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TRAFIKTEKi ARAC KUYRUKLANMALARININ DERIN OGRENME iLE
GERCEK ZAMANLI TESPITI

OZET

Giliniimiizde hizla artan arag¢ sayisi1 ve trafik yogunluguna bagl olarak, trafik yonetimi ve
kuyruklanma tespiti énemli bir konu haline gelmistir. Ozellikle niifus yogunlugunun fazla
oldugu sehirlerde trafik yogunlugundaki artis, trafikteki insanlarin giinliik yasaminda olumsuz
etkiye sebep olmaktadir. Giinliik yasami olumsuz etkilemesinin yani sira trafik yogunlugu
insanlarin gidecegi yerlere gidis-gelis siirelerinin uzamasina, araclarin daha fazla yakit
tiiketmesine ve bunun sonucunda enerji kaynaklarinin hizl tiikenmesi gibi sorunlara da neden
olmaktadir. Bu nedenle trafik yonetimi ve kuyruklanma tespiti, trafik yonetiminde dnemli bir
rol oynamaktadir. Trafikte olugsan olumsuz durumlarin daha kolay ¢6zliimlenebilmesi i¢in son
yillarda yapay zeka destekli sistemler onerilmeye baslamistir. Yapay zeka temelli bu sistemler
ile trafik akiginin izlenmesi, trafikteki yogunlugun belirlenmesi ve bu yogunluga bagli olarak
kuyruklanmanin tespit edilip etkili bir sekilde yonetilmesi trafikteki olumsuz etkilerin
azalmasina yardimci olmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, trafik bilesenleri analizinin ger¢eklestirilmesi amaglanmistir. Caligma dort
asamadan olusmaktadir. Ilk asamada gorsel trafik veri setleri kullamlarak derin dgrenme
algoritmalarindan YOLO ile arag¢ tespiti ve siniflandirilma islemi gerceklestirilmektedir.
Modeli otomobil, motosiklet, kamyon, otobiis ve bisiklet gibi bes farkli ara¢ tiirlinii tespit
etmekte ve siniflandirmaktadir. Tespit modelinin arag¢ sinif tahmininde ulastig1 kesinlik degeri
%86, duyarlilik degeri %87 ve ortalama hassasiyet degeri %93 olarak hesaplanmustir. Ikinci
asamada, ilgili bolgeden gegen araclarin SORT algoritmasi ile ara¢ sayimi ve takibi
gerceklestirilmistir. Uglincii asamada, sayimi yapilan araglarin hizlari tespit edilmistir. Son
asamada ise, araglarin tespit edilen hiz bilgileri kullanilarak kuyruklanma durum tespiti
gerceklestirilmistir. Kuyruklanma durum tespiti isleminde, araglarin ortalama hizlarn
kullanilmistir. Arag sinif tespiti, arag sayimi, arag hiz tespiti ve kuyruklanma durum tespiti ig¢in
hem kendi ¢ekimimiz olan videolar hem de internet kaynaklarindan elde edilen videolar
kullanilarak kullanilan algoritmalarin performanslart degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kuyruklanma, Trafikte arag tespiti, Derin 6grenme, YOLO, SORT
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REAL-TIME DETECTION OF VEHICLE QUEUES IN TRAFFIC WITH DEEP
LEARNING

ABSTRACT

Nowadays, due to the rapidly increasing number of vehicles and traffic density, traffic
management and queueing detection have become an important issue. Especially in cities with
high population density, the increase in traffic density has a negative impact on the daily life of
people in traffic. In addition to adversely affecting daily life, traffic density causes problems
such as prolonged journey times to and from destinations, increased fuel consumption of
vehicles and consequently rapid depletion of energy resources. Therefore, traffic management
and queuing detection play an important role in traffic management. In recent years, artificial
intelligence supported systems have started to be proposed in order to solve the negative
situations in traffic more easily. With these artificial intelligence-based systems, monitoring the
traffic flow, determining the density in traffic and detecting and effectively managing queuing
depending on this density helps to reduce the negative effects in traffic.

In this thesis, it is aimed at performing traffic component analysis. The study consists of four
stages. In the first stage, vehicle detection and classification are performed with YOLO, one of
the deep learning algorithms, using visual traffic data sets. The model detects and classifies five
different vehicle types such as car, motorbike, truck, bus and bicycle. The precision value
achieved by the detection model in vehicle class prediction was calculated as 86%, the recall
value as 87% and the mean average precision value as 93%. In the second stage, vehicle
counting and tracking of the vehicles passing through the relevant region was performed with
the SORT algorithm. In the third stage, the speeds of the counted vehicles were determined. In
the last stage, queuing detection was performed using the detected speed information of the
vehicles. In the queueing detection process, the average speed of the vehicles was used. The
performances of the algorithms used for vehicle class detection, vehicle counting, vehicle speed
detection and queueing detection were evaluated using both our own videos and videos obtained
from internet sources.

Keywords: Queuing, Vehicle detection in traffic, Deep learning, YOLO, SORT
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1. GIRIS

Gilinlimiizde artan niifusla birlikte karayolu trafiginin artmasi sonucunda trafikte kuyruklanma,
sikigiklik, ulagimda gecikmeler gibi pek ¢ok sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bu tarz durumlarda
kullanilabilecek en iyi yaklasimlardan biri Akilli Ulagim Sistemleridir (AUS). AUS, seyahat
stirelerinin azaltilmasi, trafik giivenliginin artiritlmasi, mevcut yol kapasitelerinin verimli
kullanilmasi gibi amaclar dogrultusunda gelistirilen kullanici, arag, altyap1 ve merkez arasinda
cok yonlii veri aligverisi ile izleme, 6lgme, analiz ve kontrol mekanizmalarini iceren bilgi
iletisim temelli sistemlerdir. AUS, trafikteki araglarin olusturdugu kuyruklanmalarin
uzunluklarini, araglarin geritte kalma ve seyahat siirelerini veya otobiislerin duraga varma

stireleri gibi ¢esitli tahminler i¢in de kullanilabilir.

Niifusun artmasi ve kentlesmenin yayginlagsmasiyla birlikte, trafik yonetimi ve giivenligi
giiniimiizde biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Ekonomik biiyiime ve sehirlesme ile her yil daha
fazla arac¢ yollara ¢ikmakta ve bu durum trafik kazalar1 ve trafik sikisikligi gibi sorunlari
beraberinde getirmektedir. Trafik kazalarinin 6nlenmesi ya da trafik sikigikliginin kontrol altina
alinabilmesi amaciyla trafikteki arag tiirii tespiti, arag sayimu, ara¢ h1z tespiti ve araglarin kuyruk
uzunlugunun otomatik olarak belirlenmesi gibi ¢alismalar hizla artmaktadir. Ara¢ sinif tespiti,
video goriintiileri ya da fotograflarda bulunan araglarin tiirlerinin (otomobil, kamyon, otobiis,
motosiklet vb.) belirlenmesini ifade etmektedir. Bu tespit, farkli arag tiirlerinin trafik tizerindeki
etkilerinin analiz edilmesi ve hedeflenen planlarin uygulamasinda dnemli bir yere sahiptir. Arag
sayimi, video goriintiileri ya da fotograflarda bulunan toplam ara¢ sayisinin bulunmasini
icermektedir. Arag¢ sayimi sayesinde trafik akisinin zaman i¢indeki degisimleri takip edilmekte
ve sayima bagli olarak yogun saatlerde gerekli dnlemler alinabilmektedir. Arag¢ hiz tespitinde
ise seritlerden gegen araglarin hizlar1 hesaplanmaktadir. Hesaplanmis hizlar, trafikte
kuyruklanma durumunun Ol¢lilmesinde biiyiik rol oynamaktadir. Trafikte olusan kuyruk
uzunlugu trafik sikigikliginin boyutunu ve kuyruklanmanin meydana geldigi noktalar
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Uzun arag¢ kuyruklari, trafik akisinin ciddi sekilde yavasladigi
veya durma noktasina geldigi yerlerde olugsmaktadir. Kuyruklanmanin siirekli olarak izlenmesi,
trafik 1siklart ve kavsaklarin yonetimi gibi trafik kontroliinde daha etkili bir sekilde
uygulanmasina yardimci olmaktadir. Bu kapsamda, araglarin otomatik olarak tespit edilmesi,
tiirlerinin belirlenmesi ve belli bir bolgeden gegen arag¢ sayisinin hesaplanmasi gibi ¢alismalar,
trafik yonetim siireglerinin optimize edilmesinde ve trafik glivenliginin artiritlmasinda kritik bir
rol oynamaktadir. Araglarin otomatik olarak tespit edilmesi disinda ilgili bolgeden gecen arag

say1sl, hizlarinin tespiti ve kuyruklanmanin tahmin edilmesi gibi faktorler de trafik yonetiminde
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onemli bir etkendir. Ara¢ hiz tespitinin yapilip izlenmesi durumunda ilgili bolgedeki trafik
sikisiklig azaltilabilir ve buna bagli olarak seyahat siireleri kisaltilabilir. Kuyruklanmanin tespit
edilmesi durumunda da kuyruklanma noktalar1 tespit edilip bolgelerdeki trafik akisinin
diizenlenmesi  saglanabilir. Ozellikle trafikte kuyruklanma, sehirlerin en biiyiik
problemlerinden biri haline gelebilmektedir. Trafik yogunlugunun siirekli olarak takip edilmesi
ve bunlarin analiz edilmesi, kuyruklanma noktalarinin belirlenmesine ve bu noktalarda gerekli
tedbirlerin alinmasina olanak saglamaktadir. Bu tedbirlerin alinmasinda geleneksel
yaklagimlara ek olarak son yillarda goriintii isleme ve yapay zeka temelli derin 6grenme
algoritmalar1 gibi teknolojiler hizla kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde farkli arac tespit
algoritmalarini igeren pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Arag tiirii tespitinde tek bir modelin
kullanildig1 ¢aligmalar oldugu gibi, birden fazla modelin kullanildig1 ve performanslarinin
karsilastirildig1 ¢aligmalar da bulunmaktadir. Bu g¢aligmalarin sonuglari, trafik yonetimi

alaninda yeni yontemlerin ve teknolojilerin gelistirilmesine katki saglamaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinda, trafikteki ara¢ kuyruklanma durumunun tespit edilmesi i¢in dort agamali
bir sistem Onerilmektedir; ilk asamada, ilgili trafik videolarinda akan araglarin derin 6grenme
yontemi ile belirlenip tiirlerinin tespit edilmesi, ikinci agamada, araglarin serit bazli olarak
sayiminin gerceklestirilmesi, tiglincli asamada, serit bazli sayimi yapilan araclarin hizlarinin
tespit edilmesi ve son asamada ise hizlar1 ve sayilar1 belirlenen araglarin trafikte olusturmus

oldugu kuyruklanma durumunun tespit edilmesi gergeklestirilmistir.

