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Niifuslar1 milyonlar1 hatta on milyonlar1 asan metropollerde yasanan kalabaliklar birgok probleme sebep
olmaktadir. Yasanan problemlerinde basinda trafik problemi gelmektedir. Trafik probleminin ¢6zimi
noktasinda siiphesiz en 6nemli arag toplu tasimanin etkin sekilde kullanilmasidir. Giivenlik, konfor ve
dakikligi gibi sebepler nedeniyle rayli sistemler ve havayollari ile ulasim toplu tagima sistemleri igerisinde
en ¢ok tercih edilen sistemlerdir. Ancak, istasyonlarda ve alanlarda yasanan kalabaliklar ve mimari agidan
her istasyonda yolcularin ayni noktadan giris yapmalari neticesinde trenlerin belli noktalarinda birikmelere
yol agmaktadir. Bu sebepler hem yolculuk konforunun diismesine hem de yolcularin bekleme siiresinin
uzamasina sebep olmaktadir. Yaganan bu beklemeler neticesinde 6zellikle raylt sistemlerde giinliik sefer
planlamalari, trenlerin sefer siireleri ve istasyonlara olan varig siireleri degismektedir. Bu aksaklik ve
degisimler yolcular kadar hafif rayli sistemlerin isletmesi agisindan da sikintilar meydana getirmektedir.
Giinlimiiziin en popiiler ¢aligma alanlarinin baginda gelen yapay zeka basarili uygulamalari ile her alanda
adindan so6z ettirmektedir. Calismamizda da ¢dziim noktasinda yapay zeka’nin alt dali olan derin 6grenme
ve sayisal goriintii isleme teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknikler ile 6rnek olarak hafif rayli sistemlerde
vagon igerisindeki yolcularin sayilarima bagli olarak yogunluklarinin tespit edilmesi ve gelecek
istasyonlarda bekleyen yolcularin uygun vagon ve kapilara yonlendirilmesi ile hem yolcular hem de rayli
sistemin isletmesi agisindan daha verimli bir sistem elde edilmesi hedeflenmektedir. Havayolu
tagimaciliginda, 6zellikle yolcu ve kargo tasimaciligi sorunlarma yonelik olarak, bu yontem uygulanabilir
ve uyarlanabilir.
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In metropolises with populations reaching millions or even tens of millions, overcrowding leads to various
problems. One of the most significant issues caused by this is traffic congestion. The most effective solution
to traffic problems is undoubtedly the efficient use of public transportation. Due to factors such as safety,
comfort, and punctuality, rail systems and air transportation are among the most preferred public
transportation systems. However, overcrowding at stations and terminals, along with the architectural
design that requires passengers to enter from the same points, leads to congestion in specific areas of trains.
These issues not only reduce travel comfort but also increase passenger waiting times. As a result of these
delays, especially in rail systems, daily schedules, train travel times, and station arrival times are affected.
These disruptions create challenges not only for passengers but also for the operators of light rail systems.
One of today's most popular fields of study, artificial intelligence, is making a name for itself with its
successful applications in various domains. In our study, deep learning a subfield of artificial intelligence
and digital image processing techniques are used to address this issue. These techniques aim to detect
passenger density in light rail systems based on the number of passengers in each carriage. By directing
waiting passengers at upcoming stations to appropriate carriages and doors, a more efficient system can be
achieved, benefiting both passengers and rail system operators. This method can be applied and adapted in
air transportation, particularly to address issues in passenger and cargo transportation.
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GIRIS

Antik Yunandan itibaren tarihin her sathasinda diisiinebilen makinelerden bahsedildigi
goriilmektedir (Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A.,2018). Modern anlamda diisiinebilen bir
makineden soz edilen ilk ¢alisma Alan TURING tarafindan 1950 yilinda yayimlanmigtir (Nilson, N. J.,
2018). Aradan gegen on yillar igerisinde inis ¢ikiglarla dolu bir tarihe sahip olan zeka 2000’1 yillar ile
yasanan donanimsal gelismeler ile giinliilk yasamimizin her alanina girmeye baslamistir. Yapay zeka
tarihinden bahsederken ¢ok eski tarihlerden sz edilirken yapay zeka’nin alt dali olan derin 6grenme de
bu tarih 1980’lerden baslamaktadir. 1990’11 yillarda duraklama yasasa da gilinlimiizde yasana
donanimsal gelismeler neticesinde yapay ¢ok popiiler bir hél almistir (Kizrak, M. A., & Bolat, B., 2018),
(Kiymaz, Y. E., & Oguz, H. (2024)), (Hacibeyoglu ve ark. (2023)). Yapay zek&nin ham maddesini veri
olusturmaktadir. Bircok kaynakta veri i¢in giiniimiiziin yeni petrolii yakistirmasi yapilmaktadir.
Giliniimiizde iretilen dijital verinin boyutu o kadar biiyiiktiir ki Statista adli Alman sirketi yaptig
aciklamada 2010 yilinda firetilen veri miktar1 2 zettabyte olmustur. Bu veriler 2018 yilinda 33
zettabyte’a yiikselmistir ve 2025 yilinda 175 zettabyte’a ¢ikacagi tahmin edilmektedir. Bu kadar ¢ok
verinin iiretildigi bir diinyada veriyi anlamlandirmanin ve ¢ikarimlar yapmanin ne kadar 6nemli oldugu
asikardir.

Ozellikle endiistriyel alanda galisan miihendisler sayisal gériintii isleme teknikleri ve yapay zeka
algoritmalar1 ile bir¢ok sorunun ¢oziime kavusturmaktadir. Nesnelerin sayilmasi, arizali ve eksik
parcalarin tespiti, insanlarin tespiti, stipheli hareket tanimlama bunlardan bazilaridir. Yapay sinir aglari
kullanilarak yapilan en popiiler nesne tanima uygulamalarindan biri de YOLO algoritmalaridir. Kelime
anlami olarak You Only Look Once kelimelerinin bas harflerinden olugsmaktadir. Algoritma resimler
tizerinde tek asamali bir evrisimli sinir ag1 uyguladig: i¢in oldukg¢a hizli ¢aligmaktadir (Wu ve ark.,
(2021). Dijital resimler fizerinde temel goriintii isleme algoritmalari kullanilarak resimler
konumlarindan okunabilmekte, giiriiltiiler tespit edilerek temizlenebilmekte, renk uzaylar
degistirilebilmekte ya da nesne tespiti gibi uygulamalar i¢in kenarlari tespit edilebilmektedir. Goriintii
isleme konusunda gilinlimiiziin en popiiler uygulamasi da OpenCV kiitiiphanesidir. OpenCV ile temel
goriintii islemeleri yapilabildigi gibi gelismis uygulamalarda yapilabilir. Calismamizda YOLO
algoritmas1 ve OpenCV Kkiitliphanesi etkin bir sekilde kullaniimaktadir.

Daha &nce donamimsal alanda ¢ok biiyiik gelismeler yasandigindan bahsetmistik. Islemcilerin
cekirdek sayilar1 artarken paralel islem kapasiteleri artmaktadir. Yapay zeka algoritmalar1 gibi yiiksek
islem giicii gerektiren ¢aligmalarda da grafik islem birimi adi1 verilen ve yiizlerce cekirdege sahip
donanimlar kullanilmaktadir. Ancak miihendislik uygulamalinda en énemli unsurlarin baginda maliyet
ve uygulanabilirlik gelmektedir. Laboratuarlarda ¢ok giiclii bilgisayarlar ve donanimlar kullanilarak
gergeklestirilen ¢aligmalarin saha uygulamalar1 imkansiz hale gelmektedir. Bu noktada yardimimiza tek
kart bilgisayar ad1 verilen ve genellikle ARM A serisi islemcilere sahip bilgisayarlar yetismektedir. Bu
bilgisayarlar kredi kart1 boyutlarinda olmalarina ragmen 12C, SPI, UART gibi haberlesme pinlerine ve
GPIO adi verilen giris ¢ikis pinlerine sahiptirler. Linux isletim sistemleri yiiklenebilen bu sistemler ¢ok
cekirdekli merkezi islem birimlerine de sahiptir. Calismamizda derin 6grenme algoritmalarinin verimli
bir sekilde ¢alistirilabilmesi agisindan NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilmis olan ve iizerinde merkezi
islem birimine ilaveten grafik islem birimi iinitesi de olan Jetson Nano triinii kullanilmistir. Yolcularm
taninmasi noktasinda egitim seti olarak COCO egitim seti kullanilmistir.

Globallesen diinyada insanlar kirsal kesimlerden sehirlere dogru go¢ etmeye baslamislardir.
Bdylece metropol adi verilen niifuslari on milyonlari gegen sehirler ortaya ¢ikmistir. Bdylesine kalabalik
sehirlerde bir¢cok sorunun yasanmasi da kacinilmazdir. Enerji verimliligini artirmaya yonelik ¢esitli
caligmalar mevcuttur. (Akkoyunlu ve ark., (2024)). Yine bu sorunlarin baginda siiphesiz trafik problemi
gelmektedir. Insanlar trafikte her giin saatlerini harcamakta ve bu da yasam standartlarini olumsuz yénde
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etkilemektedir. Bu sorunun ¢éztimii her biiyiik sehirde oldugu gibi toplu tasimanin etkin ve verimli bir
sekilde kullanilmasi ile olacaktir (Karakus G., 2023). Toplu tagima sistemleri igerisinde hafif rayl
sistemler kendilerine ait yollar1 olmalari, konforlu yolculuk imkani1 sunmalar1 ve dakik olmalar1 gibi
sebepleri ile yolcular tarafindan tercih edilmektedir. Isletilmesi acisindan bakildiginda yolcu basina
isletme maliyetinin diisiik olmasi, kurulum maliyetinin yiiksek olmasina ragmen bakim maliyetlerinin
diisiik olmasi ve ¢evreci olmast gibi sebepler ile devlet ve belediyeler tarafindan tercih edilmektedir.

Ulkemizde rayl sistemler tarihi 1856 tarihi ile baslamistir. 1950 yilindan sonra 2000°1i yillara
kadar yasanan durgunluk déneminin ardindan tekrar biiyiik yatirimlar almaya baslayan rayli sistemler
giiniimiizde oldukca hizli gelisen ve biiyiik yatirimlar yapilan alanlar haline gelmistir. Biiyiliksehirler
yasanan trafik sorunlarina kalici ¢dziimler iiretmek iizere yeni metro ve tramvay hatlarin yapimina énem
vermektedir. Ulkemizde yerli olarak vagon, tramvay ve tren iireten devlet ve &zel tesebbiisler
bulunmaktadir.

Istasyonlara gelen yolcular mimari sebepler nedeni ile her istasyonda aym noktalardan istasyona
girig yapmaktadir. Genel yolcu davraniglart incelendiginde ara bdlgelere ilerleme yerine o bolgelerde
bekleme yapildigi gozlenmektedir. BoOylece trenlerin belli noktalarindan daha yogun binisler
saglanmaktadir. Bazi yolcular hareket halindeki tren icerisinde daha az yogun noktalara ilerlemek
isterken bazi yolcular binis noktalarinda beklemeye devam etmektedir. Bu davraniglar hem vagonlar
icerisinde gezen yolcular icin hem de sabit bekleyen yolcular i¢in konforsuz bir yolculuga sebep
olmaktadir. Kalabalik bolgelerde bekleyen yolcular inis binis esnasinda rahatsiz bir ortamda kalmakla
beraber trenlerin istasyonlardaki bekleme siirelerinin uzamalarina sebep olmaktadir. Bu aksaklik rayl
sistem igletmesinin gilinliik planlarinin aksamasina, trenlerin daha sonraki istasyonlara ge¢ gelmelerine
ve kalabaliklarin daha da artmasina sebep olmaktadir.

Daha verimli bir rayl sistem isletme yonetimi ve tercih edilen, konforlu, dakik bir yolculuk
saglamak amaciyla Rayl Sistemlerde Yolcu Yogunlugunun Tespiti ve Yolcularin Yoénlendirmesi adli
caligmamiz ile vagonlardaki yolcularin tespiti yapilarak gelecek istasyonlarda bekleyen yolcularin
uygun diger kapilara yonlendirilmesi 6nerilmektedir. Sistemin yogun oldugu saatlerde yasanmakta olan
problemler yolcularin dogru yonlendirilerek olumsuzluklarin oniine gegilmesi ve isletme adina
planlamada kullanilacak 6nemli verilerin elde edilmesi hedeflenmektedir.

Konu ile ilgili yapilan akademik c¢alismalar incelendiginde 6nemli bir kismi insan ve
kalabaliklarin aligveris merkezlerindeki diikkan ziyaretleri, hava alanlar1 gibi 6nemli alanlarda siipheli
hareket davraniglarimi analizi gibi konulara yogunlasildigi goriilmektedir. Toplu tagimaya yonelik
yapilan calismalar ve gelistirilen iirlinler incelendiginde ¢ogunlukla otobiisler ile ilgili ¢alisma ve
iirlinler oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismalarda kapi iistlerinde bulunan kameralardan alinan goriintiiler
ile yolcu sayma islemi gerceklestirilmektedir. Yolcularin igerideki dagilimlar1 ya da yonlendirilmesi
miimkiin olamamaktadir. Ozellikle hafif rayli sistemler gibi yolcularin igeride dagilimi degistirebilecegi
durumlarda sadece isletmenin yolcu sayilari ile ilgili ¢alismalarina veri saglayacak sistemler ve
caligmalar bulunmaktadir.

YONTEM

Sayisal goriintii isleme giris ve ¢ikislarimi sayisal goriintiilerin olusturdugu bir siirectir. Bu
siiregler li¢c ana baslik altinda toplanmaktadir. Algak seviyeli siireglerde, resimler tizerindeki giiriiltiiniin
azaltilmasi, zithk zenginlestirme, goriintii zenginlestirme gibi islemler gerceklestirilmektedir. Orta
seviyeli iglemlerde, goriintiiniin boliitlenmesi, kenar bilgileri ve 6znitelik verilerinin elde edilmesi gibi
islemler gerceklestirilerek tanimlanmasi saglanmaktadir. Yiiksek seviyeli siiregler ise tanimlanan
goriintliye anlam verme siireci ile ilgilenmektedir (Gonzalez, R. C., & Woods, R. E., 2002). Sayisal
goriintii, pozitif tamsay1 degerlerinden olusmus iki boyutlu matris yapisindadir. Sayisal goriintiiyii temsil
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eden matrisin her bir elemanlara piksel adi verilmektedir. Piksel, goriintiiyii olusturan en kiiciik
parcadir. Pikselin degeri ilgili goriintii elemaninin parlaklik siddetini belirtir (Kizilkaya, A., 2008). Siyah
beyaz resimler tek bir matris ile gosterilirken renkli resimlerde piksellerin degerleri kirmizi, yesil ve
mavi bilesenleri ifade eden li¢ matris ile gosterilmektedir. Asagidaki iki resimde siyah beyaz ve renkli
resimlere ait kiigiik birer parcanin piksel degerleri goriilmektedir. The table number and text should be
placed above the table in bold. A period should not be placed at the end of the table number. The title
of the table should be italicized and capitalized and should be placed on a separate line below the table
number. The table should have no vertical lines and as few horizontal lines as possible.

Sekil 1
Renkli Resimlere I¢in Piksel Degerleri
a 3 ; N

Sekil 2
Siyah-Beyaz Resimlere Icin Piksel Degerleri

38136[34]134]133]33] 35

33|36]38]38]36]37]37

33 |137|37|36|38]36] 38

36 |38 |37]38|37)38] 36
33134136136 ]35]35]36

Gorilintii islemenin temelleri piksellerin renk degerlerine dayanmaktadir. Histogram esitleme,
Kenar bulma ve morfolojik islemler gibi fonksiyonlari kullanirken bu degerleri kullanmaktayiz.

Goriintii isleme alaninda OpenCV Kkiitiiphanesi oldukg¢a popiilerdir. Kiitiiphanenin igeriginde
gOriintii isleme algoritmalarindan olusan 2500'den fazla algoritma bulunmaktadir. C++, Python ve Java
programlama dilleri ile ¢aligilabilmektedir (Hakkinda:OpenCV., 2022).

NVIDIA tarafindan yapilan agiklamada OpenCV Kkiitiiphanesinin CUDA yazilimina uyarlandigini
ve GPU fizerinde ¢alistirildiginda 5 kat ile 100 kat arasinda daha hizli ¢alisabildigi bildirilmektedir
(NVIDIA Developer., 2022).
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Sekil 3
Yapay Zeka ve Alt Dallar

Yapay Zeka

Yapay zekanin bir arastirma konusu olarak ortaya c¢ikismasi siirecinde ii¢ toplant1 dnemli bir yer
teskil eder. Bunlar, 1955 yilinda gergeklestirilen “Ogrenen Makineler Oturumu”, 1956 yilinda “Yapay
Zeka Yaz Arastirma Projesi” ve 1958 yilinda gerceklestirilen “Diisiince Siireglerinin Mekaniklegsmesi”
toplantilaridir (Nilson, N. J., 2018). Ortaya ¢ikisinin ardindan yapay zeka tarihi inigli ¢ikisli donemler
gecirmistir. Yapay zekad 1974 ile 1980 yillar arasinda yapay zeka kisi olarak bilinen doneme girmis ve
elestirilere maruz kaldig1 bir¢ok rapor yayimlanmigtir. Bu dénemde yapay zeka alanina destek ve ilgi
azalmistir. Bu dénem 1980’lerde Ingiliz hiikiimetinin Japonlarla yarismak igin tekrar yatirimlara
baslamasi ile sona ermistir (Oztiirk, K., & Sahin, M. E., 2018). Donanimsal gelismelere paralel olarak
yasanan gelismeler sayesinde 1990°l1 yillarda yapay zekdnin adi daha ¢ok duyulmaya basladi. Bu
yillarda IBM’in gelistirdigi Deep Blue adli bilgisayarin meshur satrang sampiyonu Garry
KASPAROV’u yenmesi ile yapay zeka insanlarin dikkatini ¢ekti. Sonraki siiregte yapay zeka
iirettigimiz biiylik veriler sayesinde daha fazlasin1 6grenmeye ve gelismeye devam etti.

Yapay Sinir aglar1 biyolojik sinir aglarmin ¢alismasindan esinlenerek tasarlanmaktadir. Bu
aglarda 6grenme islemi ilk olarak belirlenen agirlik islemlerinin geri besleme ile giincellenmesi ile
gergeklestirilmektedir. Her ndron arasinda birbirleri ile baglanti kuracak baglantilar bulunmaktadir.
Agda bulunan noktalar arasindaki etkilesim agirliklar ile belirlenmekte ve nérona giren ¢ikan verilere
gore bunlarin egitilmesi ile ¢iktilarin katki oranlar hesaplanmaktadir (Sen, Z., 2004).

Sekil 4
Noronun Matematiksel Modeli

Girdi
degerleri

X1O’—’W1

Agirhiklar Bias

Aktivasyon
Fonksiyonu

X; © W, z ﬂ_)—m’y

Toplama
fonksiyonu

.
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Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Derin 6grenmenin tam olarak anlagilabilmesi
icin makine Ogrenmesinin tam olarak anlasilmasi gerekmektedir (Goodfellow, 1., Bengio, Y., &
Courville, A., 2018). Derin 6grenmede birbirini takip eden derin katmanlar bulunmaktadir. Derin
O0grenmenin ifade ettigi derin tanimi1 bu katmanlarin olusturdugu derinliktir. Bu derinlik ¢ok sayida
katmandan olusabilir. Bu katmanlar makine 6grenmesinde bir veya iki katmandan olusmaktadir. Derin
o6grenmede norobiyolojiden bahsedilse de insan beyninden esinlenilmis degildir (Chollet, F., 2019).

Derin 6grenmenin en biiyiik ¢ikisi AlexNet evrisimsel sinir ag1 mimarisinin kazandigi biiyiik
basar1 saglanmistir (inik, O., & Ulker, E., 2017). Asagidaki sekilde evrisimsel sinir ag1 yapisi
goriilmektedir.

Sekil 5
AlexNet Evrisimsel Sinir Ag1 Yapisi
[ 3 .
— i 3 y
of - - 3 / f; \
; iy 3 3 \dEH!iE

128 2048 204
“. Y 1 1
\ |1 II.' \'|I
13 13 \ \\n \
}. I. 'I‘.\\ .I \H N
224 ' A y| L .
. T 1 L E ' dense | |dense
1 \ \ 100
244 lleprid Max 128 Max pooling 0s 2048
of d poaling pooling
3 [1]

[k YOLO algoritmas1 Joseph Redmon tarafindan 2015 tarinde yayinlanmistir. YOLO algoritmasi
gercek zamanli olarak nesnelerin tespiti i¢in kullanilmaktadir. YOLO algoritmasi ileri yayilma yontemi
ile resimlerdeki nesneleri kutu seklinde belirlemektedir. YOLO algoritmasinda veri setinin test ve egitim
islemlerinin yapildigi asamalarda tiim resme ait veriler kodlanmaktadir. Bu islem sayesinde diger
tanimlama yontemlerinden daha iyi performans elde edilmektedir (Nasrullah, M., & Diker, A., 2021).
YOLO “You Only Look Once” sadece bir kez bak ciimlesinin bas harflerinden olusmaktadir. ilk dort
stiriimde CPU ve GPU {izerinde islem yapilabilmesini saglayan Darknet sinir aglar1 kullanilmaktaydi.
Projemiz kapsaminda YOLOVS siirimil kullanilmigtir. Bu siiriim PyTorch frame work {izerinde
caligmaktadir. PyTorch, GPU ve CPU'lar1 kullanarak derin 6grenme i¢in optimize edilmis bir tensor
islem kitapligidir. NVIDIA tarafindan gelistirilen ve model egitimi gibi geleneksel olarak yavas
stirecleri hizlandirmaya izin veren GPU ile CPU'yu birbirine baglayan bir API olan CUDA'y1 dahili
olarak kullanir. YOLOVS ¢ok sayida dnceden egitilmis modele sahiptir. Bunlarin aralarindaki fark,
modelin boyutu ile ¢ikarim siiresi arasindaki dengedir. En hafif model olan YOLOvSs siiriimii sadece
14MB iken en biiyiik modele olan YOLOv5x 168MB biiyiikliigiindedir.

Jetson Nano goriintii siniflandirma, nesne algilama gibi uygulamalari ¢alistirmaniza imkan
taniyan kiiciik, giliglii bir tek kart bilgisayardir (Nvidia web sayfasi., 2022). Jetson Nano ile modern
yapay zeka uygulamalarim kolaylikla calistirilabilmekteyiz.

Projemizde 2GB RAM bellege sahip Jetson Nano bilgisayar modeli kullanilmistir. Kartimizin
iizerinde monitdr baglantisia imkan saglayan HDMI konektdrii bulunmaktadir. