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Trafik Is181 Tespiti Yapan Bir Siirticii Giivenlik Destek
Sistemi

Arastirma Makalesi / Research Article
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(Gelis/Received : 09.06.2017 ; Kabul/Accepted : 08.09.2017)
oz

Siiriicti giivenlik destek sistemleri (SGDS) sayesinde trafik kazasi sayilari azaltilabilmektedir. Bu ¢alismada, trafik isiklarini
bularak siiriiciiyii uyaran bir siiriicii giivenlik destek sistemi &nerilmistir. Onerilen SGDS sadece gérsel bilgilerle calismakta ve
trafik 15181 tespiti yapmaktadir. Sistem ilk olarak alinan imgeleri gri 6lgekli imgelere doniistiirerek Otsu kriterine gore ¢ok seviyeli
esiklemeye tabi tutmaktadir. Esiklenmis olan imgeler igin sirasiyla bagl bilesen analizi ve par¢a analizi yapilarak trafik 1181
olabilecek ilgi duyulan bdlgeler bulunmaktadir. Bulunan bu bélgelerden renk bilgisini de igeren dzellik vektorleri ¢ikartilmaktadur.
Son olarak, Destek Vektor Makinesi (DVM) ile ilgi duyulan bolgelerin trafik 15181 olup olmadigina karar verilmektedir. Onerilen
SGDS’nin bagarimu sehir ortamindan elde edilmis imgeler tizerinde incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: DVM, ¢ok seviyeli esikleme, pso, trafik 15181.

A Driver Safety Support System Which Detects Traffic
Lights

ABSTRACT

The number of traffic accidents can be decreased through driver safety support systems (DSSS). In this study, a driver safety
support system is proposed in which the driver is warned by finding traffic lights. The proposed DSSS works on only visual
information and detects traffic lights. The system primarily transforms the received images into gray scale images and subject them
to multi-level thresholding with Otsu criteria. The regions of interest which can be traffic lights are found for the thresholded
images by using connected component analysis and blob analysis, respectively. Feature vectors including the color information are
extracted from the founded regions. Finally, it is decided if the regions of interest are traffic lights by using support vector machines
(SVM). The performance of the proposed DSSS is examined on

olmayan ortamlarda ve kosullarda kullanilabilmesi
hedeflenmistir. Bu sebeple trafik 1siklarimin tespiti igin
diisiik ¢oziiniirliikli imgelerden olusan agik bir veri [6]
seti kullanilmigtir. Secilen veri seti sehir trafiginin yogun
oldugu giindiiz saatlerinde ¢ekilen imgelerden
olugmaktadir. Veri setindeki imgelerde trafik 1giklarinin
arka planlarinda farkli 6zellikte nesneler bulunmaktadir.
Bu sayede gercekgi kosullar altinda imgeler tizerindeki
bozucu etkilerin dinamik olarak degistigi ve tespit

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Siiriictiler yorgunluk veya dikkat dagilmasi sebebiyle
trafik 1siklarin1  kagirabilmektedir. Trafik 1siklarina
uyulmamasi ciddi kazalara sebep olmaktadir. Bunu
engelleyebilmek igin siiriiciilerin trafik 1siklarinin
varligina kars1 dikkatini ¢ekmek gerekmektedir.

Trafik igiklarinin tespitine dayali caligmalar son donemde
yogun ilgi gormektedir. Moises ve arkadaslari [1],

geligsmis siiriicii destek sistemi (SDS) i¢in bulanik
obekleme metoduyla boliitleme yaparak trafik 1siklarini
ve mesafelerini bulan bir sistem Onermistir. Guo ve
arkadaslar1 [2], otonom siiriis i¢in HSV (renk, doygunluk
ve parlaklik) renk uzayi, histogram temelli gradyen ile
ozellik ¢ikarma ve DVM metotlarini bir arada kullanarak
trafik 1g1klarini bulmaya galigsmistir. Mark ve arkadaslari
[3], SDS i¢in 6grenme tabanli bir sistem Snermislerdir.
Nathaniel ve arkadasi [4], dnceden haritalanmis trafik
1siklarindan ve farkli sensor bilgilerinden yararlanarak
renkli parga analizi ile trafik 1giklarini tespit etmistir.

