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Bu bildiride, ¢esitli problemlerin ¢dziimiinde degerlendiril-
mek amaciyla giivenlik kameralarmin otomatik izlenerek ana-
litiginin ¢ikarildig1 6n ¢aligmalar sunulmustur. Yiiksek seviyeli
bilgiler bulunduran yol izleme analitigi i¢in goriintii isleme ve
derin 6grenme yontemleri kullamilmigtir. Elde edilen bilgiler,
giivenlik kameralarinin goriis agisindaki her ayr yol igin ge-
cen araglarin sinifini, sayisin1 ve hizlarini icermektedir. Bu ve-
rileri tespit edebilmek amaciyla 6nceden belirlenmis nesneleri
tespit eden ve es zamanli olarak ¢oklu nesne takibi yapan bir
goriintii isleme algoritmasi gelistirilmistir. Nesne tespit algorit-
masini egitmek icin "uym.ibb.gov.tr" sitesindeki kameralar ta-
ranmig ve bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen derin 6g-
renme egitim grafikleri, kullanilan yontemler, gelistirilen algo-
ritmalar, konunun zorluklar1 ve bu bilgilerin kullanilabilecegi
alanlar agiklamalarla birlikte sunulmustur.

Abstract

In this paper, we present preliminary work on automatic
monitoring and analytics of surveillance cameras to be used
in solving various problems. Image processing and deep lear-
ning methods are used for road monitoring analytics containing
high-level information. The acquired information includes the
class, number and speed of passing vehicles on each individual
road in the angle of view of the surveillance cameras. In order

to detect this data, an image processing algorithm was develo-
ped that detects predefined objects and performs simultaneous
multi-object tracking. To train the object detection algorithm,
the cameras on the "uym.ibb.gov.tr" website were scanned and a
dataset was created. The deep learning training graphs obtained,
the methods used, the algorithms developed, the challenges of
the subject and the areas where this information can be used are
presented with explanations.

1. Giris

Giiniimiizde giivenlik 6nlemlerinin arttirilmasi amaciyla giiven-
lik kameralarinin yaygin bir sekilde kullanildig1 goriilmekte-
dir. Bu kameralarin genig kullanim alanlari, ¢esitli problemlerin
coziimiinde otomatik izleme ve yiiksek seviyeli bilgi ¢ikarimi
gibi teknolojik yontemlerin gelistirilmesine yol agmistir. Gii-
venlik kameralarinin goriis acisinda kaydedilen goriintiilerden
elde edilecek yiiksek seviyeli bilgiler trafigin kontroli, giivenlik
onlemlerinin arttirtlmasi ve karbon ve hava kirletici emisyonla-
rin salimu tespiti i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir.

Bu bildiride, giivenlik kameralarinin otomatik izlenmesi ve
yiiksek seviyeli bilgi ¢ikarimi ¢aligmas1 hakkinda detayli bir in-
celeme sunulmustur. Calismada, bilgisayarla gorii ve derin 6g-
renme yontemlerinden yararlanilarak nesne tespit algoritmast
ile ¢oklu nesne takip algoritmasini igeren goriintii isleme yon-
temleri gelistirilmistir. Bu sayede, kameralarin goriis acisinda
yer alan araglarin tipleri, sayilar1 ve hizlarim gergek zamanl
olarak tespit eden biitiinciil bir algoritma gelistirilmigtir. Ortaya
cikan yol izleme analitigi algoritmasinin gelistirilme agamalart
agagida sirasiyla verilmisgtir.



Kameradan giintin farkli saatlerinde ve cesitli hava kosul-
larinda arag tespit modelini egitmek amaciyla ara¢ goriintiileri
Istanbul Biiyiik Sehir Belediyesinin trafik MOBESE (MOBil
Elektronik Sistem Entegrasyonu) kamera goriintiilerinin ger¢ek
zamanl olarak yayinlandigi “uym.ibb.gov.tr” adresinden top-
lanmigtir. Araglar otomobil, servis (6grenci veya personel me-
kik tasitt), otobiis ve motosiklet olarak 4 sinifa ayrilmistir. G6-
riintiilerde bulunan araglar, ait olduklar sinifi belirterek cevre-
leyen en kiiciik alana sahip dikdortgenler icerisine alinarak eti-
ketlenmistir. Arag tespit modelinin bagarimini yiikseltmek ama-
ctyla goriintii ¢goklama teknikleri kullanilarak egitimde kulla-
nilan goriintii verilerinin sayis1 arttirilmustir. Elde edilen veri
seti ile nesne tespit modelinin egitimi gerceklestirilecektir. Sekil
1’de veri seti ara¢ dagilimi sunulmugtur.
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Sekil 1: Egitim/Dogrulama veri seti ara¢ dagilimi

