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Abstract

Original scientific paper
The process of obtaining meaningful and interpretable information about the object by detecting and tracking moving objects in videos
obtained by cameras can be defined as video analysis. The analysis of highway traffic flow videos can be expressed as a detection and
warning system of the behavior (anomaly) of moving objects (vehicle and pedestrian) outside the rules determined for the road followed.
In this study, the anomaly behaviors of moving objects in highway traffic flow videos have been determined and the data has been classified
by machine learning methods. The study consists of three stages. In the first stage, Gaussian Mixing Model, one of the background /
foreground segmentation methods, and Kalman Filter-Macar Algorithm methods have been used to track the object on video. In the second
step, location, time, velocity and shape data have been obtained by using the coordinate information of the detected object. With the unique
algorithm-based feature extraction software, a table of properties including anomaly conditions for objects has been created. In the last
stage, the data in the feature table; Classification of the Extreme Learning Machine method has been made with the Differential Evolution
Algorithm - Extreme Learning Machine method developed by optimizing the number of neurons in the hidden layer and activation
functions with the Differential Evolution Algorithm. The results obtained with the developed method have been compared with the results
of other machine learning methods (Naive Bayes, Support Vector Machine and Artificial Neural Network) and the performance was the
highest with 100%.

Keywords: Intelligent traffic monitoring system, anomaly detection, differential evolution algorithm, optimization, extreme learning
machine, classification.

TRAFIK VIDEO ANALIZ VERILERINDEN ANOMALI TESPIT VE DIFERANSIYEL GELISIM
ALGORITMASI UG OGRENME MAKINESI ILE SINIFLANDIRMA

Ozet
Orijinal bilimsel makale

Kameralar ile elde edilen videolarda hareketli nesne tespit ve takibi ile nesne hakkinda anlamli ve yorumlanabilir bilgi elde edilmesi siireci,
video analizi olarak tanimlanabilir. Karayolu trafik akis videolarinin analizi ise hareket eden nesnelerin (tasit ve yaya) izlenen yol i¢in
belirlenen kurallar diginda davranis sergilemeleri (anomali) durumunun tespit ve uyari sistemi olarak ifade edilebilir. Bu c¢aligmada
karayolu trafik akis videolarinda hareket eden nesnelerin anomali davraniglarini tespit ederek verileri makine 6grenmesi yontemleri ile
smiflandirmast yapilmistir. Calisma li¢ asamadan olusmaktadir. Birinci agsamada hareketli nesnenin tespiti i¢in arka/dn plan boliitleme
yontemlerinden Gauss Karisim Modeli ve nesnenin videoda takibi yapilabilmesi i¢in Kalman Filtre-Macar Algoritmast yontemleri
kullanilmustir. Tkinci agamada tespit edilen nesneye ait koordinat bilgilerini kullanarak konum, siire, iz ve sekil verileri elde edilmistir.
Hazirlanan ozgiin algoritmaya dayali 6zellik ¢ikarma yazilim ile nesneler igin anomali durumlarimi igeren 6zellikler tablosu
olusturulmustur. Son asamada ise dzellik tablosundaki veriler; Ug Ogrenme Makine ydnteminin, gizli katmandaki ndron sayilari ve
aktivasyon fonksiyonlar1 Diferansiyel Gelisim Algoritmast ile optimize edilerek gelistirilen Diferansiyel Gelisim Algoritmasi- Ug Ogrenme
Makine yontemi ile siniflandirma yapilmistir. Gelistirilen yontem ile elde edilen sonuclar diger makine 6grenme yontem (Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Ag1) sonuglari ile karsilastirilmis ve bagsarim %100 ile en yiiksek ¢ikmustir.

Anahtar Kelimeler: Akll trafik izleme sistemi, anomali durum tespit, diferansiyel gelisim algoritmast optimizasyon, u¢ O0grenme
makinesi, siniflandirma.
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1 Girig

Askeri ve yerlesim yeri giivenligi, kisi ya da arag
hareketlerini siirekli izleme ve raporlama Onceden
tanimlanmis olaylarin tespiti gibi uygulamalarin insan
gozlem tabanli sistemler ile yapilmasmin cesitli
dezavantajlar1 vardir. Giiniimiizde bu islem, ¢ogunlukla
birka¢ ekran karsisinda oturan giivenlik personeli ile
yapilmaya c¢alisgitlmaktadir. Kapali devre izleme
merkezlerinde yapilan testlerde; iki veya daha fazla
monitoriin, 12 dakika siirekli dongii halinde izlenmesi
durumunda  gilivenlik  personelinin  ekranda olan
aktivitelerin %45’ ini kacirdigi, 22 dakika sonra ise
aktivite tespit basarimimin sadece %5 ile sinirli oldugu
Ol¢tilmiistiir. Bu baglamda insan goziiyle video izleme
icerigi hakkinda karar vermenin imkéansiz oldugu
sistemleri bilgisayar ile otomatik duruma getirmek
teknolojik  olarak  bir gerekliliktir.  Zira  askeri
uygulamalar, kent giivenligi, trafik akis diizenleme, tibbi
goriintiilerin yorumlanmasi ve robotik vb. gibi bir¢ok
uygulama alaninda otomatik c¢alisan akilli video analizi
sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ciinkii otomatik
sistemler ile ardistk imge  dizileri  iizerinde
degerlendirmelerin yapilmas1 gorsel degerlendirmede
insan faktorlii hata paymni azaltmakta, bunun yerine
bilgisayar  kontroliinii ve  verinin  dogrulugunu
artirmaktadir [1]. Akilli video gézetim sistemlerinde
nesne tespit onemli bir gorevdir. Bu islem videoda
hareketli nesnenin sekil bilgilerini igerir [2]. Nesne izleme
ardistk video karelerinde hareketli nesneleri bulma
stirecidir. Hareket analizi algoritmalari genel olarak
hareketin ~ varliginin  tespiti, hareketli  nesnenin
yoriingesinin tahmini ile izlenmesi ve son olarak da
hareketin tamimlanmasi1 kisimlarindan olusmaktadir.
Analizin basarisini belirleyen en énemli faktor, ilk kisim
olan hareketin varliginin tespitidir. Bu asamanin dogru ve
etkili bir gsekilde yapilmasi, sonraki agamalarin verimini
dogrudan etkilemektedir. Gergek zamanli videolarda
nesne izleme zorlu bir siire¢ olup bilgisayarli gérme
konusudur. Hareketli nesne takibindeki zorluklar
nesneden nesneye hareket, hareketli arka plan ve
kameranin  hareketi olarak gdsterilebilir. Izleme,
genellikle her video karesinde nesnenin sekil veya konum
bilgisine ihtiya¢ duyan yiiksek seviyeli uygulamalar ile
gerceklestirilen bir islemdir [3-5]. Genel bir yaklagim ile
giicli bir arka plan ¢ikarma ydnteminin basarimini
etkileyen birka¢ o6lgiit vardir. Ilk olarak, aydinlatma
degisikliklerine karst1 dayamkli olmahdir. Ikincisi,
duragan olmayan arka plan, sallanan yapraklar, yagmur ve
kar gibi hareket belirten zorlu ortam ve doga olaylarina
kars1 arka planin giincellenmesi ile efektif olmalidir. Son
olarak tespit edilmesi gereken nesnelerin degisimlerine
aninda tepki verebilmelidir [6, 7]. Video gdzetim sistemi
zaman, islemci ve bellek kullanimi gibi dlgiitler agisindan
da basit olmalidir. Dolayisiyla bdyle sistemlerin gomiilii
islemciler iizerinde gergeklestirilmeleri hizli islem
yapabilmesi acisindan 6nemlidir. Otomatik calisabilecek
bir video gozetim sisteminde problem sadece yukarida
anlatildigr gibi hareketli nesne tespit ve takip yontemleri
ile ilgili degildir. Tespit ve takibin yaninda nesnelere ait
biliylik miktarlardaki verinin kullanilarak nesnenin
ozelliklerine gore smiflandirilmast ve su anki veya
geemisteki verileri kullanarak simdi veya gelecek igin