Literatiirdeki kuyruklanma ¢aligmalarinda genellikle videolardaki araglarin hareket etmesi ya
da sabit sekilde duruyor olmasi dikkate alinmis ve kuyruklanma olup olmadigi sadece bu
bilgilere gore belirlenmistir. Bu tez ¢alismasinda ise, literatiirdeki ¢caligmalarindan farkli olarak
araglarin tiirleri ve hizlari da kuyruklanma durumunun tahmin edilmesi islemine dahil
edilmistir. Boylece arag tiirleri ve hizlar1 gibi gergek veriler ile daha gergek¢i kuyruklanma

durum tespitinin gerceklestirilmesi amaglanmigtir.

1.2. Literatiir Taramasi

Biiyiik sehirlerde trafik yogunlugu yaygin olarak goriilen bir problemdir. Bu problemin en
temel sebebi ise, genellikle hizli kentlesme ve sehirlerin gelismesiyle gelen niifus ve arag
sayisinin artmasidir. Trafik yogunlugu ve beraberinde getirdigi sikisiklik, sehirlerin altyap1 ve

ulagim sistemlerinin yetersiz kalmasiyla daha da artmaktadir. Trafikteki arag tespiti ile sayimi



ve kuyruklanma tespitine yoOnelik literatiirde gerceklestirilmis olan farkli g¢aligmalar

bulunmaktadir.

Arag tespiti siirecinde, literatiirde kullanilmis olan geleneksel goriintii isleme yontemlerinin
yani sira yapay zeka tabanli derin 6grenme algoritmalar1 da 6nemli rol oynamaktadir. Gorlintii
isleme ve derin 0grenme tabanli teknikler, trafikteki araglari tanimlamak ve izlemek gibi
gorevlerde kullanilarak trafik yonetimine onemli katkilar saglamaktadir. Literatiirde, arag
tespiti konusunda cesitli nesne algilama algoritmalar1 kullanilarak yapilan c¢alismalarin
bazilarinda yalnizca tek bir nesne algilama modelinin kullanilirken bazilarinda ise birden fazla
nesne algilama modelinin kullanildigi ve bu modellerin karsilagtirildigi  uygulamalar

bulunmaktadir.

Trafik videolarinda araglarin tespit dogrulugunu artirmak i¢in Xiaomeng ve dig. [1] tarafindan
YOLOVS (You Only Look Once) tabanli bir arag tespit modeli onerilmistir. Modelin kesinlik,
duyarlilik ve ortalama hassasiyet (mean average precision, mAP) degerleri sirasiyla %93,7,
%94,2 ve %93,9 olarak bulunmustur. Bir diger ¢alismada [2] ise ara¢ sinifi tespiti agamasinda
YOLOvV3 modeli iyilestirilmis ve bu modelin performanst YOLOvV2 ve YOLOvV3 modelleri ile
karsilastirilmistir. Bir baska ¢alismada [3], YOLOv3 modelini temel alan gelistirilmis bir arag
tespit yontemi Onerilmis ve model Single Shot Multibox Detector (SSD) ve YOLOV2 modelleri
ile karsilagtirilmistir. Araglari tespit edip siniflandirmanin yani sira belirli bir alandan gegen
ara¢ sayisini belirlemek, trafik yonetimi ve giivenligi i¢in trafik yogunlugunu ve sikisikligini
belirlemede kritik bir oneme sahiptir. Literatiirde ara¢ sayma sistemleri iizerine cesitli
caligmalar bulunmaktadir. Battal ve dig. [4] tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, trafik
videolar1 kullanilarak videodaki araglarin YOLOVS ile tespitini ve siniflandirilmasi, ardindan
ilgili bolgeden gegen arac sayisinin hesaplanmasi amaglanmistir. Arac sinif tespitinde elde
edilen modelin dogruluk oran1 %88 iken model ara¢ sayiminda kullanilan sistemin dogruluk
orani %85’tir. Anil ve dig. [5], UA-DETRAC veri setindeki videolar1 kullanarak YOLOV3 ile
arag sinifin1 (otomobil, otobiis, kamyon, motosiklet ve bisiklet) tespit etmis ve Basit Cevrimici
ve Gergek Zamanh Takip (Simple Online and Realtime Tracking, SORT) algoritmasi ile arag
takibi gerceklestirmistir. Ara¢ sayimina iliskin baska bir calisma da Algiriyage ve dig. [6]
tarafindan Onerilmistir. Calismada, Closed-Circuit Television (CCTV) veri seti kullanilarak bes
farkl arag tespiti icin YOLOvV4 ve arag sayimi i¢in SORT algoritmasi kullanilmigtir. Farkli bir
calismada [7], arag tespiti icin YOLOv4 modeli, sayim i¢in ise DeepSORT algoritmasi
kullanilmistir. Dort farkli arag sinifinin (otomobil, motosiklet, otobiis ve kamyon) tespiti i¢in

kullanilan modelin dogruluk oraninin %82,08 oldugu bildirilmistir. Bu ¢alismalar, otomotiv



sektoriinde stirticii destek sistemlerinin gelistirilmesine ve trafik giivenligine yonelik 6nemli
katkilarda bulunmaktadir. Nesne tespit algoritmalar1 arasinda YOLO gibi yontemler one
cikarken, videolardaki nesneleri tespit etmek icin arka plan ¢ikarma teknigini kullanan birgok
caligma da bulunmaktadir. Seenouvong ve dig. [8], arka plan ¢ikarma teknigi uygulayarak ve
sanal bir algilama bolgesi kullanarak ara¢ sayimi gergeklestirmistir. Baska bir ¢calismada [9],
arka plan modelleme ve Kalman filtresini igeren bir bilgisayarli gérme yaklasimi kullanilmigtir.
Video analizi ve nesne tespiti teknikleri, sadece araglarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasini
degil, ayn1 zamanda araglarin hizlarin1 da dogru bir sekilde 6lgmeyi miimkiin kilmaktadir.
Araglarin hizlarinin dogru bir sekilde belirlenmesi, trafik yonetimi, giivenligi ve planlamasi
acisindan kritik bir oneme sahiptir. Bu baglamda, nesne tespit algoritmalart ile birlestirilen hiz
ol¢tim teknikleri, trafik akigini daha etkili bir sekilde analiz etmeyi ve potansiyel tehlikeleri
onceden tespit etmeyi saglamaktadir. Sharma ve dig. [10], yaptiklar1 ¢alismada ilk olarak
araclarin tespitini, daha sonra arag hiz1 tespitini ve son olarak da hizli araglarin plakalarini tespit
etmeyi gergeklestirmislerdir. Uygulanan sistemin performansini analiz etmek i¢in dort farkli
video veri seti kullanilarak bir karsilagtirma yapilmistir. Modelin, %89,02'lik duyarhilik ve
%91,9'luk kesinlik degeri elde ettigi belirtilmistir. Thadagoppula ve Upadhyaya [11], aracin
hizin1 hesaplamak i¢in giivenlik kameralarindan gelen canli video akigini kullanmistir. Aracin
hiz1 her yarim saniyede bir giincellendigi i¢in kameranin goriis alaninda aracin hizlanmasi ve
yavaglamasi takip edilmistir. Hesaplanan hizin, ger¢ek zamanli olarak yalnizca %3'liik bir hata
gosterdigi ifade edilmistir. Rahman ve dig. [12], YOLO algoritmasini kullanarak arag tiirlerini
tespit etmislerdir. Tespit edilen araglarm ilgi Bolgesi'nden (Rol) gegisini takip ederek hizini
hesaplamak amaciyla SORT algoritmasi kullanilmistir. 5, 10 ve 15 metre Rol'de en diisiik hata
degerlerinin sirastyla %4,79, %4,38 ve %2,96 oldugu belirtilmistir. Sonuclarin her biri 10 metre
yiikseklikte drone goriintiileri i¢in elde edilmistir. Waregaonkar ve dig. [13], hiz hesaplamasi
yapmuslar ve aracin hizini kat ettigi mesafeye dayali olarak matematiksel bir formiil kullanarak
hesaplamislardir. Hiz tahminindeki hatanin %9 oldugu belirtilmistir. Kumar ve dig. [ 14], aracin
hizin1 tahmin etmek i¢in ¢ift eksenli ve ii¢ eksenli referans ¢izgileri kavrami kullanmistir.
Onerilen yéntemin hiz tahmini dogrulugunun %94,4’e ulastig1 belirtilmistir. Ayrica, trafikteki
araclarin sayisini tespit etmek ve trafik yonetim sistemini gelistirmek i¢in bir ilgi alan1 sayma
algoritmasi1 ve araglarin takibi i¢in de bir arka plan ¢ikarma yonteminin kullanildigi ifade

edilmisgtir.

Trafikte kuyruklanma tespiti ile ilgili ise video goriintiilerinden kuyruklanma ve mobil sensdrler

kullanilarak kuyruklanma tespiti gibi ¢esitli yaklagimlar bulunmaktadir. Umair ve dig. [15],



diisiik ¢ozlintirliikklii trafik videolar1 tizerinden sehir i¢i trafik senaryosunda arag¢ kuyruk
uzunlugunun tahmin edilmesi i¢in Evrimsel Sinir Agt (CNN) tabanli bir yaklagim
onermislerdir. Kuyruk uzunlugu, isiklarda bekleyen toplam ara¢ sayisina gore tahmin
edilmistir. Kuyruk uzunlugu tahmininde YOLOv3, YOLOv4, YOLOvS, SSD, ResNetl101 ve
Inceptionv3’ii iceren ara¢ algilama modelleri deneysel olarak karsilastirilmistir. Deneysel
sonuclara gore kuyruk uzunlugunun tahmini igin temel model olarak YOLOv4 modeli
secilmistir. Onceden egitilmis YOLOv4 modeli kullanilarak, arac sayisi ve arag sayisina dayali
kuyruk uzunlugu tahmini i¢in sirasiyla %73 ve %88 ortalama dogruluk elde edildigi
belirtilmistir. Modelin ince ayar1 (fine-tuning) yapildiktan ve ¢ikti smiflar1 yalnizca tespit
edilmek istenen ara¢ siniflarina gore diizenlendikten sonra, sirasiyla ortalama %83 ve %93
dogruluk elde edildigi belirtilmigtir. YOLOv4 modeli ile harici bir kamera ayar1 veya
kalibrasyon islemi olmadan sadece diisiik c¢Oziiniirlikkli video goriintiilerinden kuyruk

uzunlugunun basarili bir sekilde tespit edildigi ifade edilmistir.

Okaishi ve dig. [16], kuyruk uzunlugu tahmini i¢in iki agamali bir sistem Onermislerdir.
Sistemin ilk asamasinda, ilgili seritlerde hareketin olup olmadigini tespit etmek i¢in kareler
farki yontemi kullanilmistir. Herhangi bir hareket olmamasi durumunda ikinci asama olarak bu
bolgelerdeki araglar SSD algoritmasi kullanilarak tespit edilmistir. Kuyruk uzunlugunun
tahmini 6l¢iimii i¢in siirlayict kutularin (bounding boxes) yiikseklikleri toplanmistir. Bagka
bir ¢aligmada [17] kuyruklanma tespiti, nesne takibi ya da arka plan ¢ikarim islemi olmadan
araglarin diisiik seviyeli ozelliklerinin (aracin koseleri) tespitine dayanmaktadir. Kuyruk
uzunlugunu 6lgmek i¢in kuyruktaki ilk aracin baglangic kdsesi ve son aracin bitis kdsesinin
koordinatlari tespit edilmistir. Bu koordinatlar ve Oklid mesafesi kullanilarak kuyruk uzunlugu
hesaplanmistir. Zhu ve dig. [18], hareketli pencere yontemi ve kenar tespiti yonteminin
kombinasyonunu kullanarak kuyruk uzunlugu tespiti yapmistir. Hareketli pencerenin durumu
3 farkli durum ile gézlemlenmistir; ara¢ kuyrukta, ara¢ kuyruga girmeye hazir ve kuyrukta arag
yok. Arag¢ kuyruga girmeye hazir durumu hareketli pencerenin bir kisminin bosluk ve kalan
kisminin ara¢ icermesidir. Yani bu hareketli pencere alam1 kuyruga dahil edilmektedir.
Kuyrugun baslangic ve sonu kenar tespiti ile belirlenerek Oklid mesafesi ile kuyruk uzunlugu
tespit edilmigtir. Cai ve dig. [19], gri renkli videolar1 kullanmislardir. Kuyruk uzunlugu tespiti
icin yol Once 3,5 metrelik alanlara boliinmiis, daha sonra bos ve dolu alanlar bu alandaki
ozelliklerine (1s1k, sekil, boyut) bakilarak tespit edilmistir. Ilgili alandaki gériintii entropisi
(piksel degerleri arasindaki gesitlilik) hesaplanmasi sonucu 0,8 degerinden biiyilikse kenar

tespiti yapilmis ve bu alan kuyruga dahil edilmistir. Ardisik olarak eklenen her bir dolu alan



icin kuyruk uzunlugu 3,5 metre artirilarak kuyruk uzunlugu hesaplanmigtir. Shirazi ve Morris
[20] tarafindan oOnerilen yontemdeki kuyruk analizi, kuyruktaki ara¢ sayisinin bekleme
siirelerinin ve kuyruk uzunlugunun tahmin edilmesini icermektedir. Calismada yazarlar
tarafindan belirli bir serit belirlemesi yapilmamis bunun yerine Longest Common Subsequence
teknigiyle seritler belirlenmistir. Belirlenen her seritte araclarin bekleme veya hareket etme
durumu duragan veya hareket 6zelliklerinden tespit edilmistir. Araglarin bekleme durumu tespit
edildiginde, bu ara¢ kuyruk uzunlugunun tahmini 6lgtimiinde kullanilmistir. Kuyruk uzunlugu,
kuyruktaki ilk aracin 6n kdsesinin ve son aracin arka kdsesinin piksel koordinatlarmin Oklid
mesafesi kullanilmasiyla hesaplanmistir. Qi ve dig. [21] tarafindan gergeklestirilen ¢caligmada,
kavsaklardaki ara¢ kuyruk uzunlugu videolar yerine fotograflar kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Goriintii 6n isleme agamasinda, 6nce gorilintliniin parlaklig1 otomatik olarak
diizenlenmis ve sonra geritlerin ¢izgileri kenar tespit yontemi ve Olasiliksal Hough Dontisiimii
(Probabilistic Hough Transform) yontemiyle tespit edilmistir. Daha sonra goriintiideki serit
¢izgileri arasinda arka plan ve 6n plan ¢ikarimi uygulanmistir. On plan gorselinde araglar beyaz
renkte gosterilmistir. Kuyruk basindaki beyaz pikselin ve kuyruk sonundaki siyah pikselin
koordinat bilgileri kuyruk uzunlugu 6l¢iimiinde kullanilmistir. Kuyruklanma ile ilgili literatiir
taramasinda goriintii isleme tekniklerinin kullanilarak kuyruklanma tespitinin yani sira sayisal
veri seti kullanilarak kuyruklanma tespitinin yapildigi ¢caligmalar da bulunmaktadir. Lee ve dig.
caligmalarinda [22] kiimiilatif hesaplama hatalarini en aza indirmek tizere CNN ile Uzun Kisa
Vadeli Bellek (Long- Short Term Memory, LSTM) yontemlerini birlestirerek entegre serit
tabanli kuyruk uzunlugu tahmin modeli gelistirilmiglerdir. Serit kullanim orani tahmini i¢in
serit lizerinde kisa zamanda (anlik) degisimler ve uzun siiredeki (haftalik, aylik vs.) degisimler
LSTM’de kullanilmistir. Gelistirilen entegre derin 6grenme modelinin tek tek seritlerdeki
kuyruk uzunluklarmi tahmin etmede yiiksek performans gosterdigi ancak hem izole sinyalize
kavsaklar hem de alan trafigi i¢in sinyal gruplarinin siiresini, baglangi¢ zamanini ve sirasini
birkag¢ saniye veya dakika olarak ayarlamada yetersiz kaldig1 yazarlar tarafindan belirtilmistir.
Gergek zamanli trafik verileri kullanilan ve tahmin dongiilerine dayanan bir ¢alismada [23], bir
sonraki dongiide kuyruk uzunluklarini tahmin etmek i¢in LSTM kullanilmistir. Bunun yani sira
asir1 6grenmeyi engellemek ve hiper parametre se¢imi i¢in sira model tabanli optimizasyon
teknigi kullanilmistir. Trafik kontrol sistemi veri seti ile gerceklestirilen deneylerde araclarin
sadece diiz hareket yoniine yonelik kuyruk uzunlugu tahmin edilmeye ¢aligilmigtir. Zhao ve
dig. [24], her bir seritte yer alan prob araglar kullanarak bayes tabanli farkli yaklasimlar
gelistirmislerdir. Yolun trafik kapasitesi, yogunlugu ile yoldaki kuyruk uzunlugunun

hesaplanmasinda ve tahmininde, bulundugu yol ortamindan veri toplamak {izere cesitli
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teknolojik donanimlara sahip olan prob araglar kuyruk uzunlugu, trafik hacmi tahmini gibi
alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Prob araglarin karayolundaki diger araglara gore oranini
ifade eden penetrasyonun ve penetrasyon hizinin tahminine dayali bu yaklagimlarla kuyruk
uzunluklar diiz devam eden ve saga doniis yapilan seritlerde hesaplanmistir. Yazarlara gore
gelistirilen modelin yiiksek bir tahmin dogruluguna ulastigt ve calismanin trafik sinyal

kontroliinde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Tezin 2. boliimiinde YOLOvS5 mimarisinde kullanilan CNN, YOLO, SORT ve hiper
parametreler hakkinda bilgiler sunulmustur. 3. béliimde, tezde kullanilan veri seti, veri setinin
etiketlenmesi, tezin dort asamasindan (arag sinif tespiti, arag sayimi, araglarin tahmini hiz tespiti
ve kuyruk durum tespiti) ve degerlendirme kriterlerinden, 4. bolimde elde edilen test

sonuclarindan ve 5. boliimde ise sonuglar ve onerilerden bahsedilmistir.






2. DERIN OGRENME

Trafikteki ara¢ kuyruklanma durumunun derin 6grenme ile ger¢ek zamanli tespit sisteminin
blok diyagrami Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Blok diyagramindaki gosterilen ilk agamada arag
veri seti icerisinde bulunan araba, motosiklet, kamyon, otobiis ve bisiklet gorsellerini igeren
veri seti kullanilarak YOLOVS [25] algoritmast kullanilarak egitim islemi gergeklestirilmistir.
Egitim sonucunda elde edilen model ile videoda ilgili bolgelerdeki araglarin smif tespiti
gerceklestirilmistir. Ilgili bolgedeki araglarin tespit isleminden sonra SORT algoritmasi
kullanilarak tespit edilen araglara ID verilip ara¢ sayim islemi yapilmistir. Ara¢ saymmi
yapildiktan sonra son asamada araglarin hizlarinin tespiti yapilip, hiz sonuglarina gore

kuyruklanma durumunun tespiti ger¢eklestirilmektedir.

Arag Veri Seti

Egitim Sonucunda Olusan
Model ile Arag Simif Tespiti

|

SORT Algoritmasi Kullamlarak
ID verme

YOLOVS ile Egitim S

Arag Sayim1

|

Araglarin Hizlarinin Tespiti

J

Kuyruk Durum Tespiti

Sekil 2.1. Onerilen sistemin blok diyagrami

2.1. Evrisimsel Sinir Ag1

CNN, goriintii isleme ve siniflandirma gibi ¢aligmalarda siklikla kullanilan bir yapay sinir ag1
modelidir. Girdi olarak bir goriintiiyii alir ve goriintiideki nesneleri birbirinden ayirmaktadir.
Sekil 2.2°de 6rnek bir CNN mimarisi gosterilmigtir. Mimari incelendiginde bir CNN’nin, girdi,
evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglanti katman ve c¢ikti katmanini igerdigi

goriilmektedir.



Girdi Evrigim Havuzlama Tam Baglant1

Katmam Katmani Katmam Cikt

Sekil 2.2. Evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Evrisim Katmani, CNN’nin 6nemli katmanlarindan biridir. Girdi olarak verilen gorselin

ozelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.

Havuzlama Katmani, gorsellerden g¢ikarilan Ozellik haritalarinin  boyutlarini azaltmay1
amaclamaktadir. Bu katmanda maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama gibi farkli
havuzlama yontemleri bulunmaktadir. n X n lik bir filtre, gorsel {izerinde gezinirken gezinme
islemi sirasinda belirlenen havuzlama teknikleri uygulanmaktadir. Eger kullanilan teknik
maksimum havuzlama yontemi ise filtrenin kapsadigi alandaki en biiylik deger ele
alinmaktadir. Sekil 2.3’te filtre boyutu iki ve adim biyilikligi iki olarak belirlenen bir

maksimum havuzlama yontemi gosterilmektedir.

30 20 27 170

“ B Filtre Boyutu =2
d = 7 S Adim Biiyiikliigi = 2 %8 170
»

Sekil 2.3. Maksimum havuzlama 6rnegi

Eger kullanilan teknik ortalama havuzlama yontemi ise n X n lik filtrenin kapsadig1 alandaki
degerlerin ortalamas1 alinmaktadir. Sekil 2.4’te filtre boyutu iki ve adim biiytikliigii iki olarak

belirlenen bir ortalama havuzlama yontemi gosterilmektedir.

30 20 27 170

Filtre Boyutu =2
Adim Biiyiikligi = 2

Sekil 2.4. Ortalama havuzlama 6rnegi
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Havuzlama katmanindan sonraki bir diger asama ise tam baglanti katmanidir. Matris
formatindaki girdinin 6nce tek boyutlu bir vektére doniistiiriiliip sonrasinda tam baglanti
katmanina iletilmektedir. Vektor formatina doniistiiriilen girdi yapay sinir ag1 yolu kullanilarak
ogrenme isleminde kullanilmaktadir. Sekil 2.5’te 2 boyutlu bir matrisin diizlestirme islemi

gosterilmektedir.

98

98 170 0

45

Sekil 2.5. Diizlestirme 6rnegi

2.2. YOLO

“You Only Look Once” ifadesinin kisaltmasi olan YOLO, 2016 yilinda Redmon ve dig. [26]
tarafindan gelistirilmistir. Siirliciisiiz arabalar, gozetleme sistemleri ve goriintii tanima gibi
cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilan gercek zamanli bir nesne algilama
algoritmasidir. Algoritma, sinirlayici kutulari ve sinif olasiliklarinin tahmin agamasinda tek bir
sinir ag1 kullanmaktadir. Girdi olarak verilen goriintii SxS boyutunda 1zgaraya boliiniir ve her
bir 1zgaranin merkezi tespit edilir. Daha sonra 1zgaralarda tespit edilen nesnelere gore bir
smirlayict kutu ¢izilir. Eger 1zgaranin merkezi ¢izilen smirlayici kutu igerisinde ise bu ana
sinirlayict kutuya dahil edilmektedir. Bu dahil etme islemi i¢in giiven puani kullanilmaktadir.
Her bir 1zgara hiicresi, sinirlayici kutu ve bu kutularin giiven puanlarini tespit eder. Sekil 2.6’ da
bir nesne i¢in ¢izilen sinirlayici kutular gosterilmistir. Giiven puani, modelin gecerli 1zgara
icerisinde nesne olup olmadigindan ne kadar emin oldugunu gosterir. Eger nesne varsa o
nesnenin gergekten o nesne olup olmadigini ve etrafindaki kutunun koordinatlarindan ne kadar

dogru oldugu gosterir.

Sekil 2.6. YOLO algoritmasinda nesne i¢in ¢izilen sinirlayici kutular
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Arag sinif tespiti asamasinda, YOLO’nun besinci versiyonu olan YOLOvS kullanilmstir.
YOLOVS mimarisi, omurga, boyun ve bas olmak {izere ii¢ bolimden olugsmaktadir. YOLOvS
mimarisi Sekil 2.7'de gosterilmektedir. Kullanilan modelin konfigiirasyon dosyas1 ve mimarisi
incelendiginde omurga boliimiinde, giris goriintiisiinden 6zellik haritalar: tireten bir 6zellik
cikarici bulundugu goriilmektedir. Bu kisimda her katman, bir 6nceki katmandan aldig1 girdiyi
isleyerek 6zellik ¢ikarimi yapmaktadir. ilk olarak, 64 filtreli, 6x6 boyutunda ¢ekirdege sahip
ve 2 adimlama ile ¢alisan bir evrisimsel katman bulunmaktadir. Ardindan, 128 filtreli ve 3x3
cekirdek boyutuna sahip bir baska evrisimsel katmam gelmektedir. Ugiincii katmanda, C3
modiilii kullanilarak 128 filtre ile ii¢ kez tekrar edilen bir yapt mevcuttur. Daha sonra, 256
filtreli ve 3x3 ¢ekirdek boyutunda bir evrisimsel katmani ile 256 filtreli C3 modiiliiniin alt1 kez
tekrarlandig1 bir yap1 bulunur. Besinci katmanda, 512 filtreli ve 3x3 ¢ekirdek boyutunda bir
evrisimsel katmani yer almaktadir. Bu adimi, 512 filtreli C3 modiiliiniin dokuz kez tekrarlandig:
bir yap1 takip etmektedir. Yedinci katmanda, 1024 filtreli ve 3x3 c¢ekirdek boyutunda bir
evrisimsel katmani bulunur ve ardindan 1024 filtreli C3 modiilii ii¢ kez tekrar edilmektedir. Son
olarak, 1024 filtreli ve 5x5 ¢ekirdek boyutuna sahip Uzamsal Piramit Havuzlama-Hizl (Spatial
Pyramid Pooling — Fast, SPPF) modiilii yer almaktadir. Bu omurga yapisi, YOLOvVS'in farkli
Olgeklerdeki nesneleri etkin bir sekilde algilamasini saglayan yliksek seviyeli ozellikler

cikarmak lizere tasarlanmistir.

X3 A
1

7]

Conv Conv Conv C3 Conv
Conv
C3 SPPF
c3 c3 Omurga
Cc3 Concat Upsample C3 Concat Upsample Conv
Conv
Conv Concat C3 Conv Concat Cc3
Boyun
Conv Conv Conv
Bas

Sekil 2.7. YOLOvV5 mimarisi [27]
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Boyun yapisi ise omurgadan gelen 6zellik haritalarini isleyerek nesne tespitini gerceklestiren
katmanlar1 icermektedir. Boyun kismi, c¢esitli evrisimsel katmanlar, yukari Ornekleme
(upsampling) ve birlestirme (concat) islemleri ile 6zellik haritalarini islemekte ve nesneleri
tespit etmektedir. ilk olarak, 512 filtreli ve 1x1 cekirdek boyutunda bir evrisimsel katmani
uygulamaktadir ve ardindan yukar1 6rnekleme yapmaktadir. Bu 6zellik haritalari, omurganin
P4 katmanu ile birlestirilmektedir ve 512 filtreli C3 modiilii ile islenmektedir. Ayni sekilde, 256
filtreli konvollisyon katmani ve yukari 6rnekleme islemi ile bu ozellikler, omurganin P3
katmanut ile birlestirilmektedir ve 256 filtreli C3 modiilii ile islenmektedir. Bu katman kiigiik
nesneleri tespit etmek icin kullanilmaktadir. Orta biiyiikliikteki nesneleri tespit etmek i¢in, 256
filtreli 3x3 ¢ekirdek boyutunda evrisimsel katmani kullanilmaktadir ve bu 6zellikler, basligin
P4 katmani ile birlestirilmektedir. Ardindan 512 filtreli C3 modiilii ile islenmektedir. Biiytlik
nesneleri tespit etmek icin ise 512 filtreli 3x3 c¢ekirdek boyutunda evrisimsel katman
kullanilmaktadir ve bu 6zellikler, baglhigin P5 katmani ile birlestirilerek 1024 filtreli C3 modiilii
ile islenmektedir. Son olarak, bas kisminda ise tespit katmani P3, P4 ve P5 Glgeklerinden gelen

ozellik haritalarini kullanarak nesneleri tespit etmektedir.

2.3. Hiper Parametreler

Derin Ogrenmede hiper parametreler, bir modelin 0grenme siirecini etkileyen Onemli
faktorlerdir. Bu parametreler egitime baslamadan 6nce belirlenip modelin egitimi sirasinda
gerekli durumlarda giincellenebilmektedir. Hiper parametreler modelin katman sayisi, devir
sayisl, parti boyutu, 6grenme orant gibi kisimlar1 kapsamaktadir. Dogru hiper parametre
degerleri modelin iyi 6grenmesinde katki saglarken yanlis hiper parametre degerleri modelin

Ogrenmesini zorlastirmaktadir.

2.3.1 Devir sayisi

Devir (Epoch) sayisi, egitim asamasinda kullanilan bir hiper parametredir. Bu parametre bir
veri seti lizerinde kag kez ¢alisilacagini gdstermektedir.

2.3.2 Parti boyutu

Parti boyutu (Batch size), model egitimine baslamadan once tanimlanan bir bagka 6nemli
parametredir. Bu parametre modelin egitim asamasinda girilen parti boyutu kadar verinin ayni
anda egitimde kullanilacagi anlamina gelmektedir. Bu deger genelde ikinin {issel degerleri

olarak secilmektedir.
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2.3.3 Ogrenme oram

Ogrenme oram (Learning rate) modelin parametrelerinin ne kadar hizli giincellenecegini
tanimlamaktadir [28]. Makine 6grenmesinde ve derin 6grenmede optimizasyon asamasinda
kullanilmaktadir. Ogrenme oram kiiciik oldugunda model yavas dgrenir fakat diizgiin bir
yakinsama saglamaktadir. Ogrenme orani biiyiik oldugunda ise égrenmeyi hizlandirir ancak

yakinsamayabilir [28].

2.4. SORT

SORT, ¢oklu nesne takibinde kullanilan bir algoritmadir [29]. Ozellikle hiz gerektiren gergek
zamanli uygulamalarda tercih edilmektedir. Takip asamasinda Kalman filtresi [30] ve Macar
algoritmasi [31] gibi tekniklerin kombinasyonu kullanilmaktadir. Bu sistem nesneyi tespit
etme, tespit edilen nesnenin sonraki video kareleri arasinda tespit etmeye devam etmesi, video
kareleri arasinda tespit etmeye devam ederken verilen ara¢ ID'lerinin korunmasi ve nesnenin

takibinin siirekli olmas1 olmak tizere dort asamadan olusmaktadir [29].

SORT ile nesne takibi i¢in Once nesne tespit etme asamasinin gergeklestirilmesi gerekmektedir.
Nesne tespiti i¢in, YOLO veya Daha Hizli Bolge CNN (Faster Region CNN, FrRCNN) [32]
gibi nesne tespit modelleri kullanilmaktadir. Her bir nesnenin kareler arasindaki yer
degistirmesi diger nesnelerden ve kamera hareketlerinden bagimsiz bir sekilde
hesaplanmaktadir. Algilamalarin mevcut hedeflere atanmasinda, hedefin smirlayict kutu
geometrisi var olan ¢ergevedeki konumu hesaplanarak tahmin edilir. Atama maliyeti matrisi,
her tespit ile mevcut hedeflerden tahmin edilen tiim sinirlayict kutular arasindaki IOU
(Intersection-Over-Union) mesafesi olarak hesaplanir [29]. Buradaki atama islemi Macar
algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilir. Ek olarak, hedef ¢akigsmasina yonelik algilamanin
[OUmin degerinden az oldugu atamalar1 reddetmek i¢in bir minimum IOU uygulanir [29].
Nesnelerin ilgili goriintiiye girip ¢ikmast durumunda ID olusturulmasi veya yok edilmesi

gerekmektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Veri Seti

Tez calismasinda kullanilan veri seti, birbirinden farkli {i¢ veri setinin birlesiminden
olusmaktadir. Kullanilan veri setleri GitHub [33] ve Kaggle’dan [34, 35] alinmistir. Olusturulan
veri seti igerisinde bes farkli smif i¢in (otomobil, motosiklet, kamyon, otobiis ve bisiklet)
etiketlenmis gorseller bulunmaktadir. GitHub’taki gorsellerin etiket dosyalart mevcut iken
Kaggle’dan alinan dosyalarin etiket dosyalari bulunmamaktadir. GitHub’ta bulunan veri
setlerinin igerisindeki gorsellerin bir kismi ve Kaggle’daki veri setlerinin igerisindeki
gorsellerin bir kismi kullanilarak Arag veri seti olusturulmustur. Tablo 3.1°de modelin egitimi

icin kullanilan gorsellerin sayilar1 hakkinda bilgi verilmektedir.

Tablo 3.1. Veri seti hakkinda bilgi

Veri Sayist

Egitim 1593

Test 309

Tablo 3.2°de arag veri seti igerisindeki her bir sinifa ait olan etiket sayilar1 belirtilmistir. Diger
bir deyisle 1902 gorsel igeren veri seti igerisinde toplam 2565 adet otomobil, 382 adet
motosiklet, 459 adet kamyon, 411 adet otobiis ve 84 adet bisiklet etiketi bulunmaktadir. Sekil

3.1’de GitHub’tan alinan veri setinden 6rnekler gosterilmistir.

Tablo 3.2. Veri setindeki sinif etiketleri say1s1

Etiket Sayis1
Otomobil 2565
Motosiklet 382
Kamyon 459
Otobiis 411
Bisiklet 84
Toplam 3901
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Sekil 3.1. GitHub veri setinden 6rnekler

Sekil 3.2°de ise Kaggle’dan alinan veri setinden 6rnekler gosterilmistir.

Sekil 3.2. Kaggle veri setinden drnekler

3.2. Verilerin Etiketlenmesi

Trafik akis videolarindaki otomobil, motosiklet, kamyon, otobiis ve bisiklet siniflarini

etiketlemek i¢in gerekli olan adimlar Sekil 3.3’te gosterilmistir.

otobiis ve bisiklet verilerinin
belirlenmesi

L |

Egitim i¢in uygun olan verilerin Verilerin Labellmg ile
belirlenmesi etiketlenmesi

Otomobil, motosiklet, kamyon,

A
Model egitimi i¢in verilerin
egitim ve test olarak
belirlenmesi

Sekil 3.3. Veri etiketleme diyagrami
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Veri seti igerisindeki GitHub’tan alinan gorsellerin etiket dosyast mevcut iken daha sonra
eklenen diger veri setlerindeki gorsellerin etiket dosyalart bulunmamaktadir. Bu gorsellerin
etiketleme islemleri i¢in nesne tespiti gibi ¢alismalarda tercih edilen Labellmg [36] isimli agik
kaynakli etiketleme aract kullanilmistir. Gorseller lizerinde ilgili nesnelerin oldugu bolgenin
isaretlenip sinif etiketi eklenmesini saglamaktadir. Etiketleme isleminden sonra ¢ikti xml veya
txt olmak iizere iki formattan birinde kaydedilmektedir ve olusturulan bu dosyalar derin
ogrenme modellerinde kullanilmaktadir. Labellmg etiketleme uygulamasi ekran1 Sekil 3.4’te
gorlilmektedir. YOLO ile egitim yapilacagindan dolay1r uygulamada etiketleme sonucu

olusturulan dosya tiirii YOLO modelinde kullanilan txt formatinda kaydedilmektedir.

»
<
’.

Sekil 3.4. Veri etiketleme uygulamasi

Etiketleme sonucunda olusan txt formatindaki dosyadan bir 6rnek Sekil 3.5’te gosterilmektedir.
Dosyada bes farkli deger bulunmaktadir. ilk deger nesnenin smifini, ikinci deger merkez
noktasimin x koordinatini, {igiincii deger merkez noktasinin y koordinatini, dordiincii deger
genislik degerini ve son deger ise ylikseklik degerini ifade etmektedir.

0 0.19930555555555557 0.058203125 0.10972222222222222 0.04453125

Sekil 3.5. Etiketleme sonucu olusan txt dosyasi
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3.3. Ara¢ Smif Tespiti

Videoda bulunan aracin smif tespiti i¢in ilk adim egitim asamasidir. Egitim asamasinda
YOLOVS kullanilmigtir. YOLOVS ile egitim ve siniflandirma isleminin adimlart Sekil 3.6°da
gosterilmistir. Diyagram incelendiginde, egitim asamasinda ara¢ sinif tespiti i¢in gerekli olan
veriler ayarlanmaktadir ve olusturulan arag veri seti egitim verisi ve test verisi olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir. Bu veri seti daha sonra YOLOVS ile egitilmektedir.

Veri Setinin Egitim Verisi ve Test
Verisi Olarak Diizenlenmesi

1 1
1 1
: Veri Setinin Hazirlanmasi — :
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

YOLOVS ile Egitim

Egitim Asamas1

. 1
i 1
! |
1
1 Egitim Sonucunda Olusan Model ——» Tespit :
1
, 1
1
1
1 ] !
- ' } ! | |
. 1
: Otomobil Motosiklet Kamyon Otobiis Bisiklet :
1
1

Siniflandirma Agamasi

_______________________________________________________

Sekil 3.6. Egitim ve siniflandirma diyagrami

Smiflandirma asamasinda ise, egitim sonucunda olusan model, test i¢in belirlenen videolar
kullanilarak test edilmektedir. Test islemi sonucunda videodaki nesneleri otomobil, motosiklet,

kamyon, otobiis ve bisiklet olarak siniflandirma yapmaktadir.

3.4. Ara¢ Sayimi

Serit bazli ara¢ sayimi asamasinda ara¢ sinif tespitinin ardindan tespit edilen her bir ara¢ i¢in
SORT algoritmasi kullanilarak ID verilmektedir ve her bir seritteki toplam arag sayis1 ayr1 ayri
hesaplanmaktadir. Eger tespit edilen ara¢ kendi bulundugu seritten baska bir seride gecerse
(serit degisikligi durumu) bu durumda tespit edilmekte ve tespit edildikten sonra seritlerdeki

arag sayisi giincellenmektedir. Ara¢ sayimi i¢in izlenilen adimlar Sekil 3.7°de gdsterilmistir.
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fgili Seritlerdeki Araglarm

Tespiti
Tespit Edilen Araglara ID
Verilmesi
Serit Bazli Arag Sayim1 ve
Siniflandiriimasi

Sekil 3.7. Arag¢ sayim diyagrami

3.5. Hiz Tespiti

Arag smuf tespiti ve ara¢ sayim iglemi yapildiktan sonraki bir diger agama ise tespit edilen
araclarin hiz tespiti tahmininin gerceklestirilmesidir. Sekil 3.8’deki diyagrama bakildiginda ilk
olarak videodaki aracin ilgili bolgeye girdigi andaki merkez koordinati, uzunlugu ve videoda
kacinci saniyede yer aldigi bilgisi bulunmaktadir. Ardindan aracin ilgili bolgeden ¢iktig1 andaki

merkez koordinati, uzunlugu ve videoda kaginci saniyede yer aldigi bilgisi bulunmaktadir.

Aracm Ik Tespit Edildigi Andaki
Merkez Koordinatinin Bulunmasi

}

Aracin ilk Tespit Edildigi Andaki
Uzunlugunun Bulunmasi

}

Aracin Son Tespit Edildigi Andaki
Merkez Koordinatinin Bulunmast

A4
Aracin Son Tespit Edildigi Andaki

Uzunlugunun Bulunmas:

v

Aracn ilk Tespit Edildigi Andaki Aracin Son Tespit Edildigi Andaki
Zamani Zamam

Kamera Kalibrasyonunun Yapilmasi

!

Aracin Kat Ettigi Mesafenin
Hesaplanmasi

!

Aracin Harcadig: Siirenin
Hesaplanmast

!

Aracin Hizinin Hesaplanmast

Sekil 3.8. Hiz tespiti diyagrami

Ilgili degerler bulunduktan sonra kamera kalibrasyonu yapilmakta ve Oklid mesafesi, aracin
toplam hareket stiresi ve tahmini hiz degerleri hesaplanmaktadir. Test asamasinda kullanilan
videolarin kamera bilgileri yer almadigi i¢cin kamera kalibrasyonu yapilmalidir. Kamera
kalibrasyonu yapilirken [11] aracin tahmini ger¢cek uzunlugunun [37] ve videodaki piksel bazli

uzunlugunun bilinmesi gerekmektedir. Ilgili degerler bulunduktan sonra Denklem (3.1) deki
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islem gerceklestirilmektedir. Denklem sonucunda elde edilen kamera kalibrasyonunun birimi

metre/piksel olarak bulunmaktadir.

k = Aracin gergek uzunlugu (metre)

(3.1)

Aracin piksel bazli uzunlugu (piksel)

Motosiklet ve bisikletin kuyruklanmaya herhangi bir etkisi olmadig1 i¢in tahmini uzunlugu sifir
olarak alinmaktadir. Bu ylizden motosiklet ve bisiklet sinifi serit sayimina dahil edilirken hiz
hesaplama ve kuyruklanmaya dahil edilmemektedir. Hizlar1 dogrudan sifir olarak

hesaplanmakta ve kuyruklanmada ortalama hiza dahil edilmemektedir.

Kamera kalibrasyonu yapildiktan sonra aracin video boyunca aldig1 mesafeyi bulmak igin Sekil
3.9°da gosterildigi gibi aracin ilk tespit edildigi merkez koordinat1 C; (x1, y1) ile son tespit
edildigi andaki merkez koordinati Cs (x2, y2) belirlenmektedir. Ardindan C; ve C; arasindaki

Oklid mesafesi piksel cinsinden hesaplanmaktadur.

Ci(xy, ¥1) Cy(X3, ¥2)

X

Sekil 3.9. Hiz i¢in gerekli olan bilgilerin gosterilmesi

Oklid mesafesinin formiilii Denklem (3.2)’de gosterilmistir.

X (piksel) = \J(x; —x1)% + (2 — ¥1)? (3.2)

Aracin kat ettigi mesafeyi bulmak icin kullanilan Oklid mesafesinin birimi piksel oldugu i¢in

Denklem (3.3)’te alinan mesafenin metre birimine doniistiiriilme islemi yapilmaktadir.
X (metre) = k X X (piksel) (3.3)

Aracin kat ettigi mesafeyi metre cinsinden hesaplandiktan sonraki asama ise videoda tespit
edilen aracin tespit edildigi andan itibaren kag¢ saniye boyunca hareket ettiginin bulunmasidir.
Bu siirenin hesaplanmasi Denklem (3.4)’te gosterilmistir. #; aracin videoda ilk tespit edildigi
andaki zamanu, #; ise aracin videoda son tespit edildigi andaki zamani olarak kaydedilmektedir.

t = tz - tl (3.4)
Son agama olan tahmini hiz hesaplamada kisminda ise bulunan tiim degerler formiilde yerine

yerlestirilmektedir. (X / t)’ni birimi m/s olarak hesaplanmaktadir. X, aracin kat ettigi mesafe, ¢
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ise aracin hareket siiresidir. Aracin tahmini hizinin km/sa olarak hesaplanmasi i¢in ¢ikan sonug

3,6 ile ¢arpilmaktadir. Kullanilan formiil Denklem (3.5)’te gosterilmistir.

v =(%/,)x 36 (3.5)

3.6. Kuyruklanma Durum Tespiti

Kuyruklanma durum tespiti yapilirken degerlendirme kriteri olarak tespit edilen araglarin
ortalama hizlar1 dikkate alinmaktadir. Bu asamada ilgili bolgeden gegen araglarin hizlari
kaydedilmektedir. Ardindan ardisik iic aracin hizlarinin ortalamasi alinarak kuyruklanma
durum tespiti yapilmaktadir. Seride yeni bir arag¢ girdigi anda seride ilk giren ara¢ kuyruktan
cikartilarak ve yeni giren ara¢ kuyruga eklenerek tekrar ortalama hiz hesaplamasi
yapilmaktadir. Sekil 3.10°da kuyruklanma tespiti ile ilgili bir 6rnek gosterilmektedir. Ilk olarak
tespit edilen 1, 2 ve 3 numarali araglarin ortalama hizlar1 hesaplanmaktadir. Daha sonra 1
numarali arag kuyruktan ¢ikarilip 2, 3 ve 4 numarali araglarin ortalama hizlar1 hesaplanmaktadir

ve hesaplamalar bu sekilde devam etmektedir.

L+ JLe2 JCs JL+« s JLs |
[1][21[3]}Kuymk1
L2 J(Cs3 JL 4 ]

Sekil 3.10. Kuyruklanma durum tespiti

Tablo 3.3’te gosterildigi gibi ortalama hiz degeri 0-20 km/sa araliginda ise “Kuyruklanma var”,
21-55 km/sa araliginda ise “Hafif kuyruklanma” ve 55 km/sa iizerinde ise “Kuyruklanma yok”
seklinde ti¢ farkli kuyruklanma durum tespiti yapilmaktadir. Kuyruklanma durum tespiti i¢in

belirlenen ortalama hiz kosullari trafikte test edilerek belirlenmistir.
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Tablo 3.3. Kuyruklanma kosullar1

Kuyruklanma Tiirti Ortalar?ljnljéz)l(osulu
Kuyruklanma var 0 <=Hiz<=20

Hafif kuyruklanma 21 <=Hiz<=55
Kuyruklanma yok 56 <=Hiz

3.7. Degerlendirme Kriterleri

Egitim islemi sonucunda elde edilen modelin degerlendirme asamasinda kesinlik (precision),
duyarlilik (recall), F1 skor ve ortalama hassasiyet (mean average precision, mAP) degerleri
kullanilmaktadir. Sekil 3.11°de degerlendirme kriterlerinde kullanilan karmasiklik matrisi
verilmektedir. Karmasiklik matrisi makine 6grenmesi ve siniflandirma yapilirken kullanilan bir

tablodur. Bu tablo, bir modelin performans degerlendirmesinde etkili olmaktadir.

Gergek

Pozitif Negatif

Pozitif ~ Dogru Pozitif Yanlis Pozitif

Tahmin

Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Sekil 3.11. Karmasiklik matrisi

Karmasiklik matrisi incelendiginde dort farkli (Dogru pozitif, yanls negatif, yanlis pozitif,
gercek negatif) deger bulunmaktadir.

Dogru pozitif (True Positive, TP): Gergekte pozitif olan bir durumun pozitif olarak tahmin
edilmesidir. Yanlis Negatif (False Negatif, FN): Mevcutta var olan pozitif durumun negatif
olarak tahmin edilmesidir. Yanlis Pozitif (False Positive, FP): Mevcutta var olan negatif
durumun pozitif olarak tahmin edilmesidir. Dogru Negatif (True Negative, TN): Gergekte

negatif olan durumun negatif olarak tahmin edilmesidir.

Kesinlik, dogru pozitiflerin toplam pozitif tahminlere oranini géstermektedir (Denklem (3.6)).
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. 7. Gercek poziti
Kesinlik = exp !

(3.6)

Gergek pozitif + Yanlis pozitif
Duyarlilik, dogru pozitiflerin toplam gergek pozitiflere oranini gostermektedir (Denklem (3.7)).

Gergek pozitif

Duyarllllk - Gergek pozitif + Yanlis negatif (37)
F1 skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasin1 géstermektedir (Denklem (3.8)).
F1Skor = 2 % (Kesinlik X Duyarllllk) (38)

Kesinlik + Duyarlilik

mAP, nesne algilama algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel bir
olgiittiir. Bu 0l¢iit, bir algilama modelinin nesneleri dogru bir sekilde tespit edip siniflandirma

basarisin1 degerlendirmek i¢in tercih edilir.

YOLOvVS modeli ile arag tespiti, serit bazli ara¢ sayimi ve hiz hesaplamasinda bulunan
degerlerin dogruluk degerlendirmesi [38] Denklem (3.9) ve Denklem (3.10)’da gdsterilen
formiil ile yapilmaktadr. {1k olarak, modelin tahmin ettigi arac sayisi ile videodaki gergek arag

sayisinin farki alinmaktadir ve videodaki gergek ara¢ sayisina boliinmektedir.

| Tahmin — Gergek |

Hata (%) = x 100 (3.9)

Gergek

Bolme igleminden sonra da elde edilen say1r 100 ile ¢arpilarak hata orani bulunmaktadir.

Dogruluk orani bulunurken de elde edilen hata oran1 100’den ¢ikarilmaktadir.

Dogruluk (%100) = 100 — Hata (%) (3.10)
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Olusturulan arag veri seti tizerinde YOLOV5’in m modeli kullanilarak ii¢ farkli egitim islemi

gergeklestirilmistir.

Egitim asamasi

sirastyla 80,

100 ve

150 devir degerlerinde

gergeklestirilmistir. Egitim agamasinda kullanilan parametreler Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1’de egitim sonucunda olusan her bir modelin kesinlik-duyarlilik grafigi

gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Veri setinin egitim agamasinda kullanilan parametreler

Devir Sayis1 O(g)l‘re;lrfle Parti Boyutu
80 0.01 16
100 0.01 16
150 0.01 16

Precision-Recall Curve

1.0

0.8

Precision
o
o

°
s

0.2

0.0
0.0

02 0.4 0.6

Recall

(a) 80 Devir

08

Precision
o
S

o
by

0.2

0.0

Precision-Recall Curve

—— Car 0.886
Motorcycle 0.945
—— Truck 0.867
— Bus 0.984
—— Bicycle 0.967
= all classes 0.930 MAP@0.5

0.8

Precision
4
o

o
kY

0.2

0.0

—— Car0.883
Motorcycle 0.931
—— Truck 0.869
—— Bus 0.975
—— Bicycle 0.982
= all classes 0.928 MAP@0.5

0.0 0.2

Precision-Recall Curve

0.0

0.2 0.4 0.6

Recall

0.8

(c) 150 Devir

0.4 0.6
Recall

(b) 100 Devir

0.8

Car 0.884
Motorcycle 0.926
Truck 0.864

— Bus 0.986

—— Bicycle 0.995

= all classes 0.931 mMAP@0.5

Sekil 4.1. Arag veri setinin egitimi sonucunda olusan modelin kesinlik-duyarlilik grafigi

Egitim sonucunda elde edilen kesinlik, duyarlilik ve mAP@50 puan degerleri ise Tablo 4.2'de

gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Veri setinin egitim asamasi sonucunda elde edilen arag sinif tespiti performans

sonuglari
Devir Sayis1 Kesinlik Duyarlilik mAP@50
80 %86 %091 %93
100 %94 %85 %92
150 %86 %87 %93

Grafikler ve modellerin testleri incelendiginde en iyi tespit yapan modelin 150 devirde oldugu

tespit edilmistir. Sekil 4.2°de 150 devirde edilen modelin test asamasindan Ornekler

gosterilmektedir.

© (@

Sekil 4.2. Arag ve sinif tespiti test asamasindan 6rnekler

Sekil 4.3'te sekiz farkli video lizerinde yapilan testler sonucunda modelin karmasiklik matrisleri

gosterilmektedir. Arag sinif tespitinde kullanilan model bisiklet sinifin1 tespit edebilmektedir

fakat kuyruklanma tespiti yapilirken bisikletin herhangi bir etkisi olmadig: i¢in videolarda
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kuyruklanma tespiti asamasinda bisiklet sinifi géz ardi edilmistir. Bundan dolay1 karmasiklik

matrisinde bisiklet sinifi goériilmemektedir.

Gergek Gergek
Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis
Otomobil 41 0 1 2 Otomobil 136 0 0 1
Motosiklet 0 0 0 0 Motosiklet 0 0 0 0
Tahmin Tahmin
Kamyon 0 0 8 0 Kamyon 0 0 15 0
Otobiis 0 0 0 1 Otobiis 0 0 0 0
(a) Video 1 (b) Video 2
Gergek Gergek
Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis
Otomobil | 135 0 0 0 Otomobil 30 0 0 1
Motosiklet 0 0 0 0 Motosiklet 0 3 0 0
Tahmin Tahmin
Kamyon 0 0 3 0 Kamyon 0 0 1 0
Otobiis 0 0 0 0 Otobiis 0 0 0 2
(c) Video 3 (d) Video 4
Gergek Gergek
Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis
Otomobil 668 0 0 2 Otomobil 764 0 3 2
Motosiklet 0 7 0 0 Motosiklet 0 3 0 0
Tahmin Tahmin
Kamyon 4 0 40 0 Kamyon 1 0 29 0
Otobiis 0 0 2 5 Otobiis 1 0 0 4
(e) Video 5 (f) Video 6
Gergek Gergek
Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis Otomobil | Motosiklet | Kamyon | Otobiis
Otomobil | 267 0 11 5 Otomobil | 569 0 3 0
Motosiklet 0 0 0 0 Motosiklet 0 4 0 0
Tahmin Tahmin
Kamyon 1 0 33 2 Kamyon 0 0 41 0
Otobiis 1 0 3 6 Otobiis 3 0 0 1
(g) Video 7 (h) Video 8

Sekil 4.3. Arag sinif tespitine ait karmasiklik matrisleri

Tablo 4.3’te, Sekil 4.3°te gosterilen sekiz farkli video lizerinde yapilan testler sonucunda olusan
karmagiklik matrislerinin arag tespit ve siniflandirmada kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

verilmistir. Tabloda sadece videoda bulunan smiflarin kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri
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gosterilmistir. Bu degerler Boliim 3.7°deki “Degerlendirme Kriterleri” bashigi altindaki
Denklem (3.6), Denklem (3.7) ve Denklem (3.8)’deki formiillerin kullanilmasi sonucunda elde

edilen sonuclardir.

Tablo 4.3. Karmasiklik matrisi sonucunda hesaplanan performans degerleri

Video Siif Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
Otomobil %93 %100 %96
Video 1 Kamyon %100 %88 %94
Otobiis %100 %33 %50
Otomobil %99 %100 %100
Video 2
Kamyon %100 %100 %100
Otomobil %100 %100 %100
Video 3
Kamyon %100 %100 %100
Otomobil %96 %100 %98
Motosiklet %100 %100 %100
Video 4
Kamyon %100 %100 %100
Otobiis %100 %66 %80
Otomobil %99 %99 %99
Motosiklet %100 %100 %100
Video 5
Kamyon %91 %95 %93
Otobiis %71 %71 %71
Otomobil %99 %99 %99
Motosiklet %100 %100 %100
Video 6
Kamyon %96 %90 %93
Otobiis %80 %66 %72
Otomobil %94 %99 %96
Video 7 Kamyon %91 %70 %79
Otobiis %60 %46 %52
Otomobil %99 %99 %99
Motosiklet %100 %100 %100
Video 8
Kamyon %100 %93 %96
Otobiis %25 %100 %40
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Serit bazli ara¢ sayim asamasinda ilgili bolgelerden (seritlerden) gecen araglarin siniflari
belirlendikten sonra sayim islemi gerceklestirilmistir. Ilgili seritteki araclar tespit edildikten
sonra SORT algoritmasi kullanilarak her bir araca benzersiz bir ID verilmektedir. Sekil 4.4’te

serit bazli ara¢ sayimina 0rnekler gosterilmektedir. Test asamasinda hem kendi ¢ekimimiz olan

videolar hem de internet kaynaklarindan elde edilen videolar kullanilmistir.

| Serit: 13
ag Serit: 6

Sekil 4.4. Serit bazli arag sayimi

Tablo 4.4’te test videolarindan elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Tabloda “Videodaki
Toplam Arag¢ Sayis1” tiim seritlerden gegen araglarin toplam sayisini, “Tahmin Edilen Arag
Say1s1” test agamasinda tiim seritlerde tahmin edilen araglarin toplam sayisini gostermektedir.
“Dogruluk Degeri” ise Boliim 3.7°deki “Degerlendirme Kriterleri” basligi altindaki Denklem
(3.9) ve Denklem (3.10)’un kullanilmasi sonucunda hesaplanan dogruluk degerlerini
gostermektedir. Ornegin, Videol’de gercekte videoda toplam 33 ara¢ gecmistir ve test
asamasinda 34 aracin gegctigi tespit edilmistir. Denklem (3.9)’da hata oranit %3,03 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk degeri ise Denklem (3.10)’daki formiil kullanilarak %96,97 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 4.4. Arac sayim asamasi ile ilgili sonuglar

) Videodaki Tahmin Edilen Dogruluk
Video Toplam Arag Arag Sayisi Degeri (%)
Sayisi &>y £ °
Video 1 33 34 %96,96
Video 2 41 41 %100
Video 3 52 48 %92,30
Video 4 29 28 %96,55
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Hiz tespit agamasindaki testlerde hizlar1 bilinen araglarin yer aldigi videolar kullanilmigtir.
Videolar, kamera agisina gore aracin hem yatay yonde hareket ettigi hem de dikey yonde
hareket ettigi goriintiileri icermektedir. Hiz tespitinde, ilgili bolgeden gecen aracin ilk tespit
edildigi andaki merkez koordinat1 ile ilgili bolgeden ¢iktig1 andaki son merkez koordinati,
harcadig1 siire, ilk tespit edildigi andaki uzunlugu (piksel olarak), Oklid mesafesi
hesaplandiktan sonra tahmini hiz bulunmakta ve video bittigi anda tiim bilgiler txt dosyasina
kaydedilmektedir. Hiz hesaplamasinda ilk olarak kamera kalibrasyonu (Denklem (3.1))
ardindan merkez koordinatlar1 arasindaki Oklid mesafesi hesaplanmaktadir (Denklem (3.2)).
Oklid mesafesi kamera kalibrasyonu ile carpilarak birimi metreye doniistiiriilmektedir
(Denklem (3.3)). Son olarak aracin video boyunca harcamis oldugu siire hesaplanarak
(Denklem (3.4)) kat edilen yola boliiniip, 3,6 ile carpilarak aracin hiz1 km/sa olarak tespit
edilmistir (Denklem (3.5)).

Tablo 4.5. Hiz tespiti ile ilgili sonuglar

Vi gk Temni Dol
Video 1 30 km/sa 30,83 km/sa %97,23
Video 2 50 km/sa 46,51 km/sa 993,02
Video 3 70 km/sa 70,60 km/sa %99,14
Video 4 100 km/sa 89,11km/sa %89,11
Video 5 40 km/sa 39,24 km/sa %98,10
Video 6 50 km/sa 53,10 km/sa %98,80
Video 7 10 km/sa 9,87 km/sa %98,70

Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de videoya ¢ekmis oldugumuz araclarin hiz tespiti
sonucu gosterilmistir. Sekiller (a) ve (b) olarak ayrilmis ve (a) olanlarda aracin tespit edilme
durumu, (b) olanlarda ise aracin ilk tespit edildigi andaki ve son andaki merkez koordinati
bilgisi, kat etmis oldugu mesafe, ilk tespit edildigi andaki uzunlugu (piksel olarak) ve hangi
seritte oldugu bilgileriyle birlikte tespit edilen tahmini hizi gdsterilmektedir. Sekil 4.5’teki
aracin gercekteki hiz1 50 km/sa iken hesaplanan tahmini hiz 46,51 km/sa olarak bulunmustur.
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(a)
FAAAKAKAKAAAAAKAKAK
ID'lerin Ilk ve Son Merkez Koordinatlari ve Oklid Mesafesi:
Serit: Sag: ID 1, Sinif ismi: Car,
Merkez Koordinat (Baslangig) = (484.5, 1317.5), Merkez Koordinat (Bitis) = (426.0, 1569.5),
Ald1g1 Mesafe =258.70, Uzunluk : 159, Hiz = 46.51 km/sa
Serit: Sol: ID 2, Sinif Ismi: Car,
Merkez Koordinat (Baslangig) = (811.0, 1357.5), Merkez Koordinat (Bitis) = (861.5, 1504.0),
Ald1g1 Mesafe =154.96, Uzunluk : 187, Hiz = 80.55 km/sa

KKK KKK KKK KK KK

(b)

Sekil 4.5. Gergekte 50 km/sa ile giden aracin tahmini hiz tespiti

Sekil 4.6°da aracin gergekteki hizi 70 km/sa iken hesaplanan tahmini hiz 70,60 km/sa olarak

bulunmugtur.

(@

ID'lerin Ilk ve Son Merkez Koordinatlari ve Oklid Mesafesi:

Serit: Sag: ID 1, Sinif Ismi: Car,

Merkez Koordinat (Baslangig) = (497.0, 1001.0), Merkez Koordinat (Bitis) = (427.0, 1382.5),
Ald1g1 Mesafe =387.87, Uzunluk : 178, Hiz = 70.60 km/sa

(®)

Sekil 4.6. Gergekte 70 km/sa ile giden aracin tahmini hiz tespiti

Sekil 4.7°deki aracin gergekteki hizi 30 km/sa iken hesaplanan tahmini hiz 30,83 km/sa olarak

bulunmustur.
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(@)

ID'lerin Ilk ve Son Merkez Koordinatlari ve Oklid Mesafesi:

Serit: Diger: ID 1, Sinaf Ismi: Car,

Merkez Koordinati (Baslangi¢) = (398.0, 354.0), Merkez Koordinati (Bitis) = (571.5, 354.5),
Ald1g1 Mesafe =173.50, Uzunluk : 152, Hiz = 30.83 km/sa

()

Sekil 4.7. Gergekte 30 km/sa ile giden aracin tahmini hiz tespiti

Sekil 4.8°de ise aracin ger¢ekteki hiz1 50 km/sa iken hesaplanan tahmini hiz 53,10 km/sa olarak

bulunmugtur.

(2)

ID'lerin Ilk ve Son Merkez Koordinatlari ve Oklid Mesafesi:

Serit: Diger: ID 1, Sinaf Ismi: Car,

Merkez Koordinati (Baslangi¢) = (530.0, 335.5), Merkez Koordinati (Bitis) = (381.5, 332.0),
Ald1g1 Mesafe =148.54, Uzunluk : 136, Hiz = 53.10 km/sa

(b)

Sekil 4.8. Gergekte 50 km/sa ile giden aracin tahmini hiz tespiti

Ilgili seritteki aracin tespiti, smifi, hangi seritte oldugu ve hizi tahmin edildikten sonra,
kuyruklanma durumu tespiti ilgili seritten gecen son ii¢ aracin ortalama hizina bakilarak
yapilmaktadir. Kuyruklanma durumu tespitinin  belirlenmesinde Boliim  3.6’daki
“Kuyruklanma Durum Tespiti” bashgi altindaki Tablo 3.4’teki kuyruklanma kosullar
kullanilmistir. Bu asamada hem kendi ¢ekimimiz olan videolar hem de internet kaynaklarindan
elde edilen videolar kullanilmistir. Sekil 4.9’da kuyruklanma durumu ile ilgili bir 6rnek

gosterilmigtir. Video trafik olagan akisinda devam etmekte ve kuyruklanma veya hafif
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kuyruklanma durumu bulunmamaktadir. Video bittikten sonra ortalama hiz, serit bilgiler ve
kuyruklanma durumu hakkindaki bilgiler .txt formatli dosyaya yazdirilmaktadir. Sekil 4.9
(b)’de ilgili videonun ¢iktisina ait bir 6rnek gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde sol seritte

ve sag seritte kuyruklanma olmadig tespit edilmektedir.

Serit: Sol, Listede 27 - 28 - 29. araglarin ortalama hizi: 45.55 km/sa
Serit: Sol, Kuyruklanma yok.

Serit: Sol, Listede 28 — 29 - 30. araglarin ortalama hizi: 44.01 km/sa
Serit: Sol, Kuyruklanma yok.

Serit: Sag, Listede 1 - 2 - 3. araglarin ortalama hizi: 59.39 km/sa
Serit: Sag, Kuyruklanma yok.

Serit: Sag, Listede 2 - 3 - 4. araglarin ortalama hizi: 58.83 km/sa
Serit: Sag, Kuyruklanma yok.

Serit: Sag, Listede 3 - 4 - 5. araglarin ortalama hizi: 58.70 km/sa
Serit: Sag, Kuyruklanma yok.

Serit: Sag, Listede 4 - 5 - 6. araglarin ortalama hizi: 59.93 km/sa
Serit: Sag, Kuyruklanma yok.

Serit: Sag, Listede 5 - 6 - 7. araglarin ortalama hizi: 48.78 km/sa
Serit: Sag, Kuyruklanma yok.

(b)

Sekil 4.9. “Kuyruklanma yok” durum tespiti

Sekil 4.10’da kuyruklanma durumu ile ilgili bagka bir 6rnek gosterilmistir. Videoda gergekte
sol seritte hafif kuyruklanma durumu varken sag seritte ise kuyruklanma durumu
bulunmaktadir. Sekil 4.10 (b)’de kuyruklanma durumunun tespitine yonelik sonuglar
gosterilmektedir. Sonuclar incelendiginde sag seritte hafif kuyruklanma ve kuyruklanma yok,
sol seritte ise kuyruklanma oldugu tespit edilmistir. Sag seritte sadece bir tane aracin
gorlinmesine ragmen hafif kuyruklanma olarak tespit edilmesinin sebebi aracin hizinin
azalmasidir. Ciinkii ilgili aragtan Once ve sonra sag seritten giden araclarin oldugu

bilinmektedir.
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Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:
Serit:

Sol,
Sol,
Sol,
Sol,
Sol,
Sol,
Sag,
Sag,
Sag,
Sag,
Sag,
Sag,
Sag,
Sag,

Listede 6 — 7 - 8. araglarin ortalama
Kuyruklanma var!!!
Listede 7 - 8 - 9. araglarin ortalama
Kuyruklanma var!!!

hizi: 15.60 km/sa

hizi: 17.07 km/sa

Listede 8 — 9 — 10. araglarin ortalama hizi: 16.35 km/sa

Kuyruklanma var!!!

Listede 1 - 2 - 3. araglarin ortalama
Kuyruklanma yok.

Listede 2 - 3 - 4. araglarin ortalama
Kuyruklanma yok.

Listede 3 - 4 - 5. araglarin ortalama
Hafif kuyruklanma!

Listede 4 - 5 - 6. araglarin ortalama
Hafif kuyruklanma!

(®)

hizi: 46.18 km/sa
hizi: 44.51 km/sa
hizi: 34.21 km/sa

hizi: 29.32 km/sa

Sekil 4.10. “Hafif kuyruklanma”, “Kuyruklanma yok” ve “Kuyruklanma var” durum tespiti

Kuyruklanma durum tespiti test asamasinda eger yeterli veri yoksa diger bir ifade ile seritten

iicten daha az ara¢ gecmisse veya hi¢ ara¢ gegcmemigse video bittikten sonra “Kuyruklanma

yok” uyaris1 verilmektedir.

ID'lerin Ilk ve Son Merkez Koordinatlari ve Oklid Mesafesi:
Serit: Sag: ID 1, Sinif Ismi: Car,

Merkez Koordinat (Baslangig) = (497.0, 1001.0), Merkez Koordinat (Bitis) = (427.0, 1382.5),
Ald1g1 Mesafe =387.87, Uzunluk : 178, Hiz = 70.60 km/sa

Sol Serit Hizlari:

Sag Serit Hizlari:
70.60084807400756

Ortalama Hiz ve Kuyruklanma Durumu:
Serit: Sol, Kuyruklanma yok!
Serit: Sag, Kuyruklanma yok!

Sekil 4.11. Az arag gegcisi i¢in “Kuyruklanma yok™ durum tespiti
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yapay zeka alanindaki hizli gelismeler, trafikle ilgili alanlarda da cesitli caligmalarin
yapilmasma ve bu alandaki problemlerin ¢oziimiine katki saglamistir. Trafikteki araclarin
tespiti ve siniflandirilmasi, araclarin sayimi, araglarin hizlarimin tespiti, trafik yogunluguna
bagl olarak kuyruklanmalarin olup olmadiginin tespitine yonelik calismalar yapay zeka
yontemleri ile bagarili bir gsekilde gerceklestirilebilir hale gelmistir. Sensorlerden ve
kameralardan gelen gercek zamanl verilerin islenerek trafik akisinin diizenlenmesi ve buna
bagl olarak olas1 problemlerin iistesinden gelinebilmesi yapay zeka tabanli ¢aligmalara daha

da fazla agirlik verilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Tez caligmasinda trafikteki ara¢ kuyruklanmalarinin derin 6grenme ile video goriintiileri
tizerinden ger¢ek zamanli tespitine yonelik bir yaklagim sunulmaktadir. Bu yaklasimda
araclarin hizlarina baglh olarak trafikteki kuyruklanma durum tespiti yapilmaktadir.
Kuyruklanma durum tespitine yonelik olan galisma dort asamadan olusmaktadir. ilk asama,
ilgili trafik videolarinda akan araglarin tespit edilmesi, ikinci agama, araglarin serit bazli olarak
sayiminin ger¢eklestirilmesi, ligiincii agsama, serit bazli sayimi yapilan araglarin hizlarinin tespit
edilmesi ve son asama ise hizlar1 ve sayilar1 belirlenen araglarin trafikte olusturmus oldugu
kuyruklanma durumunun tespit edilmesini i¢cermektedir. Kuyruklanma durum tespiti igin;
“Hafif kuyruklanma”, “Kuyruklanma yok” ve “Kuyruklanma var” siiflar1 belirlenmistir. Bu
durumlar akan trafikteki araglarin ortalama hizlarina goére belirlenmektedir. Tez ¢aligmasinda
video goriintiilerindeki arag tespiti ve siiflandirilmasi i¢in YOLOVS algoritmasi ve hareket
halindeki araglarin sayimi ve takibi icin SORT algoritmast kullanilmistir. Ara¢ kuyruklanma
durumu modelinin performans basarisinin dl¢iilmesi i¢in hem kendi ¢ekimimiz olan videolar
hem de internet kaynaklarindan elde edilen videolar kullanilmistir. Deneysel sonuglar dikkate
alindiginda modelin, video gdriintiileri lizerinde araglarin tespitini ve siiflandirilmasini, arag
hizlarinin tespitini ve hizlara bagl olarak kuyruklanma durumu tespitini basarilt bir sekilde

yapabildigi goriilmektedir.

Elde edilen bulgular trafik yonetimi ve iyilestirme ¢aligmalari i¢in 6nemli veriler sunmaktadir.
Arag¢ smifi, sayisi, hiz1 ve kuyruklanma durumu verileri trafik sikisikliginin nedenlerini ve
¢ozlim yollarin1 belirlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu veriler ilgili uzmanlar tarafindan
kullanilabilir ve trafik akisinin daha verimli hale getirilmesi icin stratejik planlamalarda

degerlendirilebilir.
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