Bu calismada trafik 15181 tespitine yonelik bir SGDS
onerilmistir [5]. Onerilen SGDS’nin gorsel olarak ideal

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : caglark@uludag.edu.tr

edilemedigi durumlar1 barindiran gorsel bir veri seti
kullanilmustir.

Bu wveri seti literatirde ¢ok sayida c¢aligmada
kullanilmaktadir [7-12]. Spot 15181 bulma ve uyarlanabilir
trafik 15181 sablonuna dayanan bir trafik 15181 tanima
sistemi [7,8] caligmalarinda sunulmustur. Siogkas ve
arkadaslar1 Lab renk uzaymnda iyilestirmeler yaparak
radial simetriye dayanan bir yaklagimi trafik 1siklariin
tespitinde kullanmuslardir [9]. Wang ve arkadaslari [10],
morfolojik iglemler ve sekilsel o6zelliklerle imgeleri
filtrelemis ve sablon eslemeye dayali bir yontem
onermislerdir. [11]’de Haltakov ve arkadaslar1 semantik
boliitlemeye dayanan ve renk ile geometrik Ozellikler
yardimiyla siniflandirma yapan bir yontemi trafik
isiklarmin  tespitinde  kullanmiglardir.  Jensen ve
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arkadaslari ise ilgili literatiirii detayli bicimde 6zetleyen
bir inceleme ¢aligmasini [12]’de sunmuglardir.

Onerilen SGDS trafik 1siklarin1 bulma islemini, imgeleri
boliitledikten sonra belirli olgiitleri saglayan boliitlerin
trafik 15181 olup olmadigini smiflandirict yardimiyla
kontrol ederek gergeklestirmektedir. SGDS’nin bagarimi
sehir ortamindan alinan diisiik ¢oziiniirliiklii imgeler
iizerinde benzetim ¢alismalari ile incelenmistir.

2. YONTEM (METHOD)

Onerilen SGDS’nin islem adimlar1 Sekil 1°de verilmistir.
Oncelikle imgeler gri dlcekli imgelere doniistiiriilerek
Otsu kriterine gore ¢ok seviyeli esiklemeye tabi
tutulmaktadir. Esiklenmis olan imgeler iizerinde bagl
bilesen analizi ve parca analizi yontemleri kullanilarak
ilgi duyulan bolgeler bulunmaktadir. Bulunan bu
bolgelerden renk bilgisini de iceren ozellik vektorleri
cikartilmaktadir. Son olarak, Destek Vektor Makinesi
(DVM) ile ilgi duyulan bolgelerin trafik 15181 olup
olmadigina karar verilmektedir.

imgeyi griye gevirme

Ayrik ikili pargacik striisii optimizasyonu ile ¢ok seviyeli

esikleme

Esiklenmis imgeyi cok seviyeli bagh bilesen analizi ile

etiketleme

Bolit segme

Renkli imgeden 6zellik vektori olusturma

DVM ile siniflama

Sekil 1. SGDS akis diyagrami (DSSS flowchart)

2.1 Veriseti (Dataset)

Onerilen SGDS’nin basarim incelemesinde Robotics
Centre of Mines ParisTech’ te yayinlanan Traffic Ligths
Recognition (TLR) Urban Sequence 2 veri seti
kullanilmugtir [6]. Veri setindeki imgeler sekiz bitlik
RGB olarak 640x480 ¢oziiniirliikte kaydedilmistir.
Imgeler sehir ici trafikte ve giin 15131nda insanlar, araglar,
agaclar ile 1s1kli tabelalarinin bulundugu karmagik
ortamlarda kaydedilmistir. Imgelerde trafik 1siklarina
benzer ara¢ fren lambalari ile farkli 151k kaynaklar
bulunmaktadir. imgelerin sahip oldugu 6zellikler sehir
ici trafigini gercek¢i bir bigimde yansittigindan ve
literatiirde benzer ¢alismalar tarafindan da siklikla tercih
edildiginden bu c¢aligmada da kullanilmasina karar
verilmistir.

2.2 Cok Seviyeli Esikleme (Multi-Level Thresholding)

Kullanilan veri setindeki imgelerin arka planlari
karmasik ve farkli sayida nesnelerden olustugundan
dolayi tek seviyeli esikleme iyi sonuglar vermemektedir.
Daha iyi sonuglar alabilmek i¢in dnerilen SGDS’de Otsu
metoduna dayali ¢ok seviyeli esikleme kullanilmigstir
[13].
Esik bulma iglemi i¢in imgenin histograminin ortalamasi,
olasiliklar1 ve varyanslari kullanilmigtir. Bu sayede esik
seviyelerini bulan denklem i¢in 6nceden belirlenmis
egitici parametrelere veya optimizasyona ihtiyag
duyulmamaktadir. Secilen esik seviyelerinin uygunlugu
(1) denklemiyle verilen A ile bulunur. Hesaplanan A
degerini maksimum yapan esik seviyeleri esikleme i¢in
segilir.

_ (0002 ++WnOR+ +WsesT0s) )

(wo(to—pT)2+ +wn (Un—pT)%+ +Wses (Uses—HT)?)

Olas1 tiim esik seviyesi araliklar i¢in p ve o degerleri
denklem takimi (2) yardimiyla hesaplanmaktadir.

i degerine sahip piksel sayist

i = imgedeki biitiin piksellerin sayist

(1.esik seviyesi—1)

0 = L
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En uygun esik seviyelerini bulabilmek igin denklem (1)
tim ¢oklu seviye gruplar i¢in hesaplanmalidir. Bu
problemin ¢Ozlimii icin esik seviyelerinin
belirlenmesinde tiim esik seviyesi gruplar1 denenmelidir,
bu durum hesaplama yiikiinii olduk¢a artirmaktadir.
Hesaplama yiikiiniin azaltilmast amaciyla, esik
seviyelerinin belirlenmesinde Chander’in 6nerdigi ¢ok
seviyeli esikleme metoduna dayanan [14] tekrarsiz
parcacik siiriisii yaklagimi kullanilmaktadir.

Chander’in metodunda esik seviyeleri belirlenirken yeni
esikler teker teker aranmaktadir. Bulunan farkli sayida
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esige sahip esik seviye gruplari icerisinden en iyisi
secilmektedir. Fakat, bu metotta Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasindaki par¢aciklarin ve
iterasyon sayisina gore denenebilecek olast tim esik
degerler denenememektedir.

Calismada, daha az iterasyon ve pargacik ile daha fazla
¢dziim uzaymin tarandig Parcacik-Tekrarsiz Ayrik Ikili
PSO temelli bir yaklasimin [15] ¢ok seviyeli durumu
kullanilmistir.

2.3 Parcacik Siiriisii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization)

Parcacik siiriisii algoritmasi Eberhart ve Kennedy
tarafindan reel sayilar uzayinda bir optimizasyon teknigi
olarak oOnerilmistir [16]. PSO algoritmasinda ¢6ziim
uzayinda rasgele atanan pargaciklar optimize edilmek
istenen fonksiyonda en iyi sonucu veren noktaya dogru
ilerlemektedir. Ilerleme iki cesit  hareketle
tanimlanmigtir; ilki parcaciklarin kendi tecriibelerine ve
digeri ise siriiniin tecriibelerine dayanmaktadir.
Pargaciklarin hizi (3) denklemi ile yer degistirmesi ise (4)
denklemi ile hesaplanir:

vf = vt + ¢, »rand * (ps; — x;) + ¢, *rand * (psy — x;) 3)
xf = xi7 b of @
Burada c; katsayisi ps; pargaciginin daha 6nceki kendi
en iyi konumundan elde edecegi tecriibelerinden ne
Olciide faydalanacagini belirler. Global uygun deger
olarak adlandirilan ps, ise optimize edilmek istenen
fonksiyonda en iyi sonucu veren konum bilgisidir. Bu
konumun parcaciklarin hizina katkisi ¢, katsayist ile
ayarlanir. Herhangi bir parcacigin  yeni hizi
hesaplanirken o parcacigin eski hizi da hesaba katilarak
(4) numarali denklemde kullanilir. ¢; katsayisindan daha
biiyiik ¢, katsayis1 hareketin siiriideki en iyi parcacia
dogru olmasina neden olurken tersi durumda pargacigin
kendi eski en iyi konumuna dogru gitmesine neden olur.
rand, sifir ile bir aralifinda rasgele deger iireten bir
fonksiyondur. Pargacigin hizi v{ hesaplandiktan sonra
denklem (4)’de pargacigin eski konumu olan x/~* ile
toplanarak pargacigmm yeni konumu hesaplanir. Bu
islemler belirli bir dongii boyunca veya optimize edilmek
istenen fonksiyonda parcaciklarin iyilesmesi son bulana
kadar tekrarlanir ve ps, aranan en uygun degeri verir.

Tasarlanan SDGS’de tekrarsiz Ayrik Ikili PSO temelli
bir yaklagimin [15] ¢ok seviyeli durumu kullanilmastir.

2.4 Cok Seviyeli Bagh Bilesen Analizi ile Etiketleme
(Labeling With Multi-Level Connected Component
Analysis)

Imgeler esikleme metoduyla boliitlere ayrildiktan sonra

hedef tanima islemlerinde kullanilabilmesi i¢in boliitlerin

etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme islemi igin

genellikle  bagli  bilesen  etiketleme  metodu
kullanilmaktadir. Bagli bilesen ile ilgili ¢esitli
yaklagimlar bulunmaktadir. Bu g¢esitlilik  baglilik

o6l¢iitiiniin segiminden kaynaklanmaktadir. Bagl bilesen
etiketlemesinde kullanilan genel yaklasim Rosenfeld
tarafindan [17] Onerilmistir. Rosenfeld’in yaklagiminda

iki seviyeli imgede yer alan bir piksel bagli oldugu
komsu pikseller ile ayni olacak sekilde etiketlenmektedir.
Bu islem sonucunda imge igerisinde ayrik bulunan tiim
bolgeler farkli bir etiketle komsuluk kurallarmma gore
etiketlenir. Etiketleme yapilirken imgedeki pikseller i
satir, j siitun olmak iizere a;; olarak adlandirilir.
Etiketlenme isleminden gegmis pikseller —a';; ile
gosterilirler. Eger a;; = 1ise a’;; = 1, egera;; = 0 ve
a'igjr=0aqj=a 1 =0a =1 lise v
yeni kullanilmamus etiket olmak iizere a';; = vy , eger
aj=0vea;y; 4, ai4; aiij1, a'ijq, 1 veya
herhangi bir v, ise a’;; en kii¢iik v, 'min degerine esit
olur. Bu islemden sonra birbirine komsu olan vy
etiketleri en kiiciik etikete gore tekrar etiketlenip sonuca
ulasilir. Boylece, imgedeki biitiin alanlar boliitlenmekle
kalmayip etiketlenmektedir.  Etiketleme igleminin
iyilestirilebilmesi i¢in imge tiiriine ve aranilan nesneye
uygun bir sekilde komsuluk kurallar1 ve esikleme metodu
secimi yapilabilir. Etiketleme ¢ok seviyeli imgeler i¢in de
kullanilabilmektedir [18]. Gri ve renkli imgeler i¢in alfa
veya epsilon delta bagli bilesenleri adi altinda farkli
komsuluk kontrolii 6l¢iitleri igeren bagli bilesen analizi
metotlart bulunmaktadir [19-21].

Problemimizdeki gri renkli imgelerin etiketlenmesi i¢in
secilen metot ile esik seviyeleri arasinda kalan alanlar
bagimsiz olarak [17] degerlendirilmektedir. Esik
seviyeleri arasinda kalan alanlar igin ikili etiketleme
yapilmaktadir. Etiketleme iglemi tamamlandiginda
boliitlerle ilgili sinir, alan ve ebat bilgileri kolaylikla elde
edilebilmektedir.

2.5 Boliit Se¢me (Segment Selection)

Boliit secimi islemi ile trafik 15181 olma olasilig1 yiiksek
olan bdliitlerin siniflandirma algoritmasina iletilmesi ve
trafik 15181 olmayan boliitlerin siniflandirma algoritmasi
tarafindan  gereksiz olarak denenme olasiliginin
azaltilmasi amaglanmaktadir. Boliit se¢imi igin boyut,
sekil, doluluk orani gibi farkli dlgiitler bulunmakta ve her
problem igin farkli dl¢iitler kullanilmaktadir.

Raoul ve arkadaslari [8] trafik lambalarinin taninmasi ile
ilgili yaptiklar1 calismalarinda boliit olarak en boy
oranini, boliitiin iginde bosluk olup olmadigr ve boliitiin
dis biikey olup olmadigini 6lgiit olarak almislardir.

Problemimiz i¢in farkli bolit segme  Olgiitleri
kullanilmustir. Bu 6l¢iitler boliit boyutu, orani ve pencere
boyutuna gore kapladigi alandir. Boliitler segilirken
genisligi en ve boy olarak en az dort piksel ve en fazla on
dokuz piksel olan bolitler se¢ilmistir. En boy orani sifir
nokta sekiz ile bir nokta iki araligi digindaki bolitler
elenmigtir. Son olarak, boliitiin kapladig1 pencere
alaninin boyutuna oraninin %50°den fazla olmasi sart1
aranmigtir.

2.6. Destek Vektor Makinesi (Dvm) ile Simiflandirma
(Classification With Support Vector Machine
(Svm))

Boliit se¢imi  islemi ile muhtemel trafik 1siklar
belirlendikten karar vermek i¢in DVM simuiflandiricisi
kullanilmaktadir. DVM yapisina (5) bakildiginda ¢ikis
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olarak iki degerin elde edilebilecegi goriilmektedir.
Vapnik tarafindan 6nerilmis [22] olan DVM yo6ntemi
farkli metotlarla birlestirilerek ikiden fazla siifin oldugu
durumlar i¢in de siniflama amaciyla kullanilabilmek-
tedir. Denklem (5)’de x; egitim Ornegini yani destek
vektorlerini  ve  K(x,x;) ¢ekirdek fonksiyonunu
belirtmekte ve y; ise destek vektorlerin simif bilgisini
icermektedir. Siniflarin sinirlarinin 6telenmesi iglemi ise
b katsayisi ile gergeklestirilmektedir.

f(x) = sign[Eil; a;yiK (x, x;) + b] ©)
DVM yardimiyla ornekler yeni bir boyut eksenine
tasmirlar, bu islem sonucunda yeni boyuttaki eksenin
pozitif tarafi bir sinifi negatif tarafi ise diger sinifi ifade
etmektedir.

Orneklerin yeni boyuttaki konumuna eslenmesi islemini
belirleyen temel dgeler, egitim i¢in kullanilan &rnekler
yani x; destek vektorleri, K(x, x;) ¢ekirdek fonksiyonu
ve «; katsayilaridir. Destek vektorleri igin segilen
orneklerin 6rnek uzayin genelini temsil etmeleri esleme
islemi ac¢isindan dnemlidir. Cekirdek fonksiyonu olarak
Mercer kosulunu saglamasi sartryla herhangi bir
fonksiyon segilebilir [22]. Genellikle lineer (6), polinom
(7) veya Gauss radial baz fonksiyonlarindan(RBF) (8)
biri ¢ekirdek fonksiyon olarak segilmektedir.

K(x,x) = x * x; (6)

K(x,x) = ((x - x) + D )
(x=x;)?

K(x,x;) = exp (- S22 (®)

Lineer fonksiyonlarin yetersiz kaldigi durumlarda

polinomlar veya i¢ ige kiimelenmis gruplart bile
ayirabilen radial baz fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Gerekli durumlarda farkli fonksiyonlar birlestirilerek
Mercer kosullarii saglamasi sartiyla ¢oklu gekirdek
fonksiyonlart  kullanilabilmektedir. «;  Lagrange
katsayilarinin bulunmasi1 konveks bir optimizasyon
problemidir (9) ve bu islem igin farkli metotlar
kullanilabilmektedir.

maksg, = XiLq a; — %Z?,’]El a;a;y;y;K (x;, %7)
YN @y, =00<q;<c
Dogru smiflandirmalarin  yapilabilmesi
denklemini maksimum yapan ve belirtilen smur
kosullarina  uyan «@; katsayilart  bulunmalidir.

Denklemdeki ¢ katsayisi egitim hatasin1 smirlamaya
yaramaktadir.

©)

icin  (9)

Suyken (9) denklemini ¢6zmek yerine bu problemi en
kiiciik kareler yontemi ile lineer bir denklem takimi
¢ozmeye indirgemeyi Onermistir [23]. Katsayilar en
kiiciik  kareler yoOntemiyle denklem (10) ile
hesaplanmaktadir. Denklemdeki [ birim matris ve Y
destek vektorlerinin sinif bilgisi matrisidir.
0 YT p1_ |0

[Y viyiK(xi,x;) + c_ll] [a] B
DVM smiflandirma basaris1 sadece segilen c¢ekirdek
fonksiyonu ve egitim Orneklerine bagl degildir. DVM
basarimi gekirdek fonksiyonunun parametreleri ve ¢ hata
katsayisinin segiminden etkilenmektedir.

(10)

3. BULGULAR (RESULTS)

Sekiz bitlik gri tonlu bir imgede ton sayis1 n=256’dir. Gri
tonlu bir imgeye normal ¢ok seviyeli esikleme metodu
uygulanirsa denklem (1)’in n+ (n*x(n—1)) + (n*
mM=-DD*xMm-=-2)++Mm*x—-1)*xn—2)*.%
1) defa hesaplanmasi gerekmektedir. 1 ile 5 seviye
arasindaki bitiin durumlar1 kontrol etmek i¢in denklem
takimi (1)’in 1012 defa hesaplanmasi gerekmektedir.

Kullandigimiz metotta denklem (1)’in n+ (n—1) +
(n—2)+ -+ 1defa ¢ozilmesini yeterlidir. Benzer
sekilde 1 ile 5 seviye arasindaki biitiin durumlar: kontrol
etmek i¢in denklem takimi (1)’in 1265 defa ¢oziilmesi
yeterlidir. Bu metot sayesinde gereken islem basamaklari
onemli Olgiide azaltilmaktadir. Fakat bulunan her esik
seviyesi daha oOnceki bulunan esik seviyeleri dikkate
alinarak arandigindan, tiim esik seviyeleri ayn1 anda
dikkate alinamamaktadir. Yapilan aramada en iyi esik
seviyelerinin bulunacagi garantilenememekte fakat
optimuma yakin degerler elde edilmektedir.

Bulunan seviye degerleri ile histogram araliklarina gore
komsuluk analizi yapildiginda 3 veya daha fazla
esikleme seviyesinden itibaren trafik 1siklarinin
bulunmaya baslandig1 goriilmiistiir. Ancak 6 ve iisti
seviye kullanildiginda trafik 1siklarinin kendi iginde
farkli seviyelere pargalandigi ve boliit sayisinda anlamsiz
bir artis oldugu goriilmiistiir. Seviye sayisinin 5 olarak
tutuldugunda bulanik resimlerde bile trafik igiklarinin
siirlarmin  arka plandan ayrilarak etiketlenebildigi
gozlemlenmistir. Sekil 2’°de bulanik bir imge igin farkli
sayida seviyelerle ¢ok seviyeli esikleme islemi
sonucunda elde edilen béliitler gosterilmektedir

422



TRAFIK ISIGI TESPITI YAPAN BiR SURUCU GUVENLIK DESTEK SISTEMI ... Politeknik Dergisi, 2018; 21 (2) : 419-426

A vkl

Orijinal resim

L L n i L
210 220 230 240 250 260 27 280

5 esik seviyesi

L L L L n n
200 210 220 230 240 250 260 270 280

3 esik seviyesi

210 220 230 240 250 260 270 280

7 esik seviyesi

Sekil 2. Sol ist: orijinal resim (ilgilenilen bolge sar1 kutu iginde), sag tist: 3 seviye igin, sol alt: 5 seviye igin, sag
alt: 7 seviye igin esikleme 6rnegi (top left: original image (region of interest in yellow box), top right:
for 3 levels, bottom left: for 5 levels, bottom right: thresholding sample for 7 levels)

Seviye sayisi 3 igin trafik 15181 bulunabilmekte fakat
sinirlart dogru olarak yakalanamamaktadir. Seviye sayisi
5 oldugunda ise bulanik smurlar daha kolay
ayrilabilmektedir. 7 seviyeli esikleme i¢in trafik 1s18inin
bulunmasi acisindan bir iyilesme gozlenmemistir,
imgede agir1 boliitleme olugmustur.

Etiketlenmis boliitler secilirken eni ile boyu, bunlarin
orani ve boyutlarina gore kapladigi alan dikkate alinarak
sadece muhtemel trafik i1siklarinin oldugu alanlarin
bulunmasina caligilmistir. Bulunan bu alanlar test ve
egitim i¢in kullanilan 1110 imgede, imge basina ortalama
53 tanedir. Bulunan bdliitlerin merkezi hesaplanarak
17x17 piksel boyutundaki kareler, renk bilgisi de
kullanilarak (RGB) 867x1 uzunluklu vektorlere
doniistirilmiistiir. Olusturulan bu vektérler DVM igin
test ve egitim amagli olarak kullanilmustir.

555 imge DVM’in egitilmesi i¢in kullanilmistir. Veri
setinden imgeler 20’den baslayarak 11100’lincii imgeye
kadar 20’ser aralikli olacak sekilde secilmistir.

En kiiclik kareler DVM ig¢in farkli ¢cekirdek fonksiyonlari
(Lineer, polinom ve RBF) egitim 6rneklerini %100 basart
orani ile simiflayabilmistir. Fakat asir1 model (over
fitting) 6grenmesinin gergeklestigi gézlemlenmistir. Bu
sebeple farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ve parametreleri
denenmis ve sonu¢ olarak RBF ¢ekirdeginin
parametreleri sayesinde asir1 6grenme karsisinda daha
glirbiiz oldugu goriilmiistir. RBF c¢ekirdegindeki o
parametresi ile modelin asir1  6grenmesi  kontrol

edilebilmistir. Bu parametrenin 5 ‘ten bilyiikk alinmasi
durumunda tip 1 hatasinin olustugu ve 20’den kiigiik
almmast durumunda ise tip 2 hatasinin arttig
gozlenmistir.

DVM igin kullanilan RBF ¢ekirdeginin o parametresi 7
olarak alinmigtir. DVM’in bagarimi 555 test imgesi i¢in
incelenmistir. Bagarim sonucu Cizelge 1°de verilmistir.

Cizelge 1. DVM smiflandirict i¢in hata matrisi (Confusion
matrix for SVM classification)

Trafik 15181 degil Trafik 15181

DVM ile Bulunan|
Gergek— 29217 5 (tipl hata)
Gergek— 87 (tip2 hata) 206

Trafik 15181 Degil
Trafik 15181

Test imgeleri icin DVM’in basarimi %99,69 olarak
gerceklesmistir. Sistem bir biitin olarak ele alinip
Charette’nin [8] onerdigi kriterler kullamildiginda, var
olan trafik isiklarinin bulunma oranmnin %65,8 oldugu
goriilmektedir. 38 trafik 15181ndan 25 adeti dogru olarak
bulunmus, 2 adet nesne ise hatali bigimde trafik 15181
olarak algilanmistir. Dogru olarak bulunan trafik 1siklari
sekil 3’te verilmis ve 1siklar yesil kutular igerisine
almmugtr.
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Sekil 3. Dogru olarak bulunan trafik 15181 6rnekleri (Samples for rightly detected traffic lights)

Sekil 5. Yanlis bulunan nesneler (Wrongly detected objects)

Sekil 4 ise yakalanamayan trafik 1siklarina ait 6rnekleri  sebepleri olarak imgelerin bulanik veya trafik 15181
gostermektedir. Sol taraftaki resimde soldaki trafik 15181,  boyutlarinin standart dis1 olmalar1 sdylenebilir.

sagdaki resimde ise yesil 11k bulunamamustir. Bu tip  perilen SGDS’nin  trafik isiklarint tespit ederken
imgelerde orneklerin yakalanamamig olmasinin baslica  yJjanicilart gereksiz yere uyarma olasihigmin azaltmak
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amactyla metotlarin diistik tip 2 hatadan ziyade diisiik tip
1 hataya sahip olmasina calisilmistir. Bu sayede
tasarlanan sistem ile 555 test imgesi i¢inde sadece 2
nesne yanliglikla trafik 15181 olarak bulunmustur. Yanlis
bulunan bu nesneler bir is aracina ait turuncu ikaz
lambalandir, Sekil 5.

Sonu¢ olarak tasarlanan sistem diisik yanlis uyart
oranina sahip olup siiriiciiyli gereksiz olarak uyarma
olasiligt azdir. Bunun karsihiginda trafik 1siklarinin
bulunmasi gecikmektedir. Test amacli drnekler saniye
bagina 1 resim alinarak degerlendirilmistir. Test igin
saniye basina daha fazla 6rnek alinmasi1 durumunda trafik
1s1klarinin bulunmasi oraninda artma goriilecektir.

Onerilen metodun degerlendirmesinde veri kiimesinin
20’de biri kullanilmigtir. Veri kiimesinin tamaminin
kullanilmas1 durumunda trafik 151811 kagirma orani
azalacak ve anma orani artacaktir

Onerilen SGDS ile aym veri setini kullanan ¢alismalarin,
[7-9], basarim karsilastirmalari  Cizelge 2’de
sunulmustur.

Cizelge 2. Kullanilan veri seti i¢in basarim sonuglar
(Performance results for the dataset used in the

study)
Metot Kesinlik Anma
Onerilen %95.00 %65.80
[9] %90.43 %95.00
[7] %75.00 %44.00
[9] %61.22 %093.75
Basarim sonuglart i¢in [8]’de Onerilen kriterler

kullanilmistir. Buna gore trafik 1giklar1 goriintiilendikleri
zaman diliminde bir kez yakalandiginda dogru bulunmus
olarak sayilmistir. [8]’de Onerilen metotta spot 15181
bulma, sekil analizi ile sablon esleme ve zamansal esleme
yontemleri kullanilmigtir. [7]’de Onerilen metotta ise
Adaboost yontemi kullanilmistir. [9]°da ise renk, simetri
ve zaman-uzamsal yontemler kullanilmustir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, trafik igiklarini bularak siiriicliyii uyaran
bir siiriicii giivenlik destek sistemi nerilmistir. Onerilen
sistemde imgeler gri oOlgeklemeyle esiklenmektedir.
Esiklenen imgeler {izerinde bagli bilesen ve parga analizi
ile ilgi duyulan bolgeler ¢gikarilmakta ve bu bolgelerde de
DVM yardimiyla trafik 1siklarinin  varligi  kontrol
edilmektedir. Metodun basarimi sehir i¢inde ¢ekilmis
goriintiilerden olusan agik erigsim bir data seti kullanilarak
incelenmistir. Ayrica, Onerilen sistemin basarimi ayni
veri setini kullanan diger metotlarla karsilagtirilmustir.
Onerilen metodun trafik 1siklarini bulmadaki kesinliginin
diger metotlardan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Benzer
sekilde trafik 1siklarmi bulma orant da saniye basina
taranan imge sayisimn arttirilmasiyla ytikseltilebilir.
Yapilan deneysel c¢aligmalara ve karsilastirma
sonuglarina dayanarak, bu ¢alismada 6nerilen SGDS’nin
yogun sehir trafiginde bile basarili sonuglar verebilecegi
gorilmiistiir.

SEMBOLLER (SYMBOLS)

A Esik seviyesi uygunluk parametresi katsayisi

Wy Piksel degerinin n. esik seviyeleri aralifinda
bulunma olasiligy,

Wses Piksel degerinin son esik seviyesinden
sonrabulunma olasilig1

12 Imgedeki bir pikselin i degerini alma olasilig1

Un n. esik seviyeleri araliginda bulunan piksellerin
ortalamasi

Uses Son esik seviyesinden sonra bulunan piksellerin
ortalamasi

Ur Imgedeki tiim piksellerin ortalama degeri

o2 n. esik seviyeleri araliginda bulunan piksellerin
varyansi

02 Son esik seviyesinden sonra bulunan piksellerin
varyansi

v} 1. pargacigin giincel hiz1

=1 . parcacigin eski hiz1

c; Ogrenme katsayist

pS; i. pargacigin bulunmus oldugu en iyi konum

pSy Tiim parcaciklar dahilinde bulunmus olan en iyi
konum

xf i. Parcacigi konum bilgisi

a; Imgenin i. satir ve j. siitunundaki piksel

a'y Imgenin i. satir ve j. siitunundaki etiketleme
isleminden ge¢mis piksel

Uy Etiket numarasi

X; DVM egitim 6rnegi

K (x,x;) DVM ¢ekirdek fonksiyonu

Vi Egitim 6rneklerinin sinif bilgisi

N Kullanilan egitim 6rneklerinin sayisi

a; Egitim orneklerinin agirlik katsayisi

b Yanlilik parametresi

Birim matris
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