tahminlerde bulunmak da ayr1 bir problemdir. C6ziim i¢in
makine ogrenmesi yontemleri kullanilabilir. Makine
Ogrenmesi verilen bir problemi, probleme ait veriye gore
modelleyen bilgisayar algoritmalarmin genel adidir.
Onerilmis birgok yaklasim ve algoritma mevcuttur. Bu
yaklagimlarin bir kismi siiflandirma bir kismui da tahmin
ve Kkestirim yapabilme yetenegine sahiptir [8]. Bu
makalenin organizasyonu su sekildedir: Boliim 2'de,
Trafik Videolarmin Analizinin Onemi ve Anomali
Kavrami hakkinda bilgi verilmistir. B6liim 3'te, calismada
kullanilan Materyal ve Metot tanitilmaktadir. Boliim 4'te
deneysel sonuglar verilmistir. Son olarak, Bolim 5'te
Tartisma ve Oneriler verilmistir.

2 Trafik Videolarinin Analizinin Onemi ve Anomali
Kavrami

Insan gdzetlemesine dayali klasik video izleme
yontemleri ile sehirlerarasi ve kent i¢i karayolu trafik
gozetim sistemleri anlik degerlendirme, siirekli bilgi
giincellemesi, yiiksek miktarda veri ve manuel uyar1 gibi
nedenlerden dolayi yetersiz kalmaktadir [9, 10]. Giiniimiiz
teknolojisinde otomatik ¢alisan sistemler ile trafik video
goriintiilerinden anlamli ve yorumlanabilir veriler elde
etme yetenegi; gelisen donanim yapist ve yazilim
sistemleri ile daha kolay ve efektif bir seviyeye ulasmigtir
[9, 11]. Bu gelisim ile sehirlerarasi ve kent i¢i karayolu
trafiginde, gozetlemenin klasik teknikler yerine ileri
teknolojili gbzetleme sistemleri kullanilmaya
baglanmustir. Bu ileri teknolojik tekniklerin 6nemli bir
bolimii yapay zekd yontemleri ile c¢alisan otomatik
sistemlerden olusturulmustur. Karayolu trafik akis
gozetim goriintiilerinin analizi; cesitli goriintiileme ve
kayit aygit donanimlarindan aktarilan video akislarindaki
hareketli nesne tespit ve takibi ile kural dist davranis
olarak nitelendirilen anomalinin siniflandirilmas: ve
gelecek durum tahmini olarak tanimlanabilir. Trafik
akiginin otomatik izlenebilmesini saglayan donanim ve
yazilimdan olusan sistemler bize degerlendirilebilir ve
yorumlanabilir bilgiler sunmaktadir. Bu bilgiler ile trafik
akiginin giivenliginin saglanmast hedeflenmektedir. Bu
bilgilerin bilgisayar destekli otomatik sistemler tarafindan
yapilmasi degerlendirmede insan faktorli hata payim
azaltip bilgisayar kontroliinii ve verinin dogrulugunu
artirmaktadir. Otomatik c¢alisan sistemler giivenlik
amacityla gozetlenen karayolu trafiginde basarimi yiiksek
uyar1 sistemlerini sunmaktadir. Trafik videolarnda
anomali tespiti incelenen verilerde izlenen yol igin
belirlenen kurallara uymayan veya aykir1 davranan
nesneleri tespit olarak tanimlanabilir. Bu tanima gore
anomali literatiirde "olagandis1", "anormal”, "aykir1",
"uyumsuz", "istisna" veya "tuhaf" gibi kelimeler ile ifade
edilebilmektedir. Anomali durumunun tespiti igin
videonun analiz verilerinden ¢ikarimlar yapilarak ilgili
anomali durum degerlendirmesi yapilir. Bu degerlendirme
izlenen bir trafik akis videosunda yol seridinde ters
giden(hareket yonil), yol igin belirlenen hiz limitini(hiz
asan) asan veya yolda konumu duragan olan araglarin
davraniglart anomaliye 6rnek gosterilebilir [12-18].

Bu calismanin temel amaci, karayolu trafik akis
videolarinda  hareket eden nesnelerin  anomali
davranislarini(arag anomalileri hareket yont,
yerdegistirme, konum ve hiz) tespit ederek verileri
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makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma yapmaktir.
Bu amag dogrultusunda trafik video analizi i¢in otomatik
caligan sistem problemlerine etkili ve kullanilabilir
¢Oziimler sunabilmektir. Bu temel amag¢ ile asagida
belirtilen 6zel ve somut amaglara ulagilmistir.

