarak izlenmesidir. Yani, bir videonun belli bir
cergevesinde ilk kez gorlinen arabaya rakam olarak yegana kimlik atamasi ve bu
arabay1 ta video sahnesini terk ettigi ¢erceveye kadar ayni kimlikle takip edilmesidir.
Bu problem goriiniiste ¢ok sade, basitmis gibi goriinsede gecekte zor bir goriintii
isleme problemidir. Cilinkii, video ¢ekme esnasinda kamerlarin titremesi, yagmur, kar
ve sis gibi zorlu hava sartlari, nesnelerin birbirini yar1 veya tam olarak ortmesi, anlik
veya Kkalici parlakliklar, gece giindiiz 1s1k degisimi problemi gibi bir takim
sorunlardan dolayr hem nesne tespit hem de nesne takip etme algoritmalari dogru
calisamamaktadir, bazen ise tamamen basarisiz olabilmektedir. Bu tiir sorunlarin
hafifletilmesi veya tamamen ortadan kaldirlimas: amagh Kalman filtresi tabanli ve
merkezi nokta tabanli nesne takip algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalarin
ikiside nesne tespit sonuglarina dogrudan baglidirlar. Ciinkii, bu algoritmalarin girdisi
direk YOLOvV3 arag¢ tespit algoritmasinin ¢iktilaridir. Asagida, Kalman filtresine
dayali nesne takip ve merkezi nokta tabanli nesne takip algoritmalar1 detayli olarak

anlatigmstir.

3.3.1. Kalman filtresine dayah arac takip yaklasim

Bu boliimde, Kalman Filtresine dayali arag¢ takip yaklagimi i¢in bir sistem modelini
acikliyoruz. Kalman Filtresi, genel olarak bir dnceki veya mevcut durumu girdi
olarak alir ve sistemin belirsiz Ol¢iimleri ve mevcut durumunu goéz Oniinde
bulundurarak bir sonraki adimi tahmin eder. Daha sonra, yeni adim igin yapilan
tahmini, o adim i¢in aldig1 girdi bilgiler ile karsilastirir. Karsilastirmada eslesen
bilgilerin durumlar1 yenilenir, hata durumlar ise diizeltilir. Ik olarak, birinci adimin
durumu Kalman filtresi i¢in tanimlanmasi gerekir. Nesnenin mevcut bilgisine
dayanarak hareket eden bir nesnenin konumunu tahmin etmek istedigimiz sebebli,
problemimiz i¢in sabit bir hiz modeli varsayiyoruz. O halde, tek boyutlu hareket

eden bir nesnenin dinamikleri su sekilde tanimlanabilir, Denklem 3.6.
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Xp = %a,At2 + v 14t + x4, (3.6)

vy = Vi1 + adt, (3.7)

Burada, x: — t. inci gergeve i¢in yeni tahmin edilen durum, a — ivme, A¢ — zaman, v —
t. inci gerceve igin anlik hiz, X1 ve V.1 bir 6nceki cercevedeki nesnelerin konum ve
hiz durumu. Yani, bir boyutlu uzayda hareket eden bir nesnenin dinamigi, Denklem
3.6”deki gibi konum denklemi, ve Denklem 3.7’deki gibi konumdan tiiretilmis birinci
dereceden tirevi ile ifade edilebilmektedir. Bu genelleme cercevesinde, bir boyutlu
uzayda hareket eden nesnenin durum denklemini iki boyutlu bir uzaya uyarlayarak
geniglettigimizde, bir nesnenin iki boyutlu bir uzaydaki dinamik durumu Denklem

3.8’deki gibi olusturabiliriz.

Xt

y

Ve

Bir dnceki duruma gore cari durum, veya cari duruma gore bir sonraki yeni durum

nasil tahmin edilecegini agiklayalim.

xt = xt_l + Xt_lﬂt + %aAtz, (3.10)
Ve = Ye-1 + Ver4t +adt?, (3.11)
Xe = X¢—q + adt, (3.12)
Ve = Y1 T adt, (3.13)

Bu denklemleri, Denklem 3.8”deki yerlerine getirip konuldugunda, bir objenin genel
dinamik durum denklemi elde edilir, Denklem 3.14.

Xt 1 04t 07 [*Xt-1 At? /2
el 1010 At Ve At? /2|
X = % =100 10|l%-_: + Tt a+W._q, (3.14)
Yt 00 011YVt-1 At
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Sonug olarak, Kalman filtresi tabanli arag takip formiilii olusturulmus oldu, Denklem
3.15.

X =AXey + Bugq, Yy =AY, 1 + Bugq,
Wt = AWt—l + But_l, Ht = AHt—l + But_l y (315)

Bilindigi tizere, YOLOvV3 algoritmasimna dayali tespit algoritmasi [[siif, gliven
degeri, [X, Y, W, H]], ...] gibi vektor sonuglar iiretir. Burada, X — bir ¢ercevedeki
tespit edilen bir nesnenin siirlayict kutusunun merkezi x noktasidir, Y ise merkezi y
nokta, W ve H degerler ise sinirlayict kutunun eni ve boyudur. Kalman Filtresi girdi
olarak, bir ¢cergevedeki tiim nesnelerin girdilerini, [[X1, Y1, X2, Y2], ...] gibi konum
tarzinda almaktadir. Dolaysiyla, ara¢ algilama sonuglarinin formati arag takip
formatine doniistiiriilmas1 gerekir. Doniistiirme islemi Sekil 3.12. ile ayrintili olarak
gosterilmistir. X1, Y1, Xz, Y2 durumlarin tamami Denklem 3.15°e¢ goére tahmin
edilemektedir. Girdi olarak, [[X1, Y1, X2, Y2], ...] vektorii alan Kalaman filtresi,
¢ikt1 olarak [[0, [X1, Y1, X2, Y2]], [1, [X1, Y1, X2,Y2]], ..., [n, [X1, Y1, X2, Y2]]]
seklinde ¢ikt1 dondiiriir. 0, 1 ve n degerleri, araglara (nesnelere) yegane olarak atanan

kimliklerdir.

X1 X X2
0 >
wi2 .
N
>
H/2
- I
o
> | - - - L} L} - - k
~
w
Xq = X - WI2 X2 = X + WI2
Y1=Y - HI2 Y, =Y +HI2
A 4

Sekil 3.12. YOLOV3 simurlayict kutu degerlerinin koordinatlara dontigiimii.
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3.3.2. Merkezi nokta tabanh arag takip yaklasim

Araglarin algilanan sinirlayici kutularinin merkezi nokta 6zelliklerine gore arag takibi
yapan merkezi nokta tabanli arag¢ takibi algoritmasi, Kalman filtresine dayali nesne
izleme yaklasimi gibi bir lineer sistem problemidir. Bu yaklagimda, nesne tespit
biriminin {iretmis oludugu smirlayici kutu bilgileri (nesnelerin konum ve sinif
Ozellikleri) g6z onunde bulundurularak araclar takip edilir. Bu ara¢ takip etme
algoritmasi; arag¢ algilama, aym1 konumda tespit edilen nesneleri i¢in coklu tespit
eleme, oylama, ve kamera titresim filtrelemesi, yegane kimlik atama ve nesnelerin
konum tahmini olmak {izere bes adimdan olugmaktadir. Arag algilama biriminde,
YOLOvV3 gibi saglam, nesne konumunu yiiksek dogrulukla belirleyebilen ve hizli
caligabilen algoritma, kavsak ve otoyol gorintlleri ile tekrar egitilmis olmasina
ragmen, araclarin birbirine yakin veya benzer Oznitelikleri sebebiyle araglarin
siiflandirmasinda sik sik yanilsama meydana gelmektedir. Bunun disinda, ayni
konumdaki bir araba; hem araba, hem kamyon ve hem de otobls olmak Uzere (¢ ara¢

varmis gibi algilanabiliyor. Bu durum, tamamen YOLOv3’dan kaynaklan maktadir.

Algoritma 1. Ayn1 konumda tespit edilen coklu sinirlayici kutular: eleme.

1:  Araglarin svurlayict kutu bilgilerini iceren, bos olmayan kiime — S, n — suurlayict
kutu sayusi, silinecek simwrlayict kutularin kimlik listesi — Ss, ¢oklu simirlayict
kutulardan armdirilmis yeni liste — Sy. Bir simirlayict kutu su bilgileri icermektedir —

S[0] =[sinif, giiven, [x,y,w,h]]
function duplication_check(S)
fori<—O0tondo

for j—i+ltondo

2
3
4
5: S_iou «—simirlayict_kutu_iou (Si2, Sj2)
6 if S_iou >=10.95 then

7 if Si1 >=§j1 then

8 SS «—i

9 fori—0tondo

10: if i not in Ss then

11: Sy «—i

12:  return Sy

13: end function
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Algoritma 2. Arag takip algoritmasimin birinci katmam - oylama filtresi.

1: Araglarin simirlayici kutu bilgilerini iceren, bos olmayan kiime — S, n — suirlayict kutu
sayist, Th — ¢erceve esik degeri, Ag — gecici kimlikli arag listesi, m — gegici kimlikli
araglarin sayisi

2: function voter(S, frame_id)
3: ifframe_id =0 then

4: vote <0

5: fori<—0tondo

6: vote «vote + 1

7 Ag —(Si, i, vote)

8: else

9: m < length(Ag)

10: fori<—0Otondo

11: if Si not in Ag then
12: vote «—vote + 1

13: Ag < (Si, 1, vote)
14: else

15: Agi2 «Agix+ 1

16:  return Ag
17: end function

18: F - Otuz ¢ergeve icerdigi nesneler ile ¢ergeveler listesi. Bu ¢alismada, genel
olarak, bir saneyelik video ¢erceveler alinmistir. Frame id: i «<0. Fn —
oylamadan gegirilmis yeni liste.

19: function voting_filter(F)

20:  while i <= 30 then do
21 Fn « voter(Fi, i)
22: l—i+1

23:  Fn «—max{Fn}

24:  return Fn

25:  end of function

YOLOV3 ne kadar iyi egitilmis olsa dahi, aynt konumda ¢oklu nesne tespiti
kaginilmaz bir sorundur. Diger yandan, bir araba hem araba hem de kamyon olarak,

bir otobiis ise hem kamyon hem araba olarak iki veya {i¢ nesne varmis gibi tespit
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edilebiliyor. Ayn1 konumda, ikili, ii¢lii veya c¢oklu ara¢ algilama sorununu gidermek
amagli, merkezi nokta tabanli takip algoritmasina “duplication check and eliminate”,
yani, ayn1 konumdaki ¢oklu algilamalari giderici bir modiil eklenmistir. Bu modil;
ayni konumda tespit edilen ¢oklu nesnelerin en yliksek giiven degerli olanini segip
kalanlarin1 eleme mantigina dayanmaktadir. Bu maksatle, “intersection over union”
yaklasimi kullanilmigtir. Konumlart yaklasik veya kesin olarak ayni olan nesnelerin
kapladiklart alanlar birbiriyle %95 ten fazla ortiisiiyorsa, bu aynt konumdaki nesneler
kontrol edilerek eleme islemi yapilmaktadir. Bu islem, Algoritma 1’deki sézde kod

ile ayrinth olarak gosterilmistir.

Ayni1 nesneyi; ¢oklu, ticlii veya ikili olarak yanlis tespit etme sorununun disinda, bir
ara¢ ard arda gelen farkli c¢ergevelerde farkli siniflara dahil edilebilmektedir. Bu
problem de ara¢ takip algoritmalarin1 biiyiik oOlgiide yanlis pozitif sonuglar
iiretmesine neden olmaktadir. Yani, bir cer¢evede goriinen araba sonraki ¢ercevede
ya kamyon veya otobiis olarak yanlis tespit edilebilmektedir. Bu sorunu giderebilmek
amagli nesne takip algoritmamiza birinici katman olarak oylama filtresi eklenmistir.
Oylama katman filtresi, belirlenen esik sayisindaki cerceveleri inceleyerek bir
objenin gercek sinifin1 belirlemeye ¢alismaktadir. Mesala, esik degerini 30 cergeve
olarak belirlendigi zaman, sahneye giren her bir yeni arag, kendisine kalic1 yegane
bir kimlik atanmadan 6nce bu otuz c¢erceve boyunca gozlemlenmektedir. Bu sekilde,
nesne takip algoritmamiz bir nesneyi gercek kalici listesine yegane kimlik atayarak
dahil etmeden dnce gecici kimlikle otuz cerceve boyunca gézlemlemekte ve bu 30
cercevede gozlemlenen nesne kac kere araba, kac kere kamyon ve kac kez otobdis
olarak tespit edildigi ile ilgili oylar1 saymaktadir. Netice olarak en ¢ok oy alan simif
ad1 goézlemlenen nesnenin sinfini belirlemekte, ve bu nesneye, sahneye girdigi andan
itibaren sahneyi terk edinceye kadar degismeyecek olan yegane bir kalict kimlik
atanmaktadir. Bagka bir deyisle, siifi belirlenen nesne, kendisine benzersiz kimlik
atanarak, gecici listeden silnip, ara¢ takip biriminin kalici listesine dahil edilmektedir.
Boylece, kalic1 listeye alinan arag ta sahneden kaybolana kadar ayni1 kimlikle takip
edilerek iz bilgileri ¢ikartirlmakatdir. Bu oylama algoritmasinin sézde kodu,

Algoritma 2 ile gosterilmektedir.
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Coklu ve yanlis pozitif tespitlerden arindirilmig araglar; sahneye girdikleri andan
itibaren sahneyi terk edene kadar ki olan zaman dilimi boyunca takip edilerek nesne
izleri ¢ikarilmaktadir. Bu islem araglar1 kalici listeye dahil etme ve ard arda gelen
cercevelerde bu ayni nesneleri birbirleriyle iliskilendirme ve sahneyi terk eden dogru
araglart derhal kalici listeden ¢ikarma olarak ii¢ modiilden olusmaktadir. Algoritma 3

ile bu siire¢ ayrintili bir bigimde gosterilmistir.

Algoritma 3. Araclari, kalici listeye ekleme, listeye eklenen araclar: cerceveler
boyunca dogru bir bicimde iliskilendirme, baz1 araclarin sahneden gecici
olarak kayboldugu veya nesne tespit aracinin tespitinden kaynakl sorunlar
dolayisiyla sahnede goriilmemesi durumunda araclarin durumunu tahmin
etme, ve sahneden gercekte cikan araclar1 derhal kalici listeden silme ve
araclarin izini ¢ikarma modiilleri.

1. Aracglarm simrlayici kutu bilgilerini iceren, bos olmayan kiime — S, n — simwrlayict kutu
sayist, sumrlayict kutularin kimlik listesi — Ids, araglarin ¢izdigi iz bilgileri — CoOrs.
Araglarin kaybolma ve gériinme sayisini tutan listeler — K ve G. Kaybolan araci azami
kag gergeveye kadar takip edilecek, bu bilgiyi tutan yas degeri — max_yas «100. Vn,
Vn_1 — n.ci ve n-1.ci ¢ergevede tespit edilmis nesneler, N — yeni, P — bir dnceki eski
cercevelerdeki araglarin kimliklerini tutan listeler. Yegane kimlik i¢in baslangi¢
deger; id < 0.
function vehcile_tracker (S, fr_id)
if fr_id = 0 then do
Sn-l <« S
register(Sn-1)
else
Sn <« S
register(Sn)
Vi = association(Sn, Sn-1)

-
e

return Vn //tracked_vehicles
11: end function

12: function register(bbox)
13:  Ids « Ids U {id}

14: Coors < Coors U {bbox}
15: K< KU{0}

16: G~ GU{1}

18: function deregister(id)
19:  Ids < lds\ {id}

20: Coors < Coors \ {bbox}
21: K« K\{id}

22: G« G\{id}
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23: function association (Sn, Sn-1)

24: fori<—Otondo

25: forj<— Otondo

26: Dij < calculate_distance(Sn[i], Sn-1[j])
27: P <« argsort (Di)

28: N <« argmin (Dp)

29:

30:  if Dpk,nk < 700 then

31: Spk «— Snk

32:  else if Dpk, nk and age < 100 then
33: Spredict «— prediction (id, Coors)
34: Spk «— Spredict

35:  else

36: deregister(Siq)

37: function prediction (id, Coors)
38: temp_Bbox < Coorsig
39: n=length_of tempBboxo
tempX «— tempBboxo, dx = (X k=, tempXy)/n
40:  tempY « tempBboxi, dy = (X r=, tempYy)/n
tempW «— tempBboxz, dw = (Y-, tempW,)/n
41:  tempH « tempBboxs, dh = (X}F_, tempH,)/n
newXn+1 «<— tempBboxo, n + dx
NewYn+1 <«— tempBboxy, n + dy
newWn+1 <« tempBboxo, n + dw
42:  newHns1 <« tempBboxs n + dh

43:  return newBbox <« /NewXn+1, NEWYn+1, NEWWn+1, NeWHn+1]

3.4. Araglarin Trafik Akis Bilgilerinin Hesaplanmasi

Nesne takip algoritmasi ile video sahnesine giren her ara¢ sahneyi terk edene dek
olan zaman siiresi i¢inde takip edilerek, ara¢ iz bilgileri ¢ikarilir. Ve bu araclarin
zamana bagli izdlisiim bilgileri, ana modiile, yani araglarin trafik akis bilgilerini
hespalama birimine yonlendirilir. Bu ana birimin g¢alisma siireci Algoritma.4 ile
gosterilmektedir. Ana birimin girdisi olan, araglarin iz bilgilerini i¢eren ¢ok boyutlu
dizinin veri yapisi Denklem.3.16 ile gosterilmektedir. Bu dizi arag sinif bilgisi, aragin

benzersiz kimlik numarasi, ve araglarin ¢izdigi iz bilgilerinden olusur.

Tr = [try, try, ..., tr],
try = [vehicleuper, unique_vehicle;y, vehicle coordinate], (3.16)
vehiclecoorainate = [[*o0, Yol [X1, ¥1], -+ [Xn, Ynll
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Algoritma 4. Arag takip verilerinden araclarin zamana bagh izlerini ¢cikarma.

1: Araglarin yegane kimlikleri ve simirlayici kutu bilgilerinden olusan arag takip verileri:
AT

function trajectory_extraction(AT)
Tr «— vehicle_tracker(AT)
return Tr

end function

3.4.1. Dort yonlii kavsaklar icin trafik akis bilgisi hesaplama

Dort yonlii kavsaklarda, toplamda 16 adet giris-¢ikis yol kombinasyonu mevcuttur,
Sekil 3.13. Ornegin, dort yonlii bir kavsakta Dogu, Bat1, Kuzey, Giiney olmak iizere
dort yon vardir. Bu dort yandan DD, DB, DK, DG, ..., GG gibi 16 tane trafik akis
yonii olusturulabilmektedir. Dort yonlii bir kavsaktan bu yonlere gore sayim veya
kavsaga giren ve ¢ikan araglarin toplam sayimi, yonlere gore anlik hiz, ortalama hiz,
kavsaga giris ve kavsaktan ¢ikis noktalari arasindaki gecen slre, ve kavsaktaki
siiriici davraniglari, kavsak cevresindeki hava kirliligi, veya yakit israfi, hatta
kavsakta harcanan zaman gibi degerli trafik akis bilgileri elde etmek miimkiindiir. Bu
calismada, kavsaklardaki, ara¢ sinifina ve araglarin izledigi rotalara gore kategorik ve
toplam sayim, hiz bilgileri elde edilmistir. Bu trafik bilgilerini dogru ve gercek
zamanlt bir bi¢cimde hesaplama islemi; araclarin ger¢ek zamanli olarak tespit
edilmesi, algilanan araclarin ard arda gelen video cergevelerinde ara¢ takip
algoritmalariyla takip edilmesi, araglarin izlerinin c¢ikarilmasi1 ve ¢ikarilan arag
izlerinden trafik bilgilerinin hesaplanmasi gibi dort modiilden olusmaktadir. Arag
algilama islemi, kavsaklardan toplanan goriintiilerle egitilmis YOLOV3 nesne tespit
algoritmasi ile yapilarak, araclarin tiirleri ve konumlarina ait bilgiler elde edilir. Elde
edilen arag tespit verileri ara¢ takip etme algoritmasinin girdisi olarak kabul edilir.
Arag tespit iinitesinin ¢iktist olan araglara ait sinirlayici kutu bilgilerini girdi olarak
alan arac¢ takip etme birimi, aracglarin sahneye girdigi an itibari ile araglara yegana,
degismez kimlik atayarak, araglar sahneyi terk edene kadar izler. Cikt1 olarak her bir
araga ait arag takip verilerini Uretir. Arag¢ izi ¢ikarma birimi ise bu verileri kullanarak

her bir aracin iki boyutlu diizlemde ¢izdigi izleri ¢ikarir, ve ¢ikti olarak
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Sekil 3.13. Ornek dort yonlii kavsaklar. a) Hollanda, b) Isvec, c) Tiirkiye, d) Japonya, e) Ukrayna. N-North

(Kuzey), S-South (Guney), E-East (Dogu) ve W-West (Bati) yonleri temsil etmektedir.