Veri setindeki 1125 goriintiiniin yaklasik % 70’1 ile nesne
tespit modeli egitilmis ve kalan 452’si (=%30’u) ile modelin
tespit yetenegi stnanmigtir. Model performans kriteri olan mAP
(ortalama dogruluk degeri) 0.5 %80 limit deger olmustur. Egi-
tim siireci Sekil 2 de verilmis ve mAP 0.5 %80’1 gecerek algo-
ritmada kullanilmak i¢in yeterli seviyeye gelmistir.
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Sekil 2: Nesne tespit algoritmast mAP 0.5 egitim grafigi

Tespit edilen araglarin hareketi takip edilecektir. Boylece
ayni aracin sadece tek bir kimlik vermesi saglanacak ve ¢oklu
(miikerrer) sayimin Oniine gecilecektir. Araglarin hareket takibi

icin Kalman tabanli SORT (Simple Online and Real-time Trac-
king, Basit Cevrimi¢i Ger¢cek Zamanl Takip) algoritmasi kulla-
nilmigtir.

Arag sayma ve hiz tespiti algoritmasi i¢in goriinti izerinde
yollar ve baglangi¢/bitis alanlar1 elle maskelenmistir. Arac-
lar baglangi¢/bitig alanlarindan herhangi birinden gegtiklerinde
nesne tespit ve coklu nesne takibi algoritmasi ile izlemeye ali-
nir ve herhangi bir alandan ¢ikis yaptiklarinda gegen siire ve
rotast hesaplanir sonrasinda hafizadan silinir. Harita iizerinden
alian baglangic ve bitis alanlan arasindaki yol uzunlugu bil-
gisi ile gegen siire islenerek aracin hizi tespit edilir. Sekil 3’te
Alibeykoy Yavuz Selim Caddesi iizerinde bulunan gozetleme
kamerasindan alinan goriintti kullanilarak maskeleme iglemleri
sunulmustur.

Sekil 3: Alibeykdy Yavuz Selim Caddessi ile yol ve baglan-
gi¢/bitis maskeleri

2. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari1 tahminlemelerde genellikle karmagsik ve dog-
rusal olmayan iligkileri yakalayabilmesinden dolay1 secilmekte-
dir. Tahminde dogrulugu arttirmak amaciyla uygulamaya gore
farkli mimariler kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari, goriintii isleme ve nesne tespit gibi gorsel
verilerin analizinde oldukca etkili ve basarili sonuglar elde edi-
len derin 6grenme modelleri olarak kullanilir. Bu modeller, go-
riintii tizerindeki karmagik 6znitelikleri yakalama yetenegi sa-
yesinde ¢ok ¢esitli uygulama alanlar1 bulmaktadir.

2.1. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Tespit Algoritmalari

Yapay sinir aglar1 temelli nesne tespiti icin, 6zellikle iki popiiler
yaklagim 6n plana ¢ikmistir: CNN (Convolutional Neural Net-
work — Evrigimli Sinir Ag1) tabanli ve Dontistiiriicii (Transfor-
mers) tabanli modeller. Her birinin kendine 6zgii iistiin ve geri
kalan ozellikleri vardur.



2.1.1. CNN Tabanli Modeller

v Yapisal olarak evrisim katmanlar sayesinde, gorsel ve-
rilerin 6zelliklerini hiyerarsik olarak ¢ikarmada oldukga
etkilidirler.

v Nesnelerin 6zgiin 6zelliklerini yakalamak icin yerel bag-
lant1 ve paylasilan agirliklar kullanirlar, bu da verimli ve
olgeklenebilir 6znitelik ¢ikarmaya yarar.

v/ Derin mimarileri, biiyiik veri setlerini 6grenmeye daha
uygun hale getirir ve bu sayede yiiksek dogruluk elde
edilebilir.

— Tam baglantili katmanlar icerdiklerinden dolay1, nispe-
ten biiyiik parametre sayisina sahiptirler ve egitim i¢in
daha fazla hesaplama giicii gerektirebilirler.

— Cevre bagimliligina dayali olarak ¢alistiklarindan, nes-
nelerin farkli konumlari, boyutlar ve acilar1 gibi gesitli-
likleri ele almakta bazen zorlanabilirler.

2.1.2. Doniistiiriicii (Transformers) Tabanli Modeller

v Daha az tabaka ve daha az parametreye ragmen, daha
etkili modeller 6grenebilirler ve daha diisiik hesaplama
maliyetine sahip olabilirler.

v Dikkat mekanizmasi sayesinde, nesneler arasindaki bag-
lantilar1 daha iyi anlayabilirler ve uzun mesafeli bagim-
liliklari ele alabilirler.

v GPT-3 ve BERT gibi dil igleme alaninda biiyiik basari-
lar elde ederek, transfer 6grenme icin uygun bir yapiya
sahiptirler.

— Geleneksel CNN tabanli modellere kiyasla, gorsel veri-
lerin islenmesinde heniiz yeni ve daha az aragtirilmigtir.

— Gorsel veriler i¢in dikkat mekanizmasini kullanmak, dil
verilerine gore bazen daha fazla iglem giicii gerektirebi-
lir.

— Yeterli miktarda veri olmadiginda, derin doniistiiriicii
(transformers) tabanli modellerin egitimi daha zor ola-
bilir ve agir1 6grenme riski tagir.

Sonug olarak, CNN tabanli modeller giiclii ve yaygin ola-
rak kullanilan bir temele sahiptir, ancak bilyiik veri setleri ve
hesaplama giicii gerektirebilirler. Doniigtiiriicii tabanli modeller
ise gorsel veriler i¢in heniiz yeni olmalarina ragmen, dikkat me-
kanizmasi ve transfer 6grenme yetenekleri nedeniyle gelecekte
daha da onemli hale gelebilirler. Hangi modelin tercih edile-
cegi, uygulanacak senaryo, veri seti bilyiikliigii ve hesaplama
kaynaklar gibi ¢esitli faktorlere bagl olacaktir. [1, 2, 3]

Modelleri karsilagtirmak amaciyla 2 metrik yeterli olacak-
tir. Bunlar mAP ve birim ¢ergevede galisma siiresidir. COCO
veriseti nesne tespiti kiyas ol¢iitiine bakarak canli olarak oku-
nan verinin (10-30 fps) calismada kullanilan grafik kartinda so-
run olusturmadan ve diger igslemlere zaman kalacak sekilde ¢a-
lIistiracak CNN tabanlit YOLOvV7 modeli secilmistir. Modellerin
karsilagtirma grafigi Sekil 4’te verilmistir.

Yolo modeli egitiminde 3 kayip fonksiyonu birlikte kulla-
nilarak model egitilir. Bunlar tahmin edilen kutunun gergek ku-
tuya gore konum ve boyut acisindan ne kadar yakin olduguyla
ilgili kayip fonksiyonu, tahmin edilen sinif etiketleri ile gergek
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Sekil 4: Modellerin birim ¢alisma siirelerine gore AP degerleri

(4]

etiketler arasindaki farki niteleyen kayip fonksiyonu ve sinirla-
yic1 kutuda bir nesnenin varligini dogru bir sekilde algilamak
icin ne kadar iyi olduguyla ilgili kayip fonksiyonudur. Egitim
boyunca dogrulama verisi iizerinde test edilen bu kayip fonksi-
yonu degerleri asagida Sekil 5’te grafik halinde verilmistir.
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Sekil 5: YOLOV7 egitim siireci

3. Coklu Nesne Takibi

Coklu nesne takibi, bir video veya goriintii akisinda birden fazla
nesnenin siirekli olarak izlenmesi iglemidir. Coklu nesne takibi,
otonom siiriig, giivenlik sistemleri, izleme sistemleri, video ana-
litigi ve oyunlar gibi bircok alanda kullanilabilir ve dnemli bir
aragtirma konusudur. Ancak bu konu bazen karmagik ve ger-
¢cek zamanl hesaplama gerektiren bir siire¢ olabilir. Bu nedenle,
yiiksek performansl bilgisayar donanimlari ve optimize edilmig
algoritmalar kullanilarak uygulanir. Goriintii bilgisi yerine ge-
nellikle nesnelerin zaman i¢indeki konumlarim ve siifini kul-
lanarak takibini gerceklestirir.

3.1. SORT Algoritmasi

Basit Cevrimi¢i Gercek Zamanli Takip Algoritmast (SORT),
nesneleri algiladiktan sonra onlarin anlik konumlarini giincelle-



meye yonelik temel bir yaklagimdir. S6z konusu yontem, anlik
konum bilgisine dayanarak nesnelerin hareketini tahmin eder
ve ardindan takip etmek i¢in giincellenmis konumlari kullanir.
SORT, tahmin i¢in nesnelerin merkez piksel lokasyonlarini bir
onceki merkez pikseller ile karsilagtirarak ve Kalman filtresin-
den gecirerek tahminde bulunur. Sekil 6’da SORT Algoritmasi-
nin igleyis semasi sunulmustur. [5]
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Sekil 6: SORT algoritmasi isleyis semasi [5]

3.2. Cok Yollu Ara¢ Sayma ve Hiz Takip Algoritmasi

Literatiirde incelenen [6, 7] nesne sayma algoritmalar tespit
edilen nesnelerin tek yonlii girig-¢ikiglart ya da tek yol igin ta-
sarlandig1 goriilmiigtiir. Istanbul’daki gozetleme kameralar ele
alindiginda izlenen yollarin birden fazla giris-¢ikisi olmasindan
ve bir kameranin birden fazla yola bakmasindan dolay: arag
sayma ve hiz takip algoritmasi gelistirilmigtir.