Bu calismanin o6zellikleri ve yenilikleri asagida
verilmistir.
1.Hareketli nesne tespitindeki zorlu ortam kosullarindan
(vagmur, kar, sis disiik 151k vb.) en az etkilenecek en
uygun ve efektif yontemin gelistirilmesini saglamaktir.
2.Hareketli nesnelerin takibi esnasinda karsilagilan en
onemli zorluklardan olan ¢oklu nesne izleme
problemlerine karst kullanilacak en uygun ve efektif
yontemin gelistirilmesini saglamaktir.
3.Video analizi ile tespit ve takibi yapilan hareketli
nesnelerin  gerekli giris ve ¢ikis deger wverileri
olusturulduktan sonra bu verilere gore siniflandirilmasi ile
gelecekteki durum tahminleri i¢in U¢ Ogrenme Makinesi
(UOM) smiflandirma yéntemini kullanarak basarimlarini
ortaya koymaktir.
4.U¢ Ogrenme Makinesi yonteminin aktivasyon
fonksiyonu ve gizli katmandaki hiicre sayilarini
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) optimizasyon
teknigi ile en uygun parametrelerin segilerek UOM
yonteminin daha iyi sonug verebilmesini saglamaktir.

3 Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada incelenen probleme iligkin dnerilen ii¢
asamali yontemde kullanilan materyaller bu bdliimde
incelenmistir. Bu asamalardan birincisinde video
analizinde arka/6n plan bdlitleme ve nesne yoriinge
tahmin-atama yontemleri; ikincisinde analiz verilerinden
anomali tespiti i¢in 6zellik ¢ikarma; ii¢lincii asamada ise
anomali simiflandirma i¢in UOM yéntemi anlatilmustir.
Asagida Sekil 1’de oOnerilen yonteme iliskin blok
diyagram verilmistir.

Kamera : - - UGMile
Video Analizi }—-’ Ozellik Cikanim }—»{ Sinflandirma

Sekil 1. Onerilen yontemin blok diyagrami

3.1 Video Analizi

Video; imgelerin saniyede 30 adet olacak sekilde arka
arkaya sunulmasi ile insan goziinde bu imgelerdeki
nesnelerin hareketliymis izlenimi yaratmasi mantigina
dayanan ardigtk imge dizisi olarak tanimlanir [20-22].
Video analizi ise gorlintiileme donanimlari ile elde edilen
verilerin ¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanarak
anlamli ve yorumlanabilir bilgi elde edilmesi olarak
tanmimlanabilir [20, 22]. Video analizindeki amag
goriintiiler izerindeki degerlendirmelerde bilgisayar
kontroliinii ve verinin dogrulugunu artirarak insan
faktorlii hata paymi azaltmaktir. Bu amagla goriintiilerde
hareketli nesnelerin tespit ve takip edilmesi video analizi
baslig1 altinda incelenmesi gereken iki konudur. Hareket
tespiti ve analizi konusunda yapilmig ¢ok sayida farkli
uygulamalar vardir. Hassas giivenlikli ortamlardaki
hareketli  nesne aktivitelerinin  otomatik  olarak
yorumlanabilmesi, nesne algilama ve takip etme
yetenegine sahip gérmeye dayali, saglam ve giivenilir bir

sistematigin ~ kurulmasiyla  saglanabilir. ~ Dinamik
goriintiiler ses, olay, yer ve zaman bilesenleri ile tiimlesik
bir veriyi temsil etmektedir. Bu genis i¢erigin analizinden
elde edilecek sonuglarin ¢esitliligi sayisal imge islemeye
verilen Onem ve gosterilen ilgiyi giin gectikce
arttirmaktadir [3, 20-23].

Videoda analiz hareketin tespitiyle baslar. Hareketli
nesne tespiti, nesneye ait bdlgenin imgedeki diger
(hareketsiz) bolgelerden ayristirilmasi prensibine dayanir
[3, 22]. Hareket verilerine dogru ulasabilmek ise
goriintiideki  ilgilenilen nesnenin sekil ve konum
bilgilerinin  en az hatayla tespit edilmesini
gerektirmektedir. Goriintiide aranan nesnenin dogru ve
hatasiz bulunmas1 ya da cisim hareketinin hassas tespit
edilmesi, cismin ger¢cek seklini de ortaya cikarmaya
yoneliktir.

Tekli Gaussian modeli dig mekan sahneleri igin iyi bir
model olmadigindan, arka plan ¢ikarma icin [24] ve [25]
tarafindan Onerilip gelistirilen yontem piksel renginin
belli bir renk uzayindaki agirlikli Gauss dagilimlarinin
agirlikli toplamu ile ifade edilir. Modelde piksel yogunluk
fonksiyonun kendisi genel olarak Gauss olasilik
fonksiyonlarmin  dogrusal  bir  birlesimi  olarak
degerlendirilebilir. Bu model, ayn1 smifa ait verilerin
normal dagilima uygun bir sekilde sinif merkezi etrafinda
dagildigim 6ngériir. Onceden belirlenen simf sayisi igin,
orneklerin en az olasilik dagilim fonksiyonu toplandigi
smif merkezlerini ve bu merkezlere ait 6rneklerin standart
sapmalarini bulur. Bir pikselin arka plana ya da 6n plana
ait oldugunu belirleyebilmek i¢in olasilik dagilim
fonksiyonunun ilgili pikseli izleyip izlemedigine bakilir.
Eger pikselin degeri arka plan bileseninin standart
sapmasinin dlgekleme faktoriiyle ¢arpimindan kiigiik veya
esitse bu piksel arka plan bileseni; diger durumda ise 6n
plan bilegsenidir. Yontemi olugturan matematiksel
bilesenler soyledir. P(j) j . smifin dagilimdaki agirligs,
baska bir deyisle bu siniftaki elemanlarin olasiligin
gosterirken K sinif igcin Denklem 1°deki baginti elde edilir.

Y PG) =1 )

X elemanmin j. smifa ait olma olasiligina P(x|j)
denilirse, bu olasiligin Gauss dagilimi Denklem 2’deki
gibi olur.

_&x-w?

Pxl)) = ——e > @)

(ZTI)G]-Z

Bu esitlikte, x smiflandirilacak veri, j aidiyetine
bakilan smif, p s6z konusu sinifin ortalamasi ve o ise s6z
konusu smifin varyansint gostermektedir. Bu durumda
smiflandirilmak istenilen bir x parcaciginin j simifina
hangi oranda ait olabilecegi Denklem 3’teki gibi
bulunabilir.

o _ _PXHPG
P(Xll) = % P(X|j’)P(j/) (3)

O halde biitlin x parcacilarinin s6z konusu siniflara ait
olma ihtimali biitiin x’ler i¢in Denklem 3’teki olasiliklarin
toplamidir. Bu olasilifi en yiiksek yapacak sif
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ortalamalarinin ~ ve  varyanslarinin  ne  olacagi
bulundugunda siniflama iglemi yapilmis olur.