Algoritma 5. Araclarin zamana bagh izlerinden trafik akis bilgilerini
hesaplama.

=

. Araglarin zamana bagly olarak ¢ikarilan iz verilerinden olusan vektor: Tr
2: function traffic_flow_estimation(Tr)

3:  Traffic_Info « vehicle_tracker(Tr)

4. return Traffic_Info

5: end function

araglarin ¢izdigi iz bilgilerini son iinite olan trafik bilgisi hesaplama birimine
sevkeder. Ara¢ iz c¢ikarim {intesinin ¢iktilarin1 girdi olarak alan trafik akis bilgisi
hesaplama modiilii, ara¢ izlerinden; arag¢ sinifina, araclarin giris ¢ikis yonlerine (16
tane yone) ve bir kavsaga giren-cikan toplam araglara ait sayim, anlik ve ortalama

hiz gibi trafik akis bilgilerini hesaplar. Bu islemler, Algoritma.5 ile gdsterilmistir.
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3.4.2. 1ki yonlii (gelis-gidisli) otoyollar icin trafik bilgisi hesaplama

Iki yonlii (gelis-gidisli) sehir i¢i yol veya otoyollarda hareket eden araglarin
kategorik ve toplam sayim verileri, anlik veya ortalama hiz bilgilerini ger¢ek zamanl
olarak hesaplama iglemi de, kavsaklarda oldugu gibi ara¢ algilama, arag¢ takibi,
zamana bagli ara¢ izlerinin ¢ikarimi ve trafik bilgilerini hesaplama gibi dort
asamadan olugmaktadir. Ancak, 4 yonlii bir kavsakta 16 tane giris-¢ikisli hareket
yonii mevcuttur. Otoyollarda ise sadece gelis ve gidis yonleri vardir. Dolayisiyla,
kavsaklar i¢in gelistirilen arag algilama birimi direk olarak otoyollarda arag algilama
icin kullanilamamaktadir. Kullanildig1 takdirde, araglarin algilama dogrulugu
diismekte olup bu durum arag takip, arag¢ iz ¢ikarimi ve trafik bilgilerini hesaplama

birimlerinin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir.

Onun disinda, kavsak ve otoyollardaki kameralarin kurulum agist ve konumlari da
farklidir, bu durum da arag algilama sistemini olumsuz etkilemektedir. Arag algilama
sistemlerini olumsuz etkileyen bir baska sebeb ise, otoyollardaki trafik akisinin
kavsaklardakine nazaran kat kat daha hizli olmasidir. Bu durum da kavsaklar i¢in
gelistirilen veri kiimeleriyle egitilen arag algilama sistemlerini otoyollar icin
kullanigsiz hale getirmektedir. Bu nedenlerden 6tiirii, sehir i¢i yol veya otoyollarda
kurulu olan kameralardan elde edilen gorintulerden olusan otoyol veri kiimesine
ihtiyag duyulmustur. Thtiyag duyulan veri kiimesi, YouTube’den alinan sehir igi yol
ve otoyol video goriintiileri kullanilarak olusturulmus ve YOLOV3 algoritmast bu
yeni olusturulan otoyol veri kiimesi ile egitilerek otoyollar i¢in 6zgili ara¢ algilama
modeli gelistirilmistir. Otoyollar i¢in gelistirilen trafik akis bilgilerini hesaplama
sisteminin birinci agamasi olan arag algilama {initesi bu sekilde gelistirilmistir. Trafik
akis bilgisi ¢ikarilmak {izere secilen 9 tane otoyol video gorintiileri (Sekil 3.14.) bu
model ile islenerek araclar algilanmis ve algilanan araglara ait sinirlayict kutu
bilgileri ¢ikt1 olarak {iretilmistir. Arag¢ algilama biriminin ¢iktist olan sinirlayict kutu
bilgileri, arag takip etme biriminin girdisi olup, araclar sinirlayict kutu tabanli arag
takip algoritmasindan faydalanilarak takip edilmistir. Ara¢ takip biriminin ¢iktilari,
ara¢ iz verilerini ¢ikarma modiliiniin girdisi olarak kullanilmistir. Zamana bagl

olarak, gergek zamanli bir bigimde ¢ikarilan araglarin iz verilerinden kategorik ve
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toplam sayim, hiz gibi trafik akis verileri hesaplanmistir. Tim bu islemler,

Algoritma.6 ile sdzde ko olarak ayrintili bir sekilde gosterilmektedir.

Algoritma 6. Sehir ici yol veya otoyollarda araclarin trafik akis bilgilerini
hesaplama.

1:

e e e
WRNPOQXN2THE W N

[N
»wN

Veri: Video kaynagi (dosya yolu/URL/kamera IP): Ardisik karelere ayristirilan video
kaynagini, @ ve i<0. Sonug: Toplam ve kategorik ara¢ sayist, Nioplam, Naraba, Nkamyon,
Notobis, 41z bilgiSi-' Varaba, Vkamyon, Votobiis.

Degiskenleri tanimlama;
while ardisik karelerin sonu degilse, @ do

Cerceveleri oku: fi — &jand fi-; «— ®;-;
Bi < AracAlgilama (fi);

Bi-; «<—AracAlgilama (fi-1)

VT; «AracTakip (Bi, Bi-/)

Tr < AraclzCikarim (VT;)

Ntotal, Near, Ntruck, Nbus <— AraCSayma (Tr)
Niotal «— Necar + Niruck + Nous

Vear, Viruck, Vous <—AracHizHesaplama (Tr)
traflk_b”gISI «— Ntoplam, Naraba, Nkamyon, NOtObU51 Vararaba, Vkamyon, Votobis
l—i+1

trafik_bilgisi

(g) Video 7 (h) Video 8 (i) Video 9
Sekil 3.14. Calismada kullanilan sehir ici yol ve otoyol drnekler.



BOLUM 4. BULGU VE TARTISMA

4.1. Kavsaklar icin Trafik Akis Bilgisi Hesaplama

Kavsaklar i¢in trafik akis bilgisi hesaplama sistemi i¢in Diinya’nin muhtelif
yerlerinde bulunan kavsaklar incelenmis ve bu c¢alisma i¢in bes tanesi se¢ilmistir. Bu
kavsaklardan ¢ekilen ornek videolar ile ilgili detayli bilgiler Tablo 4.1. ile
gosterilmektedir. Bu kavsaklarin her birinden bir saat olmak iizere, toplamda bes
saatlik video gorintuleri gekilmistir. Sonrasinda, her bir kavsaga 6zgli arag tespit
modelleri egitmek amacli veri kiimeleri hazirlanmistir. Video goriintiilerinin tamami
her saniyede 30 goriintli ¢ercevesinden olugmaktadir, dolayisiyla bir dakikada 1800
tane, bir satte ise 108000 adet gOriintii ortaya ¢ikmaktadir. Bu goriintiilerdeki araglari
maniiel olarak etiketlemek zamani kaybi ve ¢ok zor olmasi sebebiyle, goruntiler,
YOLOV3 nesne tespit algoritmasinin genel maksatl egitilmis modeli ile islenmis ve
gorlntiilerdeki araglar tespit edilmistir. Tespit edilen araglarin ne kadar dogru tespit
edildigi veya tespit edilemeyen araglar varsa diizeltilmek iizere 6n tespit isleminden
gecirilen goriintiiler iki bagimsiz uzman tarfindan incelenmis ve goriintiilerdeki

yanlis algilamalar diizeltilmistir.

Tablo 4.1. Orek kavsaklarin test videolar: ile ilgili ayrintili bilgiler ve secilme nedenleri.

No. Secilme nedeni Siiresi Ulke YouTube baglantisi
(dak.) (https://www.youtube.com/)

a | Oglen, yiiksek konumlu kamera, genis 4 Hollanda watch?v=R8t5F nLYKU
acil1 cekim

b Oglen, yiiksek konumlu kamera, 6 Isveg watch?v=ariY GL0o9T44
kenardan ¢ekim

c Sabah, diisiik yiikseklik, yatay genis 3 Tiirkiye watch?v=9ZTLpKDzwNo
acili gekim

d | Aksam, alcak irtifali genes a¢il1 ¢gekim 4 Japonya watch?v=kkryf5Z8§UHw

e Oglen, yiiksek irtifali cekim 9 Ukrayna watch?v=CthbczCzYys
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Gerekli duzeltmeler yapilan etiketlenmis goriintiilerden olusan veri kiimeleri ile bes
kavsak i¢in ayr1 ayr1 YOLOV3 tabanli arag algilama agirlik modelleri gelistirilmistir.
Gelistirilen aglik modellerinin her biri, YOLOV3 algoritmasi ile 24 saat siireli egitim
stiresinden gecirilimis ve hata (kayip) fonksiyonu degeri %10’un altina indiginde
egitim siireci durdurulmus ve arag tespit agirlik modelleri test siireci i¢in hazir olarak
kabul edilmistir. Egitim siirecindeki kata fonksiyon degerinin egitim devir sayisina

(epoches) bagl grafikleri Sekil 4.1. ile detayli olarak gosterilmektedir.
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c). Tiirkiye d). Japonya
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e). Ukrayna
Sekil 4.1. Ornek kavsaklar igin gelistirilen ara¢ algilama modellerinin egitim siirecine ait hata fonksiyonnun

degeri ve devir sayisi arasindaki baglanti grafigi.
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Statisticat Traffic Fl

Bus Truck Total

: Direction

Car

EE 6 O 0

ES [ o [ o [ o

Ew |22 | 0o | 5

EN [ 23 | 2 0

SE [ 7 | o 0

sS | 2 | o0 0

sw 13 | o 0

SN 3 [ e 0

WE 43 | 0 | 5

ws 8 | 0o [ o

ww 1 [ 0o [ 0o |1 > : :

wN |0 0o | 1 | 1 Car Bus  Truck Total

NE [ 64 | 1 0 | 65 Average Speed(km/h) /7.38 3.85 8.75 | 6.66
NS | 4 | 0 | 0 | 4 AverageTime(seconds)  16.7 21.1 11.09 16.3
NwW |10 | 0 | 0o | 10

NN [ 1 | o 0 | 1 |Netherlands . start

Sekil 4.2. Gelistirilen, gercek zamanli trafik akis bilgilerini ¢ikarma yaziliminin arayiizii

YOLOv3 tabanli, her bir kavsaga 0Ozgii ara¢ algilama agirlk modelleri
olusturulduktan sonra, bu modeller Tablo 4.1.de gosterilen deney videolariyla test
edilmistir. Test sonuglar1 ara¢ algilama ve arac¢ takip sonuclar1 olarak degil, bilakis,
yonlere gore ve toplam ara¢ sayim ve hiz ol¢limii olarak verilmistir. Ciinkii, arag
sayim ve hiz 6lglim verileri dogrudan ara¢ iz verisinden hesaplanmaktadir, arag iz
verisi ise ara¢ algilama ve ara¢ takip verilerinden cikarilmaktadir. Yonlere, arag
simiflarina gére ara¢ sayim, toplam arag¢ sayim ve anlik ve ortalama hiz gibi trafik
akis bilgileri gercek zamanli olarak hesaplanmig, hesaplanan sonuglar1 anlik olarak
gostermek icin form tabanli bir ara yiiz gelistirilmisti. Bu arayiiz, Python 3

programlama dilinin Tkinter kiitliphanesi kullanilarak gelistirilmistir, Sekil 4.2.

Kavsak goriintiileri, YOLOV3 nesne tespit algoritmasi ve merkezi nokta tabanl arag¢
takip metoduyla islenerek gelistirilen trafik akis bilgisi ¢ikarma sisteminin yaninda,
YOLOvV3 ve Kalman filtresine dayali arag takip algoritmalarin1 kullanarak trafik akis
bilgisi hesaplama sistemi de olusturulmustur. Olusturulan bu sistemler ile bes
kavsaga ait video goriintiileri islenmis yonler ve ara¢ siniflarina gére ve toplam arag
sayim bilgileri hesaplanmustir. Iki sisteminin de dogruluklar;, uzman insan
tarafindan, c¢iplak gozle sayarak elde edilen arag sayim sonuglart ile

karsilastirilmistir. Karsilagtirma sonucunda birbirinden ilging sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 4.2. Hollanda ve Isvec’teki kavsaklar i¢in sayim sonuglari. G-Ground Truth, K-Kalman, C-Centroid.

Araba Dog.(%) Otobdis Dog.(%) | Kamyon | Dog.(%) |Ort.Dog.(%)
G| K| C|] K| C| G K Cl K| C| GIK C| K| C K C
Yon Hollanda
E-E | O 6 50/ 143} 0| O | O | 100| 100{ O | O| O | 100 100
E-S|0]0|0|100| 1000 0| O| O] 100 1000 O| O O | 100{ 100
E-W | 37|12 29| 324 7184/ 0| O | O | 100/ 100f 7| 6| 6 | 85.7| 85.7
E-N | 24| 12| 24| 50 100] 2| 2| 2| 100/ 100 O | O| O | 100 | 100
S-S (0| 0| 0|100/100| 0| O| O] 100| 100{ O| O| O | 100 100
S-W | 13| 13| 13| 100 100| O| O | O | 100| 100{ O | O| O | 100 | 100
SN [ 1|21]1]100]100| 0| O | O] 100| 100{ O| O| O | 100 100
SE | 7|5|7|714/100| 0| O | 0| 100 100{ O| O| O | 100 100
W-W| 00| 3|100] 25| 0| O | O 100/ 100 O| O| O | 100 100 760 845
W-N| 0| 0| 0| 100/100| O| O | O] 100/ 100/ 21| 1| 1| 100/ 100
W-E | 613954 639 885/ 0| O | O 100/ 100 5| 4| 6 80| 83.3
W-S| 7,0 8|125 875/ 0| 0| 0| 100/ 100, O| O| O | 100 100
N-N|fO|]O|1|100f 50| 0| O| O] 100 100 O| O| O | 100 100
N-E | 65| 56| 64| 86.2| 985/ 1| 1| 1| 100 100, 0| O| O | 100 100
N-S|4]4|4/|100(100| 0| O | O] 100 100, O| O| O | 100 100
N-W | 16| 4 | 17| 25 941/ 0| 0| 0| 100 100, 0| O| O | 100 100
Avg.Acc.(%) 75.4| 80.3| Avg.Acc.(%)| 100| 100 | Avg.Acc.(%) 97.4| 97.6
Yén isvec
E-E 0| 0| 0| 100/ 100 0 O 0| 100| 100| 1| 0| 1| 50| 100
E-S 2| 2| 2| 100/ 100/ 0Oy O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100
E-W | 9/ 8 9|889 100 0| O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100
E-N 3/ 0 3| 25 100{ 0| O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100
S-S 0| 0| 0| 100/ 100 1, O 1/ 50/ 100 0| 0| 0| 100/ 100
S-W | 21|20| 16| 95.2| 76.2| 3| 1 2/33.3/66.7f 0| 0| O] 100y 100
S-N | 22|22|21| 100| 955/ 2| 1 3| 50/66.7] 1, 1| 1| 100/ 100
S-E 2| 3| 2|66.7 100 0| 1 0| 50/ 100 0| 0| Of 100/ 100
W-W 0| 3| 50/333 2 0 3/33.3/66.7] 0/ 0| O 100/ 100
W-N | 23| 23| 22| 100/ 95.7 0| O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100 817 884
W-E| 6| 7| 7| 857857/ 0| O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100
W-S | 21| 023 45/ 913 2| O 21333/ 100 1| 0| 1| 50/ 100
N-N 0| 0| 2| 100/ 333 0 O 0| 100| 100 0| O| Of 100 100
N-E 0| 0| 0| 100/ 100 0 O 0| 100| 100 0| O| Of 100/ 100
N-S | 32/ 29| 30| 90.6| 93.8] 2| 2 2| 100/ 100f{ O O| O] 100/ 100
N-W | 13| 13| 13| 100/ 100 0| O 1| 100/ 100/ O| O| O] 100/ 100
Avg.Acc.(%) 78.2| 85.5| Avg.Acc.(%) 100 | 100 | Avg.Acc.(%) 100| 100

Genel olarak, merkez nokta tabanli arag izleme yaklagimi Kalman filtresi tabanli arag

takip yonteminden daha iyi sonuclar tiretmistir. Fakat araglarin kavsaga giris ve ¢ikis

yonleri birbirine ¢ok yakinsa, o zaman merkezi nokta tabanli takip algoritmasi iyi
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sonuclar tretemiyor, ¢linki bu algoritma, araglarin yon ve hiz bilgilerine gore arag
takip etmemektedir. Kalman filtresine dayal takip algoritmasi, yon ve hiz bilgilerine
dayanarak arac takip islemini gerceklestirdigi i¢in U-doniislerde yiiksek dogrulukla
calismaktadir. Bu durum, Tablo 4.2.'de E-E, W-W ve N-N yon cizgilerinde
goriilebilen kavsakta bir ara¢ U-doniisii yaptiginda s6z konusudur. Kalman filtresi
tabanl arag takip yaklasimi, araglarin anlik ve gegmise doniik yon durum bilgisini
tutuyor olmasi nedeniyle bunun gibi durumlarda ara¢ takibini kolay kaybetmez.
Ancak, Kalman filtresi tabanli izleyici, bir ¢ergevede 30'dan fazla arag oldugunda
smirlayici kutu yaklasimiyla ayni sayidaki gerceveyi isleyememektedir, algoritmanin
icra hiz1 keskin dismektedir. Clnki Kalman filtresinin en kotu durumdaki zaman
karmasiklizi O(n®). Merkezi nokta tabanli arag takip algoritmasi ise bir “arama ve
eslestirme problemi” oldugundan, O(n) zaman karmasikligina sahiptir. Dolayisiyla,
gelistirilen arag¢ takip algoritmasi Kalaman filtresi tabanli yaklasima nazaran c¢ok
daha hizli ¢alismaktadir. Deneyler sirasinda, bir ¢ergevedeki arag sayisi arttiginda

Kalman filtre tabanli izleyicinin 5 fps'den fazla islem yapamadigi gozlemlenmistir.

Kameranin yiiksekliginin ve agisinin, ara¢ sayma dogrulugu iizerinde biiyiik etkisi
oldugu gozlemlenmistir. Kameranin konumu, yatay ve dikey goriis agilar1 duizgun
ayarlanmazsa, yogun bir bicimda meydana gelen yanilsama ve okllizyon sorunlari
nedeniyle sistemin sayim dogrulugu azalmaktadir Sekil 3.13. Tirkiye’deki kavsaga
yerlestirilen kameranin konumu ve goriis agis1 dizgun ayarlanmadigindan 6tiirii arag
goriintiilerinin kismi ve tam st {iste gelme sorunu meydana gelmistir. Bu yiizden,
diisiik dogruluklu sayim sonuglar1 elde edilmistir. Ote yandan, Japonya'daki kavsak
kamerasimin yiiksekligi yiiksek olmasa da kamera agis1 diizgiin ayarlandigi i¢in daha
Iyi ara¢ sayim sonuglar: iiretilmistir. Algilama ve iligkilendirme algoritmalari, yiiksek
dogruluklu sayim sonuclar1 elde etmede ¢cok 6nemli bir rol oynadig1 gozlemlenmistir.
Ornegin, siddetli yagmur, kar, kamera sallanmasi, kapanma ve yamilsama gibi
herhangi bir nedenle ara¢ algilama basarisiz oldugu hallerde; kaybolan araglar igin
bir tahmin streci yarQtilse bile, yanlis tahminler, sistemin genel dogrulugunu

azaltmustir.
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Tablo 4.3. Tiirkiye ve Japonya’daki kavsaklar igin sayim sonuglari. G-Ground Truth, K-Kalman, C-Centroid.

Araba Dog.(%) Otobs Dog.(%) | Kamyon | Dog.(%) |Ort.Dog.(%)
G| K| C|l K| C| G|K| C K| C| G|K| C|] K| C K C
Yon Turkiye
E-E 0| 8| 2111 333 0| 0| 0] 100| 100 2| 0] 333 100
E-S 3] 9| 3/333 100/ 0| O| O 100/ 100 0| 3| O| 25/ 100
E-w| 2| 2 3| 100/ 66.7| 10| 1| 7, 10| 70| 13, 0, 7| 7.1 538
E-N 8| 0| 5/ 111 625 0| 0| 2|100|33.3] 2| 0| 3| 33.3| 66.7
S-S 0| 0| 0| 100, 100, 0| O| Of 100/ 100/ O| O| 1| 100/ 50
S-W| 3 3| 2| 100/ 66.7/ O| O| O 100/ 100f O | 1| O| 50 100
S-N| 26| 1|19 3.8 731 0| 0| O] 100| 100{ 11| 9| 7| 81.8| 63.6
S-E | 15| 19| 13|78.9| 8.7 0| 2| 0]33.3 100 3| 6| 3| 50| 100
W-w| 0| 0 0| 100 100{ 0 | O 0 100 100 0 0 0 100 100|gsc 7g7
W-N 1/ 0| 2| 50/ 50 0| 0| O 100 100, 1| 0| O] 50/ 50
W-E 2| 0| 5/333 40| 4| 0| 7/ 20571 5| 0| 6| 16.7 833
W-S 2| 3| 2|66.7 100/ 0| O| Of 100/ 100 0| O| O 100f 100
N-N 0| 0/ 0| 100/ 100/ O | O| O| 100/ 100 0| O| O/ 100f 100
N-E | 23|19 25/826 92| 0| 0| 1 100/ 100 3| 2| 0| 66.7 25
N-S 1/ 1| 1| 100/ 100/ O | O| O] 100 50/ 8| 1, 5| 125§ 625
N-w| 3| 3| 2|66.7 667 0| 0| O 100/ 100f 0| O/ O 100§ 100
Avg.Acc.(%)| 60.2| 75.3| Avg.Acc.(%)| 81.8| 89.3| Avg.Acc.(%) 57.5| 82.1
Yon Japonya
E-E 0/ 0| 0| 100/ 100|/0 |O 0| 100/ 100/ 0 |0 | O 100| 100
E-S | 17|16 |17 941/ 100( 0 |1 0 50/ 100/ 0 |0 | O] 100| 100
E-w | 12|10 |12 | 833|100/ 1 |0 1/ 50/ 100/ 0 (O | O 100| 100
E-N 0/ 0| 0| 100/ 100|/0 |O 0| 100/ 100/ 0 |0 | O 100| 100
S-S 0/ 0|5 | 100(16.7|0 |0 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100/ 100
SW| 8|6 |7 758750 |0 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100]| 100
S-N | 22|18 |21 [81.8/955|1 |0 0 50 501 |1 1| 100| 100
S-E 2/ 2|2 | 100/ 100|0 |0 0| 100/ 100/ 0 |0 | O 100| 100
W-w| 0| 0| 0 | 100(100|/0 |O 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100]| 100
W-N| 2/ 0|1 |333] 50|1 |1 0| 100, 50/ 0 |0 | O 100| 100 819 847
W-E | 17|15 |17 |88.2| 100| 2 |0 2/ 333/ 100/ 0 |O| O] 100]| 100
W-S| 0[O0 | 0| 100/ 100/ 0 |0 0| 100/ 100/ 0 |0 | O 100| 100
N-N 0/ 3/|0 25| 100/ 0 |0 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100/ 100
N-E 4/ 4|16 | 1006670 |0 0| 100/ 100/ 0 |0 | O 100| 100
N-S | 19|14 |15 |73.7|789|0 |0 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100/ 100
N-W| 1|22 50| 50| 0 |0 0/ 100/ 100/ 0 |0 | O] 100/ 100
Avg.Acc.(%) [83.1 |88.4 | Avg.Acc.(%) |83.3 |192.3 | Avg.Acc.(%)| 100 | 100
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Tablo 4.4. Ukrayna’daki kavsak i¢in sayim sonuglari. G-Ground Truth, K-Kalman, C-Centroid.

Araba | Dog.(%) Otobiis | Dog.(%) | Kamyon | Dog.(%) |Ort.Dog.(%)
G‘K‘CKCGKCK‘C G‘KCKC K| c
Yon Ukrayna
E-E 4/ 16| 6 25/ 66.7| 0| O 2| 100/ 333 0| 1 2| 50| 33.3
E-S 29/ 30| 27(96.7| 931 7| 7 6| 100/ 85.71 0| O 0| 100/ 100
E-W| 89| 76| 88|85.4| 989| 5| 4 4, 80 80 2| 4 3| 50| 66.7
E-N 23| 33| 25| 69.7 921 0| 1 1] 50 50/ 0| O 0| 100 100
S-S 10| 5] 19 50| 526 | 0| O 0/ 100} 100, 0| O 1/ 100/ 100
S-W| 24 15/21|/625|875| 0| O 0/ 100 100, 3| 1 3| 33.3 100
S-N | 101/ 81| 83|80.2| 822 2| 1 1| 50 50 2| 0 0| 33.3 33.3
S-E 58| 68| 65| 85.3 89.2| 3| 3 3/ 100 100, 2| 3 2| 66.7 100
W-w| 7/11| 8| 63.6) 875 0| O 0/ 100 100, 0| O 1/ 100 50
W-N| 16| 16| 13| 100| 81.2] 1| 1 1/ 100 100; 0| O 0| 100 100 724 1829
W-E| 68/ 54| 69| 79.4) 986 4| 4 4/ 100 100, 3| 4 4|, 75/ 715
W-S| 13| 1|16| 7.7/ 812, 0| O 0/ 100} 100, 0| O 0| 100 100
N-N 3] 3] 6/ 100/ 50| 0| O 0| 100 100 0| O 0| 100/ 100
N-E 15| 20| 16 75/ 938 0| O 0/ 100 100, 2| 1 0| 50 33.3
N-S | 70| 63| 63 90| 90| 2| 3 3/ 66.766.7 0| O 0| 100 100
N-W| 44| 32| 36| 72.7| 81.8| 3| 2 2| 66.7/ 66.7/ 0| O 0| 100 100
Avg.Acc.(%)| 69.7 | 81.6 | Avg.Acc.(%)| 90.8| 84.5| Avg.Acc.(%) 77.6) 81.4

Ukrayna'daki kavsak trafigi diger kavsaklardaki trafik akisindan biraz daha diizensiz
ve bilgi ¢ikarma agisindan zordur, Tablo 4.4. Bu kavsaktaki kamera yiiksekliginin ve
goriis acgisinin oldukga uygun bir bigimde ayarlanmis olmasina ragmen, trafik
akisinin diizensizligi, ara¢ takip algoritmalarini olumsuz etkilemis, dolayisiyla hem
Kalman hem de merkezi nokta tabanli takip algoritmalar diger kavsaklara gore

istenilen performansi sergileyememistir.

Ilging bir sekilde, Tablo 4.5.'te kamyon tipi araglar Hollanda'daki kavsakta diger arag
tiplerine gore daha hizli hareket ettigi goriilmektedir. Video kaydinin detayl
incelemesinde tirlarin ¢ogunlukla D-B ve B-B yoniinde aktigi ve bu yon ana hat
olmasi itibariyle araglarin genellikle kavsag diger yonlere gore daha hizli gectigi
goriilmistir Sekil 4.2. Bu nedenle, kamyonlar daha biiyiik/agir araclar olmalarina

ragmen, bu kavsaktan en hizli gegen arag¢ sinifi olarak goriilmektedir.
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Tablo 4.5. Kavsaklardaki araclarin ortalama hareket hiz1 ve kavsaktan gegis siiresi.

‘ Ortalama Hiz (km/h) ve Kavsag Ge¢cme Siiresi (saniye.)
Araba Kamyon Otobs

Ulke km/h | saniye | km/h | saniye | km/h | saniye
Hollanda 6.5| 182 39| 187 74 | 19.6
Isveg 46 | 327 41 | 487 9.7 | 36.2
Turkiye 6.2 | 383 58| 375 43| 33.0
Japonya 12.0 | 29.9 146 | 29.9 6.6 | 34.3
Ukrayna 6.4 | 79.0 51| 79.0 6.1 70.9

4.2. Otoyollar i¢in Trafik Akis Bilgisi Hesaplama

Otoyollar igin trafik akig bilgisi hesaplama sistemi i¢in Diinya’nin muhtelif

yerlerinde bulunan sehir ig¢i yol ve otoyollardan ¢ekilmis video Ornekleri

incelenmistir. Inceleme siirecinde, otoyollardan direk olarak cevirimigi video kaydi

yapan video Ornegi bulunamamis dolayisiyla, Youtube’de olan ge¢cmiste ¢ekilen

video kayitlariyla yetinilmistir. Bu ¢alisma igin 12 tane otoyol segilmis olup, 9 tanesi

egitim i¢in diger li¢ tanesi ise test kiimesi olarak kullanilmistir.

Tablo 4.6. Deney otoyol videolart ile ilgili ayrintili bilgiler ve se¢ilme nedenleri.

No. Secilme nedeni Siiresi Konumu YouTube baglantis1
(dak.) (https://www.youtube.com/)

a Trafigin ¢ok yogun oldugu 6.5 | A3 Otoyolu, Eashing, watch?v=UMOhX7nomi8
vakit performansi Ingiltere

b Olagandis1 agir yiikli 1.5 |M25 Karayolu, Tilbury, |watch?v=SLedNXzxsoo
kamyon yavas geciyor Londra, Ingiltere
Iki seritli otoyol trafigi. 14 | Fransiz Alpleri watch?v=nt3D26Irkho

d Bir¢ok motosikletin gectigi 5 Changi Otoyolu, izle?v=IbYKYpqVEmw
ve gOriis agisinin agaclarla Singapur
kapatildig1 otoyol.

e Karayolu, gece trafigi 34.5 | Seul, Giiney Kore watch?v=xEtM111Athc

f Cok araba gegen otoyol 4.5 |M25 Karayolu, Surrey, |watch?v=byUXOWzyiyo

Ingiltere

g Trafik 1s1klar1 yakinindaki 1.5 |Taiwan watch?v=WxgtahHmhiw
yogun trafikli normal yol

h Iki gelisli yol birlesimi 5 Varsova, Polonya watch?v=MNn9qKG2UFI

i Gelis-gidisli yol, anormal 6.5 |Serdivan, Sakarya, watch?v=6bR3jL7¢-il

trafik akigh

Tirkiye
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Bu otoyollardan gekilen 6rnek videolar ile ilgili ayrintili bilgiler Tablo 4.6. ile
gosterilmektedir. Deney otoyol videolarindan elde edilen trafik gorintulerinin egitim
i¢cin ayrilan kismi, YOLOV3 genel amagli nesne tespiti agirlik modeli kullanilarak 6n
tespit isleminden gecirilmis ve On tespit islemi ile etiketlenmis goriintiler iki
bagimsiz uzman tarafindan incelenerek, yanlis etiketlemeler diizeltilmis,
etiketlenmeyen araglar etiketlenip tim otoyollar icin tek bir veri kimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi ile YOLOvV3 algoritmast egitilerek
otoyollar i¢in 6zgii bir arag tespit agirlik modeli olusturulmustur. Egitim siireci 48
saat ve 100.000 devirde (epoches) gerceklestirilmistir. Hata fonksiyonu degeri,
%10’1luk bir degerin altina indiginde egitim islemi durdurulmustur. Egitim siirecinin

hata fonksiyonu ve devir arasindaki baglilik grafigi Sekil 4.3. ile gosterilmektedir.

o] 200 400 600 800 1000 1200
Training Epoch

Sekil 4.3. Otoyollar i¢in egitilmis modelin hata fonksiyonu ve egitim deviri arasindaki baglilik grafigi.

Hazirlanan ara¢ tespit modeli ile deney videolar islenerek araglar tespit edilmis,
algilanan araglar, arag takip sisteminin girdileri olarak kullanilmistir. Arag¢ takip
sisteminin ¢iktilar1 olan izleme verilerinden araglarin zamana bagl iz bilgileri
cikarilmistir. Araglarin yoriinge (iz) bilgilerini temsil eden bir 6rnek Sekil 4.4. ile
gosterilmektedir. Araglarin zamana bagli olarak ¢ikartilan yoriinge bilgilerinden
araglarin smifina ve hareket yoniine sayim ve toplam sayim, araglarin hizlar1 gibi
trafik akis verileri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar1 yapmak gelistirilen yazilim

sistemi ile birbirinden ilging sonuglar elde edilmis. Asagida, elde edilen tiim sonuglar
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ayrintili olarak acgiklanmistir. Gelistirilen yazilimin ara yiizii Sekil 4.5. ile

gosterilmektedir.

-~ Vehicle Counter
Direction Car Bus Truck Total
Incoming | 62 0 [T 79
Outgoing | 51 i |
-Speed Measures (km/h)
Car Bus Truck

Velocity  Incoming Incoming Incoming
Average 32 (31 11 113 (37 |29
Maximum 48 61 [ o 92 | 54
Minimum 22 19 0 0 [T 12
Selecting a highway
[ o st | pause | Export ]

Browse Reslme| Quit I

Sekil 4.5. Otoyollardan trafik akis bilgisi hesaplama sisteminin ara yiizii.

Ara¢ yoringelerin dogru bir bigimde ¢ikarilmasi, ‘yuksek seviyeli trafik akist
bilgilerini’ hesaplamada biiyiik bir rol oynar. Yani, dogru bir sekilde ¢ikarilan arag
yorlingeleri yiikksek dogruluklu arag sayim ve hiz gibi trafik akis bilgilerini
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hesaplamaya imkan saglar. Ara¢ yoriingelerinin ¢ikarilmasi ise tamamen arag
algilama ve izleme bilgileri gibi diisiikk seviyeli trafik verilerine baglidir. Buna
karsilik, goriis tabanli arag algilama ve takip sistemleri, ¢ogunlukla derin veya
makine Ogrenimi algoritmalari gibi modern veri isleme yontemlerine dayanir.
Goriintii isleme sistemlerinden bagarili bir ¢ikt1 almak i¢in giris video verilerinin net
olmasi gerekir. Bu ac¢idan kameralarin dogru bir bigimde konuslandirilmasi ¢ok
onemlidir. Mesala, kameranin, goriintisu cekilen otoyol alanindan uzakligi, kamera
konumunun otoyol yiizeyinden yiiksekligi ve ¢ekilen alanin yatay ve dikey goriis
alan1 dogru bir sekilde ayarlanarak, kamera kurulumu yapildiginda, tiim trafik
bilgileri titiz bir bigimde hesaplanabildigi gorilmiistiir. Dolayisiyla, kameralarin
otoyol ve kavsaklarin en uygun yerine, uygun bir sekilde yerlestirilmesi biiyiik 6nem

tasimaktadir.

Bu ¢alismada, araglar; araba, kamyon ve otobus gibi t¢ temel sinifa ayirilarak tespit
edilmistir. Otomobil ve otobiisiin tanimlanmasinda ve tespitinde pek sorun olmazken,
minibus, kamyonet, pikap, kiigiik kamyon ve TIR'larin hepsinin kamyon sinifinda
sayllmasi nedeniyle kamyon sinifi sorun yaratmstir. Ozellikle, minibiislerin,
genellikle ilk kadrajda yanlis ara¢ olarak algilandigi ve diizeltilmezse bu durum
takibin dogrulugunu olumsuz yonde etkiledigi gézlemlenmistir. Bu nedenle, arag veri

setleri hazirlanma esnasinda, araglarin sinfi titizlikle tanimlanmasi gerekmektedir.

Tablo 4.7. Bu ¢alisma sonuglarinm mevcut ¢aligmalar sonuglariyla karsilastirma. K*-Kalman, B-Sinirlayici Kutu,
PCA-Principal Component Analysis, SSD?-Single Shot Detector, ORB3-Oriented fast and Rotated

Brief.
Ref. Algilayici Takip Edici Platf. | Simf. | FPS | Dog.(%0)
Liu ve ark. Arka Plan Cikarma | - CPU No 10 915
Yang ve ark. Arka Plan Cikarma | Kalman filtresi CPU No 12 92.2

Abdelwahab Derin Sinir Aglar Kande-Lucas-Tomasi GPU No 15 90.4

Rosas ve ark. Tyilestirilmis PCA! | - CPU No 24 92.9
Meng ve ark. SSD? 512x512 Korelasyon Eslestirme CPU Yes 25 93.1
Song ve ark. YOLOvV3 ORB? GPU | Yes 30 93.2
K" YOLOv3 Kalman filtresi GPU | Yes 20 87.2

B** YOLOvV3 Smirlayict Kutu GPU | Yes 35 94,5
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Tablo 4.7. mevcut ¢alismanin daha 6nce yayinlanmis ¢aligmalarla kargilagtirmasini

gostermektedir. Karsilastirma, arag tespit/takip algoritmalari, bilgi islem platformlart,

smiflandirma, saniyede gergeve isleme (fps iist sinir1) olarak ve ilgili makalelerde

bildirilen dogruluk degerleri temel alinarak yapilmistir. Uygulamalarimiz igin

dogruluk sonuglar1 (hem Kalman filtresi hem de siirlayict kutu yaklagimlari) arag

smiflart dikkate alinip agirlikli ortalama formiilii kullanilarak hesaplanmistir. Ancak,

bildirilen dogruluk degerlerinin ¢ogu ideal kosullar altinda elde edilmistir. Tablo

4.7.'den de goriilecegi gibi, smirlayict kutu algoritmasi hem fps Sayist hem de

dogruluk acgisindan mevcut algoritmalardan daha Gstun performans sergilemektedir.

Tablo 4.8. Deney otoyol videolarindan hesaplanan arag sayim sonuglari. G-Temel Dogru, K-Kalman, B-Bbox. I-

Incoming ve O-Outgoing.

Araba Dog.(%) Kamyon Dog.(%) Otobiis Dog.(%) | Ort.Dog.(%)
G l K ’ B K B G ‘ K ‘ B K | B G ‘ K | B K B K ‘ B
Video 1 (Sekil 4.5.a)

I | 159 | 154 | 154 [ 96,9 | 96,9 | 45 41 41 [ 91,1 [ 91,1 | O 0 0 | 100 | 100 | 95,6 | 95,6
O | 245 | 253 | 254 1 96,8 | 96,5 | 96 | 109 | 121 | 88,1 | 793 | 0 0 0 | 100 | 100 | 944 | 91,7
Video 2 (Sekil 4.5.b)

1 34 25 32 | 735 | 94,1 | 10 4 11 40 1909 | 0 0 0 | 100 | 100 | 659 | 93,4
O | 106 | 129 | 101 | 82,2 | 953 | 12 13 12 1923 | 100 | 0 0 0 | 100 | 100 | 83,2 | 95,8
Video 3 (Sekil 4.5.c)

I [ 397 | 405 | 394 | 98 992 | 166 | 152 | 165 | 91,6 | 994 | O 0 0 | 100 | 100 | 96,1 | 99,3
O | 269 | 272 | 268 | 98,9 | 99,6 | 147 | 153 | 144 | 96,1 | 98 0 0 0 | 100 | 100 | 97,9 99
Video 4 (Sekil 4.5.d)

I | 430 | 515 | 496 | 83,5 | 86,7 | 115 | 141 | 109 | 81,6 | 94,8 | 12 | 35 | 20 | 34 60 | 82,1 | 878
O | 468 | 546 | 497 | 85,7 | 94,2 | 154 | 164 | 151 | 939 | 98,1 | 8 | 10 | 8 80 | 100 | 87,6 | 952
Video 5 (Sekil 4.5.¢)

I | 621 | 599 | 573 | 96,5 | 92,3 | 221 | 185 | 176 | 83,7 | 79,6 | 31 | 24 | 33 | 77 94 | 92,6 | 89,1
O | 926 | 1033 | 977 | 89,6 | 94,8 | 382 | 408 | 369 | 93,6 | 96,6 | 44 | 49 | 49 | 90 90 | 90,7 | 952
Video 6 (Sekil 4.5.f)

I | 95 109 | 100 | 87,2 | 95 35 39 34 | 89,7 | 97,1 | 3 5 5 60 60 | 87,2 | 948
o | 77 92 77 | 83,7 | 100 | 34 36 33 1944 | 97,1 | 2 3 2 67 | 100 | 86,6 | 99,1
Video 7 (Sekil 4.5.g)

I | 46 47 47 1979 1979 | 11 13 12 | 846 | 91,7 | 6 6 6 | 100 | 100 | 95,8 97
0O | 35 52 40 | 67,3 | 87,5 7 10 9 70 | 7781 6 1 6 17 | 100 | 61,4 | 87,7
Video 8 (Sekil 4.5.h)

I1 | 233 | 250 | 237 | 932 | 983 | 72 75 72 96 100 | 2 [ 16| 6 13 33 | 933 | 983
2 | 30 33 32 1909 | 938 | 4 6 3 66,7 | 75 2 2 3 | 100 | 67 | 88,7 | 90,2
Video 9 (Sekil 4.5.i)

I | 347 | 412 | 355 | 84,2 | 97,7 | 38 44 34 | 86,4 | 895 | 1 2 1 50 | 100 | 84,3 | 96,9
O | 275 | 323 | 318 | 85,1 | 86,5 | 61 54 58 | 88,5951 | 2 3 3 67 67 | 85,6 | 87,9
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Tablo 4.8.'de sunulan kategorik, yone gore ve toplam ara¢ sayim c¢iktilar1 analiz
edilerek, Kalman filtresi ve Smirlayici Kutu yaklagimlarina dayali ¢aligsmalarin

sonuglar1 arasindaki farklar asagidaki sekilde siralanmistir:

Video 1: Bu deneyde kamera, gelen yon goruntusin, giden yon gorintistnden daha
iyi bir goriis acisiyla ¢cekecek bir konuma yerlestirilmis. Sonu¢ olarak, gelen
istikametteki araglarin goriintiisii daha iyi goriis acisiyla ¢ekilmis, bu yiizden de
yanilsama veya okliizyon olaylari meydana gelmemis ve arag tespit algoritmasi daha
iyi daha sorunsuz ¢aligmistir. Bundan dolayi, hem Kalman filtresi hem de sinirlayici
kutu tabanli nesne izleme algoritmalart hemen hemen esit dogrulukla ¢alismislar. Bu
durum, ara¢ sayim sonuglardan goriilebilmektedir. Ancak, giden yonde daha fazla
tikaniklik gozlemlenmistir. Kalman filtresi tabanli nesne takip sistemi, sinirlayici
kutu tabanli izleme algoritmasina kiyasla kismi tikanma durumlarinda iyi performans
sergilemistir. Ayrica, bazi durumlarda, arabalar ve kiigiik boyutlu kamyonlarin sinifi
tam olarak ayrit edilememis olmasina ragmen Kalman filtresi yaklagimi bu

durumdan pek etkilenmemistir.

Video 2: Bu deneyde, kamera gelen yonii daha iyi goriis agisiyla ¢ekmektedir, ancak
cekim sirasinda kamera titresimi meydana gelmistir. Kameranin titremesinden
sebebiyle, araglarin video cercevelerindeki konumlar1 farkli yerlerdeymis gibi
cekilmis. Dolaysiyla, araglar farkli hiz ve yonlere hareket ediyormus gibi bir
yanilsama vuciide gelmistir. Bu durumdan en ¢ok Kalman filtresi tabanli takip
algoritmast muzdarip olmus, ¢liinkii Kalman filtresi herhangi bir kiguk (minor)
harekete karsi ¢ok duyarlidir. Ancak, sinirlayici kutu arag¢ takip algoritmasi bu
durumda daha iyi performansla galismistir, bunun sebebi ise, bu algoritmanin kamera
titresim filtresinin igermesidir. Siirlayict kutu algoritmasina gomiilen kamera
titresim filtresi, bu algoritmay1 bu tiir olaylara kars1 daha dayanikli hale getirmistir.
Ote yandan, kiciik boyutlu kamyonlar, genellikle, gelen yondeki arabalar olarak
algilanmig, Kalman filtresi onlar1 giden yondeki arabalar listesine ilging bir sekilde
eklemistir. Bunun nedeni ¢ikis yoniinde hizli hareketler ve gelen yonde anormal
yavas hareketler olarak gosterilebilir, ¢linkii Kalman filtresi araglarin hiz durumlarina

kars1 asir1 duyarhdir.
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Video 3: Bu videoda, hem gelen hem de giden yonler genis bir goriis agis1 ile
¢ekilmistir. Bu nedenle, nesne algilama sistemi ¢ok yiiksek dogrulukla galigsmis, bu
durum, her iki arag¢ takip sisteminin sonuglarina olumlu etkide bulunmus. Arag takip
algoritmalar1 yiiksek dogruluklu sonuglar iirettiginden, araglarin yoriingeleri diizgin
bir sekilde c¢ikarilmis. Diizgiin arag yoriingelerinden ¢ok yiiksek dogruluklu arag

sayim ¢iktilar1 hesaplanmistir.

Video 4: Bu deneyde, kamera anormal bir sekilde saga ve sola hareket edip, siddetli
bir bicimde titremektedir. Onun disinda, gelis yoniinde, goriis agisin1 anormal bir
sekilde engelleyen aga¢ dali ve yapraklar1 goriinmektedir. Bu nedenle, Kalman
filtresi tabanli izleyici, araglar1 diisiik dogrulukla takip etmis, bu durum da arag
sayim sistemine olumsuz yansimustir. Ozellikle, ara¢ algilama algoritmasi, bir araci
tam tikanma nedeniyle hem kamyon hem de otobiis olarak birgok kez algilamistir.
Bu durum Kalman filtresini otobiis tipi araglarin sayiminda oldukca basarisiz
kilmistir. Ama yeni bir kamera titresim ve oylama filtrelerine sahip sinirlayici kutu
yaklagimi, gidis yonundeki tum arac¢ tirlerine ait ara¢ sayim islemini yiksek

dogrulukla gergeklestirmistir.

Video 5: Bu video gece saatlerinde ¢ekilmis olmasina ragmen, sonuglar her iki
yaklagim i¢in de olduk¢a basariliydi. Aslinda, bdyle durumlarda, araglarin
sekillerinin ve piksellerinin renk degerleri birbiriyle kolaylikla karistirilabilmektedir.
Ayrica, araglarin farlarinin neden oldugu, araglarin gelen istikamette algilanmasini ve
ara¢ tiplerini ayirt etme kabiliyetini olumsuz etkileyen anormal parlaklik olaylar
vardir. Bu deneyde, Kalman filtresi otobiisleri gelen yonde smirlayict kutu
yaklagimindan daha diisiik bir dogrulukla izlemis, dolayisiyla, otobiis sayiminda

sinirlayict kutu yaklagimina nazaran daha az dogrulukla ¢alismistir.

Video 6: Bu videoda, ¢ikis yonii genis goriis agili, gelis yonii ise biraz dar goriis acili
cekilmistir. Kalman filtresi, otobisler disinda, diger iki tiirdeki araglarin sayma
islemini iyi bir sekilde gergeklestirmistir. Ote yandan, kamyonlar bazen otobis
olarak tespit edilmis, algilama tinitesinin yanlis siiflandirmasi nedeniyle, her iki

yonde de kamyonlar i¢in Kalman filtresi biraz diisiik performans sergilemistir. Genel
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olarak, arag algilama biriminin yanlis siniflandirma durumlarindan olumsuz etkilenen
her iki ara¢ takip algoritmasi giden yOndeki araglarin sayiminda daha diisik

dogrulukla ¢aligmstir.

Video 7: Bu videoda, gelis yonii genis goriis agisi ile gidis yonii ise dar bir goriis
acist ile ¢ekilmistir. Bu nedenle, nesne algilama algoritmasi, gelen araglari daha
yiiksek dogrulukla, giden araglar1 ise diisiik dogrulukla algilamistir. Algilama
tnitesindeki diisiik dogruluk nedeniyle, Kalman filtresi ¢ogu zaman giden
istikametteki araglar1 takip diizgiin bir sekilde takip edememis. Ancak, sinirlayici
kutu algoritmasi bundan fazla etkilenmemistir. Clnki sinirlayici kutusu, herhangi bir
arag1 kendi kalici listesine dahil etmeden énce oylama filtresinden gecirmektedir. Bu
oylama filtresi katmani, arag algilama modiiliiniin bircok eksigini diizeltmeye hizmet

etmektedir.

Video 8: Bu videoda gelen-1 ve gelen-2 seritleri bulunmaktadir. Bir serit genis bir
goriis acis ile digeri ise dar bir goriis agisi ile ¢ekilmistir. Ancak, bu videoda nesne
tespiti i¢in kameranin yiiksekligi en uygun olarak ayarlanmistir. BOylece, arabalar,
her iki seritte de ¢ok yiiksek dogrulukla tespit edilmis, bu durum, her iki izleme
algoritmasinin  yiiksek dogrulukta ara¢ takip c¢iktilar1 {retmesine katkida
bulunmustur. Ancak, tirlar yiiksek dogrulukla takip edilmesine ragmen, gelen-1

seridindeki otobiisler i¢in epeyce yanlis pozitif durumlar: mevcuttu.

Video 9: Bu videoda gelen ve giden yonler genis goriis agilari ile ¢ekilmistir, fakat
kameranin hafif titremesi mevcuttur. Bu durum, Kalman filtresi tabanl takip
algoritmasini olumsuz etkilemistir. Kalman filtresi yaklasimi, 6zellikle, arabalari

takip etmede bu durumdan olumsuz etkilenmistir.

Genel olarak, kamera sarsintis1 Kalman filtreleme izleyicisinin dogrulugunu olumsuz
etkilerken, sinirlayict kutu izleyici algoritmasi, kamera titresimi filtresi sayesinde
daha iyi sonuglara ulagmistir. Kalman filtresinin, kamera sarsintisinda olumsuz
etkilenmesi ve arag takibinde zorlanmasinin nedeni; tahmin fonksiyonlaridir. Kalman

filtresinin tahmin fonksiyonlari, 6nceki hareket hizi ve ivme parametrelerine ve
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nesnenin ¢esitli durum bilgilerine goére kaybolan bir nesnenin; mevcut ve sonraki
durumunu tahmin etmektedir. Tahmin islevleri, Kalman filtre izlemesini kismi veya
tam tikanmaya veya parlaklik yanilsama olaylarina karsi daha giiglii kilarken, bu
durum, kamera sallanmasi nedeniyle algilanan nesne konumunun kii¢iik

hareketlerine kars1 bu algoritmayi yetersiz kilmaktadir.

Ayrica, YOLOVS algilama algoritmasinin kararsiz bir nesne konumlandirma sorunu
vardir. Algoritma, ardisik ¢ercevelerdeki sabit veya hareketli ayni nesneleri, asil
bulunduklar1 yerden biraz dah farkli konumlarda algilayabilmektedir. Araglarin
konumlarindaki bu kiiciik kaymalar, kaybolan nesnenin kesin veya daha yakin
sonraki durumunu tahmin etmek ic¢in tahmin islevlerini yanlis yonlendirmektedir.
Bununla birlikte, YOLOV3'in genel 6nermeli nesne algilama modeli, araglart sik stk
yanlig algilamakta veya yanlis simiflandirmaktadir. Cogu durumda, Onerilen
siirlayicr kutu algoritmasi, yanlis algilama ve yanlis siniflandirma sorununu oylama
filtresi yaklagimiyla ¢6zmiisken, Kalman filtresine dayali arag¢ takip algoritmasi bu
tir durumlarda zayif kaldigi, hatta ¢ogunlukla basarisiz oldugu gozlemlenmistir.
Buna ek olarak, belirli bir karede 30'dan fazla nesne oldugu hallerde Kalman filtresi
tabanli ara¢ izleme algoritmasimnin goriintii isleme performansi keskin bir sekilde
saniyede 5-6 fps’e diiserken, sinirlayici kutu algoritmasi bir gergeveyi ¢ok yiksek fps

ile isleyebilmistir.

Tablo 4.9. Araglarin ortalama, maxsimum ve minimum hiz degerleri (km/saat biriminde gosterilmistir).

Araba Kamyon Otobis
Orta. Max. Min. Orta. Max. Min. Orta. Max. Min.
Ref. I |O | O |1l |O I |O | O |1l |O I Ol |[O|I |O

82 |96 |104 (144 |36 |36 | 71 (80 |145 |157 |36 |42 e R B B
21 |71 |49 | 96 |10 (55 | 34 |74 | 87 (108 |20 |44 o L B T B
89 |91 |136 |143 |36 (37 | 79 |86 (117 [103 |33 (32 o L B T B
63 |74 | 66 |75 |19 |18 | 62 |78 | 64 | 85 |19 |19 | 66 |79 |72 |85 |35 |18
80 |92 |114 (125 |21 |45 | 75 (91 |109 |124 |29 |33 | 73 |81 |87 |90 |35 |42
75 |79 | 85 |93 |26 |34 | 78 (82 |115 |119 |30 |36 | 74 |72 |85 |92 |29 |25
12 (28 | 20 | 56 |12 |12 | 39 |46 | 46 | 54 |11 |24 | 27 |29 |36 |44 |14 |17
h 35124 |79 |36 |4 |13 | 43 (33 | 73 |65 |5 |13 | 45 |52 |64 |70 |25 (34

i 72 165 | 90 (83 |16 (23 | 85 (73 | 95 |88 |12 |44 | 24 |29 |50 |53 |3 |5

Q|=h|D|Q|O|T|®
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Bu ¢aligmada, esasen, araglarin kategorik, yone gore ve toplam sayim iglemine daha
¢ok odaklanilmigsa da, araglarin hiz bilgileri de titiz bir bigimde hesaplanmustir.
Cikarilan hiz bilgileri tam olarak dogrulanmamis oldugundan dolayi, kesin bir
tartisma yapilamamistir. Ancak, tahmini olarak hesaplanan araglarin hizlar1 Tablo

4.9. ile gosterilmistir.



BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, schir/kentsel alanlarin trafigini izleme, yonetme ve planlama
sistemlerinde yardimci olabilecek; kavsak, sehir i¢i yol ve otoyollar igin gorii tabanli
(vision-based), ger¢ek zamanli akilli trafik akis bilgisi hesaplama ve izleme
(monitoring) sistemleri gelistirilmistir. Calismada, birgok kavsak, sehir i¢i yol ve
otoyol drnekleri incelenmistir. incelemeler sonucunda, kavsak ve otoyollar icin ayri
ayr trafik akis izleme sistemleri gelistirilmesi uygun goriilmiistiir. Clnkd, kavsak ve
karayollar; yapilar1 ve onlarda hareket eden ara¢ ve nesnelerin davranislari itibariyle
birbirinden farkli olduklar1 tespit edilmistir. Kavsak ve otoyollar siki bir bigimde,
titizlikle incelenerek, kavsaklar igin bes deney kavsak, otoyollar icin ise 9 deney
karayolu secilmistir. Ve deneyler, se¢ilen kavsak ve otoyollardan elde edilen videolar
tizerinde gergeklestirilmistir. Gelistirilen gorii tabanli arag izleme sistemi; dort ana
hattan olusup dort g¢esit ana c¢ikt1 liretmektedir. Bu sonuglar, asagida hatlara gore

detayli olarak agiklanmistir.

Birinci hatta, araclar tespit edilmektedir, yani araglarin iki boyutlu goriinti
diizlemindeki konumu, sinifi ve tespitin ne kadar dogrulunu goésteren giiven degeri
gibi ¢iktilar1 alinmaktadir. Gelistirilen yazilim sistemi gercek zamanli olmasindan
otiirl, yazilimin tiim hatlari, gorevlerini ger¢ek zamanli olarak icra etmeleri
gerekmektedir. Dolayisiyla, ara¢ tespiti birimi i¢in bir¢ok, genel amacli nesne
algilama algoritmalar1 incelenmis ve netice itibariyle YOLOV3 algoritmasinin
kullanilmasma karar verilmistir. Ancak, YOLOvV3 algoritmasinin ara¢ tespit
dogrulugu %>57’nin altinda olmasi nedeniyle, YOLOV3 algoritmast deney
kavsaklardan elde edilen video goriintiileriyle tekrardan egitilerek, kavsak ve
otoyollar i¢in ayr arag tespit agirlik modelleri olusturulmustur. Egitim i¢in kullanilan
video goruntilerinin sayis1 200.000’den fazla olmasi sebebiyle, etiketleme siireci iki
asamaya ayrilmistir. Birin agamada, video gortntiiler, YOLOV3 ile 6n etiketleme

isleminden gecirilmistir. Sonrasinda ise iki bagimiz uzman tarafindan 6n etiketlenmis
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goriintiiler incelenmis, yanlis etiketlemeler diizeltilimis, etiketlenmeyen araglar
etiketlenmis, boylece goriintiilerdeki eksikler giderilerek daha saglikli kavsak ve
otoyol arag tespit veri kiimeleri olusturulmustur. Olusturulan veri kiimeleri tekrardan
egitilmis, netice olarak hem kavsaklar hem de otoyollar ig¢in %90’nin {istiinde
algilama dogrulugu elde edilmistir. Deney videolar, bu olusturulan arag tespit agirlik
modelleri ile islenmistir. Arag tespit ciktilar1 ikinci asama olan arag¢ takip

sistemlerinin girdisi olarak kullanilmistir.

ikinci hat olan ara¢ izlemede ise araclar, ardisik video cercevelerinde, sahneye
girdigi an itibariyle sahneyi terk edene kadarki zaman diliminde yegane kimlikler
atanarak takip edilmistir. Arag takip hatt1 i¢in ayr1 ayri iki algoritma kullanilmistir.
Birincisi, var olan Kalman filtresi yaklasimina dayali arag takip sistemi, ikincisi ise
bu c¢alisamada gelistirilen merkezi ve smnirlayict kutu tabanli arag takip
yaklagimlaridir. Her iki yaklasim da girdi olarak arag tespit sisteminin ¢iktilar1 olan
sinirlayict kutular1 almakta, sinirlayict kutulara yegane kimlik atamakta, ardisik
video cercevelerinde araglarin durumunu yegane kimlikleri kaybetmeksizin
yenilemekte, ve araclar sahneyi terk etmesi itibariyla onlar1 takip etmeyi
birakmaktadir. Bunun, disinda, ara¢ takip sisteminin ¢ok 6nemli bir bileseni vardir,
bu bilesen, araglarin anlik kaybolmasi veya sahnede gériinmeyisi nedeniyle mevcut
veya sonraki konum durumlarinin tahmin edilerek belirlenmesidir. Araglarin
sahneden anlik kaybolusunun ana nedneleri, ya arag tespit algoritmasindan, ya kot
hava sartlar1 ya illizyon ya da okliizyon sorunlarindan kaynaklanmaktadir. Bu
sorunlar  sebebiyle araglar, sahneyi terk etmedikleri halde sahnede
gérinmemektedirler. Bu durumlarda, arag tespit algoritmalari devre dig1 kalmaktadir.
Meydana gelen bu tur sorunlar, ancak arag takip algoritmalari tahmin fonksiyonlari

kullanilarak ¢ozebilmektedir.

Netice itibariyle, Tlgiincii hatta, ara¢ takip sisteminin c¢iktilarindan araglarin
yorlingeleri ¢ikarilmigtir. Dordiincli, son hatta ise cikarilan araglarin yoriingeleri
kullanilarak ara¢ sayim, hiz ve siire gibi trafik akis bilgileri hesaplanmistir.
Hesaplanan trafik akis sistemlerinin ¢iktilari, sehir trafik izleme, yonetme ve

planlama araglarinda kullanilmak {izere Sakarya Biiyiik Sehir Belediyesinin Trafik
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Sube Midiirliigiine iletilmigtir. Onlar bu ¢iktilar1 ilgili araclarda kullanarak, bu
calismada gelistirilen yazilim sistemlerinin ¢iktilarinin kiymetli ve yararli oldugunu
bildirmislerdir. Gelecekte, bu ¢alismada gelistirilen yazilim araglari, trafik yonetme
ve planlama araglariyla biitiinlestirerek aym1 ¢ati altinda toplanabilecegi

Ongorilmiistiir.

Calisma sonucunda elde edilen ¢iktilar degerlendirilerek, gelecekte yapilacak bu tiir
sistemler icin (¢ ana unsurun ¢ok 6nemli oldugu belirlenmistir. Bu unsurlar titizlikle
gerceklestirildiginde, trafik akis izleme ve yonetme sistemleri daha dogru, daha
performansli  daha optimal, daha maliyetsiz olarak gelistiririlebilecegi
ongorilmektedir. Birinci unsur, trafik akig izleme sistemlerinde, sensorlerin dogru
secilmesi ve segilen sensoriin (kamera olmasi arzu edilir) dogru yiikseklikte, yatay ve
dikey goriis agilariin dogru bir bigimde ayarlanarak kavsak veya otoyolun en uygun
mekanina konuslandirmasidir. Bu adim, dogru yapildiginda, arag tespit ve arag takip

sistemlerinin daha bagarili ¢aligmalarina biiytlik katkida bulunacag diisiiniilmektedir.

Ikinci ve iiglincii unsurlar olan, arag tespit ve takip sistemleri birlestirilerek optimize
edilmesidir. Arag tespitinde konum belirleme ¢ok baskin bir 6neme sahiptir. Yalniz,
ardisik  video cercevelerindeki araclarin  konumlari, Onceki c¢erceveler igin
tutulmamaktadir. Eger oOnceki c¢ergevelerdeki konumlar, ara¢ takip sistemiyle
tutularak, siradaki gelen cerceve, goriintii isleme birimine sevk edilmeden once
araclarin tahmini konumlari tespit edilirse ve arag tespit algoritmasi sadece tahmin
edilen bolgelere yogunlasirsa, ara¢ tespit algoritmasi girdi goriintiinlin gereksiz
yerlerinde ara¢ aramak zorunda kalmayacagi, dolayisiyla, girdi goriintii iizerinde
gereksiz hesaplamalar yapmayacagi, bu da arag tespit performansina olumlu olarak
yansiyacagl disiiniilmektedir. Bu {ic ana hat dogru ve optimal yapilarak, daha
maliyetsiz  trafik akis izleme ve yOnetme sistemleri gelistirilebilecegi

Ongorulmektedir.
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