Kamera goriintiisiinden elle belirlenen yollarin giris-
cikiglarindan gecen araglar bir sonraki giris-cikisa kadar takip
edilerek siiresi ve giris-cikig noktalar1 kayit edilmektedir. Bunun
icin 2 farkli tablo olugturulmusgtur. Tablolardan biri izlenmeye
baglayan araclarin eklendigi gecici tablodur. Bu tabloya arac-
lar girig-cikis alanlarina ilk defa gelmisse ya da ayni alana gel-
migse takip algoritmasinin belirledigi isim, aracin sinifi, baglan-
gi¢ noktasi, baglangic zamani eklenerek giincellenir. Ayrica bel-
lek s1zintis1 olmamasi i¢in her arag izlenmeye baglandig1 anda
kullanicinin belirledigi degere gore Omiir siiresi olugur. Algo-
ritmanin her dongiistinde araglarin 6miir siireleri 1 birim azalir.
Onmiir siiresi sifirlanan araclar izlenme listesinden ¢ikarilir. Di-
ger tablo ise ge¢cmis tablosudur. Arag farkli bir girig-¢ikis bol-
gesinden gectiginde gegici tablodan alinan bilgiler ile ulagsma
stiresi hesaplanarak ge¢mis tablosuna eklenir ve gegici tablo-
dan bu arag silinir. Aracin alanin i¢inde bulunup bulunmadig,
nesne tespit modelinin ¢iktist olan sinirlayici kutunun merkezi
olusturulan maskelerde dizin olarak kullanilarak tespit edilir.

4. Sonuc

Caligmanin amact olan yiiksek seviyeli bilgi ¢cikarim, literatiir-
den sunulan yontemlerden yararlanarak gelistirilen algoritma-
larla saglanmigtir. Aracin sinifi, hizi, bulundugu yol, nereden
nereye gittigi bilgileri hem canli yayin akisindan hem de video
tizerinden tespit edilebilmektedir. Sekil 7°de canli yayin akigin-
dan alinan goriintii izerinde araglarin siniflari, atanan isimleri
ve izleri gorsellestirilmistir.

Sekil 7: Izlenen araclarin gorsellestirilmesi

Gelistirilen algoritmada sirasiyla nesne tespit, nesne takip,
nesne sayma ve hiz takip dongiileri calismaktadir. Her dongii
kendinden 6nceki dongiiniin ¢iktilarini kullanarak calistigindan
baglangictaki bir hata sonuca katlanarak etki etmektedir. Goz-
lemlenen hatalardan en onemlilerinden biri servis araglarinin
cesitli kamera agilarinda araba olarak tespit edilmesidir. Diger
bir hata ise trafik hizinin degigken ve yogun olmas1 durumunda
kullanilan SORT algoritmasinin araglar1 izlemede zorlanmasi-
dir. Bunun sebebi takip algoritmasinin goriintii bilgisi yerine
nesne tespit modelinin ¢iktis1 kullanilarak elde edilen araclarin
merkez konumlarini kullanmasidir. Takip algoritmasinin gorevi
araglar1 Kalman filtresi kullanarak bir sonraki adimda buluna-
cag1 noktaya gore izlemesidir. Trafikteki hiz degisimi sebebiyle
tahmin edilen yere uzakligi esik degeri altinda kalan arag farkl
bir kimlik ile iligskilendirileceginden performansda diisiis mey-
dana gelmektedir.

Burada sunulan ¢aligmalarin ¢iktilar: "Tasit Kaynakli Emis-
yonlarin Modellemesinde Derin Ogrenme ve Hesaplamali Akis-
kanlar Dinamigi Yontemleri Kullanarak Yiiksek Coziiniirliiklii
Hava Kirliligi Modelinin Gelistirilmesi" baslikli TUBITAK
1001 projemizde kullanilacak algoritmanin gelistirilmesinde
degerlendirilecektir. Bir diger gelecek ¢alisma "Trafik Sikisik-
ligim Azaltmak Igin Pekistirmeli Ogrenmeye Dayali Kontrol
Yaklagiminin Gelistirilmesi" i¢in de ayni algoritmadan yarar-
lanilacaktir.
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