O halde biitiin x par¢acilarinin s6z konusu siniflara ait
olma ihtimali biitiin x’ler i¢in Denklem 3’teki olasiliklarin
toplamidir. Bu olasiligit en yiiksek yapacak smif
ortalamalarinin ~ ve  varyanslarmin  ne  olacagi
bulundugunda siniflama iglemi yapilmis olur.

Hareketli nesne takibi gorsel gozetim sistemlerinde
tespit edilen nesnelerin izlenmesidir. Her izleme yontemi,
nesne videoda ilk goriindiigii andan itibaren bir tespit
mekanizmasi gerektirir. Bu bdliimde amag hareket eden
nesnenin videonun her karesinde yer, yon, hiz ve yolunu
belirleyerek zamansal olarak degisen yoriingesini
olusturmaktir. Nesneyi tespit etme ve g¢ergeveler
arasindaki nesne ornekleri arasinda ilgi kurma gorevleri
ya ayr1 ya da ortak olarak gerceklestirilebilir. Cerceveler
arast kurulan iligki ile onceki c¢erg¢evelerden elde edilen
nesne konumu ve bolge bilgilerini bir sonraki ¢erceveye
tahmin edilerek aktarilir ve bu durum iteratif olarak
giincellenir.

Kalman Filtreleme tahmin teorisinde popiiler bir
yaklagimdir. Yontem temelde Saklt Markov modeline
dayanmaktadir. Kalman Filtresi karmagik bir hatanin
ortalamasini en aza indirgeyecek sekilde bir siirecin
durumunu tahmin etmek i¢in yinelemeli bir dizi
matematik denklemidir. Kalman Filtresi ge¢mis, simdiki
ve hatta gelecekteki durumlarin tahminlerini destekler ve
modellenen sistemin dogasi bilinmediginde bile tahmin
yapabilen gii¢li bir yontemdir. Kalman Filtresinin
yinelemeli bir tahmin aracidir. Bu durum soyle
aciklanabilir, 6nceki adimda tahmin edilen durum ile o
anki durumun Ol¢limii bir sonraki durumun tahminin
yapilabilmesi i¢in yeterli olmasidir. Zaman giincellemesi
(tahmin) mevcut durumu ilerletmekte ve bir sonraki
adimda kullanilmak iizere 6n durum tahminini elde etmek
igin  hata kovaryansini  giincellemektedir.  Olgiim
giincellemesi (diizeltme) ise geri bildirim yapmaktadir
[3,4, 18, 21, 26]. Hareketli nesnenin algilanmasindan
sonra, Kalman Filtre nokta tabanli izleyici olarak
kullanilir. Hareketli nesnenin merkez konumu, tahmin
edilecek temel nokta olarak kullanilir. Kalman Filtresinin
durum vektorii X, y konumlart ve birim zaman araligt
basina x, y yonlerinde yer degistirmeler olarak tanimlanir.
Kalman Filtreleme algoritmasi dl¢iim hatalarina dayali
olarak durum vektoriinii tahmin eder. A gecis matrisidir
ve w tahmin hatas1 vektoriidiir. Durum vektori ve
Olciimler arasinda dogrusal bir iliski oldugunu
varsaylyoruz.

Xie = (X Ye Vx Vy) 4)

X = AXy—1 + 01 5)

1 010
1o 1 0 1
A=10 0 1 0

0 0 0 1
ZszXk‘l'vk (6)
/1 0 0 0
H_[0100]

burada H, gozlem matrisidir ve v, dlglim hatasidir. Gegis
ve gozlem matrisinin bu degerlerini kullanarak, Denklem
4,5,6’da verilen zaman giincelleme ve 6l¢giim giincelleme
denklemleri bir sonraki nesne durumu tahminini verir [23,
27].

3.2 Ozellik Gikarma

Ozellik ¢ikarma video analizinin en 6nemli asamasi
olup, dogru ve basarimi yiiksek siniflandirma yapabilmek
icin ilk adimdir. Analiz edilen videodan &zellik
¢ikarmanin li¢ ana amaci; smiflama siiresini azaltarak
smiflandiricinin basarimim artirmak, degerlendirilecek
bilgi miktarini en aza indirmek ve sistemin giivenirliligini
saglamaktir. Birinci agamanin tamamlanmasi sonucu elde
edilen koordinat ve pencere biylikliigiiniin sayisal
degerleri kullanilarak olusturulan 6zellik tablosu ile
anomali durumlar1 siiflandirma asamasinda o6zellik
vektor olarak kullanmilmistir. Bu c¢alismada araglarin
anomali durumlarina gére 6znitelikler belirlenmistir. Bu
Oznitelikler araglarin hareket yonii, yer degistirme, konum
ve hiz bilgilerinden olugmaktadir. Video analiz sirasinda
elde edilen degerler izlenen yolun Sekil 2.’de ki gibi bir
koordinat diizlemi olarak ele alindiginda gegerlidir.

>

RN

ks

)

@D o
D s

Sekil 2. izlenen yolun koordinat sistemi temsili gésterimi

Tablo 1’de video analizi ile elde edilen verilerden her
nesneye ait karayolundaki hareketine iligskin ¢ikarilan
ozellikler verilmigtir. Olusturdugumuz veri tabanindaki
bir video setinde yapilan analiz sonucu tespit edilen
nesnelerin anomali durumu etiketlemesi Tablo 2’de
gosterilmistir. Bu etiketleme Tablo 3’te verilen kurala
gore olusturulmustur.

Tablo 1. Nesne 6zellik ¢ikarma tablosu

Video analizi ile elde edilen veriler

Nesne hareket ozelligi

Son koordinat degeri (skd) - ilk koordinat degeri (ikd)

Hareket Yonii (hy) enlem boylam

Anlik koordinat degeri (akd)

Konum (k) enlem boylam

( Son koordinat degeri (skd) - ilk koordinat degeri (ikd) ) / Zaman-(gerceve sayisi) (Z) Hiz (h) kilometre saat

Toplam piksel alani(tpa)

Sekil /arag sinifi (s)
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Tablo 2. Tespit edilen anomali durum tablosu

Nesne ID Nesne Tiirii * Hareket yonii Yer degistirme Konum Hiz
14 1 ileri Pozitif Aktif 77 km/s
21 1 ileri Pozitif Aktif 63 km/s
30 1 Tleri Pozitif Aktif 94 km/s
34 1 Geri Negatif Aktif 33 km/s
46 2 Tleri Pozitif Aktif 81 km/s
53 2 ileri Pozitif Aktif 68 km/s

*Kiigiik arag:1, Biiyiik arag:2, Yaya:3, Bilinmeyen:0

Tablo 3. Anomali durum tespit i¢in kural tablosu

Nesne Simif Hareket yonii Yer degistirme Konum Hiz
Kiigiik arag (1) Ileri Pozitif Aktif X <90 km/s
Biiyiik ara¢ (2) Ileri Pozitif Aktif X <51 km/s

Bu asamanin sonuglanmasi ile siiflandirma igin giris
olarak kullanacagimiz veri seti elde edilmis olur Bu
calismada araglarin anomali durumlarina gore 6znitelikler
belirlenmistir. Bu 6znitelikler araglarin hareket yonii, yer
degistirme, konum ve hiz bilgilerinden olusmaktadir. Elde
edilen oznitelikler siniflandiricinin girigine verilmistir.
Son olarak smiflandiricinin  ¢ikisinda anomali var,
anomali yok, araglarin hareket yonii, yer degistirme,
konum ve hiz bilgileri olmak iizere 5 adet ¢ikis
bulunmaktadir.

3.3 Makine Ogrenmesi Siiregleri

Makine ogrenmesi tekniklerini kullanarak bir
problemin ¢oziilebilmesi igin yaklasim adimlart agagidaki
gibidir [29].

Problemin tanimi

Veri seti

Verilerin hazirlanmasi
Modelleme

Model performans degerlendirme

Bu calismada trafik akis video verilerinden anomali
tespiti ve makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma
yapilarak amaglanan faydalar ilgili bashik altinda
siralanmigtir. Video analiz verilerinin hangi smifa ait
olacagi  islemine  iligkin  problem  ¢dziilmeye
caligilmaktadir.

Veriler Diyarbakir ilinin sehir igi ve sehirler arasi yol
giizergahlarinda, bir akilli telefonun 16 mega piksel
ozelligindeki arka kamerasi ve sabit bir noktadan ¢ekim
yapmak amaciyla tripod yardimiyla toplanmistir. Ayrica
benzetim yapmak amaciyla rasgele veriler olusturularak
hazirlanmistir. Veri seti 32 adet 30’ar saniye 25 FPS ‘den
(saniyede g¢ergeve basina diisen goriinti sayisi)
olugmaktadir. Goriintiiler 4 farkli bolgeden alinmistir. Her
bir bolgede 8 adet video olmak iizere 4 veri seti
olusturulmustur.  Bu ¢alismada araglarin durumu analiz
edildigi icin veri setinde yayalara iligkin bilgiler gozard:
edilmistir.

Veriler modelde islenmeden 6nce kullanilmak {izere
hazir hale getirmek icin veriye gore Ozetlenmesi,
temizlenmesi, doniistiiriilmesi, indirgenmesi,
ayriklastirilmasi gerekmektedir [29]. Sekil 3’te gdzetim
kamerasindan aktarilan videolarin analiz edilmek iizere

depolama aygitlarina aktarildiktan sonra OpenCV
programinin igleyebilecegi video formatlarina doniigiim
yapilir. Son adimda ise islenebilecek videolarda siire ve
diskte kapladigi yer agisindan analiz edilebilecek boyut
indirgenmesi yapilarak videolar analiz edilmeye hazir
hale getirilir.

Gozetim Format

. Boyut
Kameras: | Video Kayit ¢— ..

D stiirme Déniigtirme

Sekil 3. Video verisi hazirlama is akis diyagrami

Veriler islenmeye hazir hale getirildikten sonra
O0grenme algoritmast i¢in modelleme asamasi basglar.
Model esas olarak gorevin niteliklerine uygun olarak
tanimlanmis ¢iktiya duyulan ihtiyacin
mimarilendirilmesidir [29]. Bu c¢alismada trafik
videolarmin analizi sonucu hareket eden nesnelerin
anomali durumlarinin siniflandirma yapilmasinda verileri
degerlendirmek icin yeni bir yaklasim olarak UOM ve
DGAUOM (Diferansiyel Gelisim Algoritmast Ug
Ogrenme Makinesi) model olarak secilmistir. Modellerin
calisma algoritmalar ile ilgili bilgiler alt boliimlerde
sunulmustur.

Ug Ogrenme Makinesi (UOM) bir tek gizli katmana
sahip ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 (YSA) modelidir
[38-40, 79, 80]. YSA’nin basarimi yiiksek Ogrenme
gerceklestirebilmesi icin esik degeri, agirlik ve aktivasyon
fonksiyonu gibi parametreleri veri i¢in modellenecek
sisteme uygun degerde olmalidir. Gradyan bazli 6grenme
yaklagimlarinda bu parametrelerin tiimii iteratif olarak
uygun deger i¢in degistirilir. Dolayisiyla yavas ve yerel
minimuma takilabilme olasilig1 nedeniyle basarimi diisiik
sonuglar iiretebilmektedir. UOM Ogrenme siireclerinde
parametrelerini gradyan bazli olarak yenilenen YSA’dan
farkli olarak giris agirliklar1 rastgele secilirken c¢ikis
agirliklart analitik olarak hesaplanmaktadir. Analitik bir
O0grenme siireci; hem ¢6ziim zamanimi hem de hata
degerinin yerel bir minimuma takilabilme olasiligini ciddi
oranda azalttigindan basarim oran1 artmaktadir. UOM nin
gizli katmanda bulunan hiicreleri aktive etmek icin
dogrusal bir fonksiyon segilebilecegi gibi dogrusal
olmayan (sigmoid, siniis vb.), tiirevlenemeyen veya
kesikli aktivasyon fonksiyonlarda kullanilabilmektedir
[30-38]. Sekil 4’te UOM mimarisi verilmistir.

International Journal of Innovative Engineering Applications 5, 2(2021), 115-124

119



D. Avciand Y. Sonmez

Giris katman Gizli katman Cikis katman
i=1,2,...n j=1,2,...m k=1,2,...p

X (1)
X ()

. y(n)
X(n-1)

X(n)

Giris agirliklari Cikis agirliklart

b (m)
Sekil 4. ileri beslemeli tek gizli katmanli bir yapay sinir ag1 modeli

y(®) = X2 B; g(Tiey wijx; + by)
(7)

Denklem 7°teki  x; giris y,, ¢ikis vektorlerini (m ve n
noron sayis1) ve wj;giris katmani ile gizli katman
arasindaki agirlhiklar, B; ¢ikis katmani ile gizli katman
arasindaki agirliklart b; gizli katmandaki noronlarm esik
degeri g(.) Aktivasyon fonksiyonu ifade eder. Esitlikteki
giris katmani agirliklart (wy;) ve bias (b;) degerleri
rastgele atanir. Aktivasyon fonksiyonu (g(.)) giris
katman ndron sayisi (n) ve gizli katman ndron sayisi (m)
baslangi¢ adiminda atanir. Simdi bu bilgilere dayanarak
esitlikte bilinen parametreler bir araya getirilip yeniden

Q(WL,Lxl + bl) N g(wxmxm + bm)

H(Wr',jvijxi‘) =

Wy 1 X, + by) N g(wn.mxm + by)

diizenlenirse ¢ikis katmani Denklem 8’deki gibi olur.
(8)

y=Hp C))

Tiim egitim algoritma modellerinde hedeflenen amag
olabildigince hatay1 minimum yapabilmektedir. UOM de
gercek cikt1 Y, degeri ile elde edilen ¢ikt1 Y, degerinin
hata fonksiyonu Y5 (Y, — Y,) (s: egitim veri sayisi) veya

hata maliyet fonksiyonu ||Z3(Y, —Y,)? || minimum
olmasim1  saglayabilmektir. Bunun i¢in her iki

fonksiyonda da gergek ¢ikt1 Y, degeri ile elde edilen ¢ikt:
Y, degerinin esit olmasi gerekir. Bu esitlik saglandiginda
Denklem 9°da bilinmeyen parametre sadece B agirlik
degeridir. H Matrisi ¢ok diisiik ihtimalle kare bir matris
olabilir. Ya da baska bir ifade ile egitim kiimesindeki veri
sayisinin, her verinin icerdigi 6zellik sayisina esit olma
olasihig1 diisiiktiir. Dolayisiyla bu matrisin tersinin [H™]
aliarak agirliklarin () bulunmasi problem olacaktir. Bu
durumu asmak i¢in Huang vd. [80] bu problemde oldugu
gibi tersi alinamayan matrislerin yaklasik terslerini
hesaplamak i¢in gelistirilmis olan genellestirilmis ters
Moore-Penrose matrisi kullanmay: 6nermislerdir. f
yaklasik ¢ikis agirligi ve HY, H matrisinin genellestirilmis

ters Moore-Penrose matrisi olur. Buna gore ¢ikis
agirhiklar1 B = Hy ile bulunabilir [38, 39].

Yiiksek boyutlu degisken sayisina bagli olarak
dogrusal olmayan, giiriiltiili, ¢ok modlu ve degismeme
ozelligine sahip problemlerin ¢oziimiine iliskin sunulmus
bir gelisimsel optimizasyon algoritmasi olan Diferansiyel
Gelisim  Algoritmas1  (DGA) genetik  algoritma-
popiilasyon tabanli optimizasyon teknigidir [40-43].
DGA, polinomal uyum problemini ¢6zmek {lizere Kenneth
Price tarafindan gelistirilmistir [44]. DGA gelistirildigi
teknik olan genetik algoritma  optimizasyondaki
caprazlama, karsilagtirma ve mutasyon islemlerini ayri
basamaklarda gerceklestirir.  Dolayisiyla her bir
basamakta gegen siire kiimiilatif olarak
degerlendirildiginde uzun zaman almaktadir. DGA temel
olarak bu dezavantajin giderilmesi amaglamustir. Ozet
olarak DGA baslangi¢ popiilasyonundaki en iyi
kromozom seger ve ardindan tiim popiilasyon, istenilen
durdurma sartlar1  saglanincaya kadar mutasyon,
caprazlama ve karsilastirma iglem adimlarim takip eder.
Durdurma sarti, adim sayisi veya belirli bir hata degeri
olabilir. DGA yeni ve oldukca da etkili bir mutasyon
islemi uygulamaktadir. Gelisim tabanli algoritmalar ile
arasinda en temel ve belirgin fark rastgele se¢ilmis amag
vektér  farklarma dayali bir mutasyon islemi
uygulamasidir. Bu durum DGA’nin  performansini
arttirmaktadir. Bunun yaninda hizli, basit, kolay
uygulanabilir, degistirilebilir, etkili kiiresel optimizasyon
kabiliyetli, kayan nokta formatina bagli hassasiyet
simirlamali, matris carpimlart ve siralama iglemleri
olmadigi i¢in giiclii bir algoritma olarak kabul edilir. DGA
dort temel adimdan olusur [40-43]. Asagida bu dort temel
adimdan olusan DGA’nin s6zde kodu verilmistir.

Adim 1: Kontrol parametrelerinin D, Gmax, NP > 4 F €
(0,14),CR € [0,1] degerlerini ve parametre sinirlarimni
x0) x(h) ata,
Adim 2: Baglangi¢ popiilasyonunu olustur.
Adim 3: while(Vi S NPAV)j <D : x;6-0 =27 +
rand;[0,1]. {(xj(hl) - xj(lo))}
Adim 4: fori=1to NP
Adim 5: Mutasyon, Caprazlama

T, 17,73 € {1,2,....NP}ry #1715, #13 #i
Jrana € {1,2,....D}

fori=1to D

If (randj[o_l] < CRAj = jrana)
@) _ ()
Upj” =V
else
@) _ y(@
Ui =X,
end if
end for
Adim 6: Se¢im
it f(Uig+1) < Txig)

. —(G+1)

xi(G+1) — Ui
else

Ei(G+1) _ Yi(G)

end if
end for
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end while

4  Deneysel Sonuglar

Yapilan calismanin sonuglart ve basarimlar1 {i¢
asamada incelenmigtir. Birinci asamada arka/6n plan
boliitleme yontemi i¢in kullanilan GKM ve nesne yoriinge
tahmin-atama i¢in Kalman Filtre-Macar algoritmasi
yontemleri kullanilarak videoda tespit edilen nesne
sayilar1 ve toplam piksel degeri ile etiketlendirilen nesne
tespit basarimi Tablo 4’de verilmistir. Video analiz
programinin tespit ettigi sekil sayisi ile manuel Slgiimler
kargilagtirilarak tablo 4’teki basarim oranlari elde

edilmistir. Ikinci asamada yazilim ile nesnelerin dzellik
verileri ile izlenen yol i¢in belirlenmis kural verileri
karsilagtirilarak yapilan anomali durum tespiti basarimi
%100 diir. Uglincii asamada ise UOM ve DGAUOM
yontemleri ile siniflandirma basarimlart  verilmistir.
Ayrica UOM yonteminin basarimimin karsilagtirilmasi
amactyla diger makine Ogrenmesi yontemlerinden
siniflandirma icin Destek Vektor Makinesi (DVM) Naive
Bayes (NB) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) kullanilarak elde
edilen sonuclar verilmistir. Bu sonuglar MATLAB 2016
yazilimi ve Intel i5-6400 CPU, 16 GB RAM’ e sahip
bilgisayar ile elde edilmistir. Sekil 5’te ise olusturulan
video veri tabanindaki video setine ait 6rnek gergeveler
gosterilmistir.

Tablo 4. Tespit edilen nesne ve tiirlerine iligkin video analiz bagarimlari

Video seti Videodaki nesne Adet Yazilimin tespit ettigi Adet Basarim
Otomobil, SUV 24 Kiigiik Arag 24 %100
1 Otobiis, Kamyon 24 Biiyiik Arag 24 %100
Hareketli nesne 1 Bilinmeyen 1 %100
Otomobil, SUV 42 Kiigiik Arag 42 %100
2 Otobiis, Kamyon 13 Biiyiik Arag 13 %100
Hareketli nesne 3 Bilinmeyen 3 %100
Otomobil, SUV 38 Kiigiik Arag 38 %100
3 Otobiis, Kamyon 11 Biiyiik Arag 11 %100
Hareketli nesne 4 Bilinmeyen 4 %100
Otomobil, SUV 48 Kiigiik Arag 48 %100
4 Otobiis, Kamyon 16 Biiyiik Arag 16 %100
Hareketli nesne 3 Bilinmeyen 3 %100

Sekil 5. Video veri setine ait ornek gergeveler

4.1 UOM ile Siniflandirma Sonuglari

Tablo 5°de UOM yéntemi ile video setleri icin
¢ikarilan nesne Ozellikleri anomali etiketlerine gore
smiflandirma sonuglart verilmistir. Veri seti bolmede K-
kat ¢apraz performans yontemi kullanilmistir. Elde edilen
basarimlar sirasinda UOM’nin gizli katmandaki hiicre
sayisi(2, 5, 10, 20, 25, 50, 75) ve aktivasyon
fonksiyonu(sigmoid (sig), siniis (sin), hard limit
(hardlim), triangular basis (tribas), radial basis (radbas) ve
linear (lin) Deneme-Yanilma yontemi ile denenmis elde
edilen sonuglardan maksimum (1’e yakin) olan deger
verilmistir.

Tablo 5. UOM smiflandirma basarimlar

Video Seti Test basarimi / Dogruluk basarim Gizli katmandaki hiicre sayisi Aktivasyon fonksiyonu
1 %97,92 50 linear (lin)
2 %97,62 25 linear (lin)
3 %95,83 50 linear (lin)
4 %98,33 10 linear (lin)

Goriinttiler 4 farkli bolgeden alinmistir. Her bir
bolgede 8 adet video olmak iizere 4 veri seti
olusturulmustur. UOM siniflandiricinin test verilerine
uygulanmasi ile elde edilen performans metrik degerleri 4
veri seti i¢in Tablo 6’ da gosterilmektedir. Sekil 6’da
video setlerine ait UOM smiflandirma test basarim
grafikleri verilmistir. Sekil 6’da gizli katmandaki hiicre
sayist 50 icin aktivasyon fonksiyonu linear(lin) iken
bagarimin  %97,92 oldugu gozlenmektedir. Gizli

katmandaki hiicre sayis1 25 icin aktivasyon fonksiyonu
linear(lin) iken basarimin %97,62 oldugu gozlenmektedir.
Gizli katmandaki hiicre sayis1 50 igin aktivasyon
fonksiyonu linear(lin) iken basarimin %95,83 oldugu
gozlenmektedir. Sekil 7° de video setlerine ait UOM
simiflandirma AIK (dogru pozitif yanlis pozitife orani
olarak hesaplanan duyarlilik, belirleyicilik, kesinlik ve F-
dlciisii) grafigi verilmistir. Sekil 7°de ki AIK grafigine
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gore duyarlilik 1, belirleyicilik 0,96, kesinlik 0,95 ve F-
Olciisiiniin 0,97 oldugu gozlenmektedir.

Tablo 7°de 4 farkli video veri seti igin duyarlilik
belirleyicilik, kesinlik ve F- 6lgiisii degerleri verilmistir.

Tablo 6. UOM siniflandirma performans metrik degerleri

Performans metrik degerleri
Video Seti Duyarhhk Belirleyicilik Kesinlik F- Olgiisii
1 1 0,96 0,95 0,97
2 1 0,92 0,97 0,98
3 0,96 0,94 0,96 0,96
4 1 0,96 0,97 0,98
Tablo 7. UOM smiflandirma basarimlar
Video Seti Test basarimi / Dogruluk basarim Gizli katmandaki hiicre sayis1 Aktivasyon fonksiyonu
1 997,92 50 linear (lin)
2 %97,62 25 linear (lin)
3 995,83 50 linear (lin)
4 998,33 10 linear (lin)
- BN IAiK Egrisi \
0.9}
90 -
0.8

80t / -

70 -

Test Bagarimi (%)

60 ~ _ —sig

~_ sin
hardlim
tribas
radbas
lin

50 1 |

40

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Gizli Katmandaki Hiicre Sayisi
Sekil 6. UOM smiflandirma test basarim grafigi

4.2 DGAUOM Siniflandirma Sonuglari

DGAUOM yéntemi ile video setleri i¢in ¢ikarilan
nesne Ozellikleri anomali etiketlerine gore siniflandirma
sonuglari verilmistir. DGA’nin ¢aprazlama ve mutasyon
adimlarinda denenen gizli katmandaki hiicre sayis1 ve
aktivasyon fonksiyonlar1 ve algoritmaya uygun sekilde
¢alismistir. Son adimda ulasilan en iyi hiicre sayist ve
aktivasyon fonksiyonu tablo 8’de verilmistir. Veri setinin
%751, egitim igin geri kaln %25°1 test i¢in ayrilmustir.
Veri seti bolmede K-kat capraz performans yontemi
kullanilmistir. K-kat caprazlama, veriyi belirlenen bir k
sayisina gore esit parcalara boler, her bir par¢anin hem

S
=

b
e}

Dogru POzitif Orani
© o o o
n w £ (9]

)

o
Q

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yanlis Pozitif Orani
Sekil 7. UOM smiflandiricisina ait AIK grafigi

o

egitim hem de test i¢in kullanilmasint saglar, boylelikle
dagilim ve par¢alanmadan kaynaklanan sapma ve hatalari
en aza indirgenir.

Elde edilen basarimlar sirasinda UOM’nin DGA
yontemi ile en iyiye ulagsmak i¢in gizli katmandaki hiicre
sayisi ve aktivasyon fonksiyonunu mutasyon ve
caprazlama yapilarak en iyi basarim (1’e yakin) olan
degeri verilmistir. Bu sonuglarin test / dogruluk
basarimlarinin tamami %100 ¢ikmustir. Bu sonuglar
DGAUOM yénteminin UOM yonteminden de basarili
sonug iiretebilecegini gdstermektedir.

Tablo 8. DGA-UOM smiflandirma basarimlari

Video Seti Test basarimi / Dogruluk basarimi Gizli katmandaki hiicre sayis1 Aktivasyon fonksiyonu
1 %100 25 Radial basis (radbas)
2 %100 10 Radial basis (radbas)
3 %100 25 Radial basis (radbas)
4 %100 50 Radial basis (radbas)

Tablo 9°da literatiirde sik kullanilan diger makine
ogrenmesi siniflandirma yontemlerinin ayni veri seti
iizerindeki basarim sonuglar1 verilmistir. Yapay sinir
aglar1 modelinde gizli katman sayis1 bir ve bu katmandaki
gizli digliim sayist ii¢ olarak almmmistir. Katmanlar
arasinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmstir.

Yakinsama kriteri 0.2 maksimum iterasyon sayis1 50 ve
her bir ¢alistirmada algoritmanin sonlandirilmasinda 20
devir alinmustir. Diger makine Ogrenmesi
smiflandiricilarinin test verilerine uygulanmasi ile elde
edilen performans metrik degerleri gosterilmektedir.
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Tablo 9. Alternatif yontem siniflandiricilarin performans metrik degerleri

Performans metrik degerleri
Video Seti Duyarhhk Belirleyicilik Kesinlik F- Olgiisii

Naive Bayes 0,94 0,81 0,75 0,83

1 Destek vektor 0,94 0,79 0,70 0,80
YSA 0,92 0,96 0,95 0,93

Naive Bayes 0,91 0,83 0,94 0,92

2 Destek vektor 0,77 1 1 0,87
YSA 0,94 1 1 0,97

Naive Bayes 0,78 0,83 0,93 0,85

3 Destek vektor 0,68 1 1 0,81
YSA 0,96 1 1 0,98

Naive Bayes 0,85 0,95 0,97 0,90

4 Destek vektor 0,63 1 1 0,77
YSA 0,89 0,96 0,97 0,93

5 Tartigma ve Oneriler

Askeri ve yerlesim yeri giivenligi, kisi ya da arag
hareketlerini siirekli izleme ve raporlama Onceden
tanimlanmis olaylarin tespiti gibi uygulamalar insan
gozlem tabanli sistemler ile yapilmasmin gesitli
dezavantajlart vardir. Giiniimiizde bu islem, ¢ogunlukla
birka¢g ekran karsisinda oturan giivenlik personeli ile
yapilmaya c¢aligilmaktadir. Kapali devre izleme
merkezlerinde yapilan testlerde; iki veya daha fazla
monitdriin, 12 dakika siirekli dongii halinde izlenmesi
durumunda  gilivenlik  personelinin  ekranda olan
aktivitenin %45’ini kagirdig, 22 dakika sonra ise aktivite
tespit basariminin sadece %5 ile smirli oldugu tespit
edilmigtir. Karayolu trafigi gozetleme sistemleri anlik
degerlendirme, siirekli bilgi giincellemesi, yiiksek
miktarda veri ve manuel uyart gibi nedenlerden dolay1
klasik izleme sistemleri yetersiz kalmaktadir. Kural dist
davranis olarak nitelendirilen anomalinin siniflandirilmasi
ve tahmini bilgisayar destekli otomatik sistemler
tarafindan yapilmasi insan faktorlii hata payini azaltip
bilgisayar kontroliinii ve verinin dogrulugunu artirarak
trafik akisinin giivenliginin saglanmasinda basarimi
yiiksek uyari sistemlerini saglar. Bu ¢calismada akilli trafik
izleme sistemine iligkin ¢esitli yontemlere dayali fikirler
savunulmustur. Calismanin ag¢ik noktalart ve ileride
iizerinde ¢alisma yapilmasi gereken konular mevcuttur.
Bunlar videolarin analizi sirasinda karsilagilan (duragan
olmayan arka plan: iklim, 151k, kamera kalibre vb.)
problemleri; tespit edilen hareketli nesnelere iliskin
ozellik c¢ikarma ve izlenen karayolunun kuralinin
otomatik olarak ¢ikarilabilmesi; video gibi yiiksek
miktardaki verinin makine Ogrenmesi yontemleri ile
islenip gergek zamanli otomatik uyarim sistemlerinin
olusturulmasi olarak siralanabilir.

Her gegen giin bu problemlerin ¢6ziimiine iliskin yeni
¢aligmalar sunulmaktadir. Bu ¢aligmalar ile akilli sehir ve
otomatik ara¢ teknolojilerine katkilar sunulmaktadir.
Gelecek birkag yil i¢inde kiiresellesen ve her gecen giin
niifusu artan diinyamizda trafik akis gilivenligi ve buna
bagli bir¢ok etkenin olumsuz etkileri; gelisen donanim ve
yazilim teknolojisi ile asilabilir hale gelecektir. Trafik

akist gibi biiyiikk veri iceren ve insan gorsel
degerlendirilmesine dayali bir¢ok sistem yerini otomatik
calisip gerektiginde uyari verebilen modeli 6grenip
gelecege yonelik tahminler yapabilen sistemlere
birakacaktir. Ozet olarak bu ¢alismada bunu yapabilecek
bir sistem; yapay 6grenme yontemi ile trafik akis gdzetimi
analizinde yeni bir yaklasim olarak sunulmustur.

Bilgilendirme

Gergeklestirilen bu c¢alismada Etik Kurul Onay
belgesine gerek yoktur.
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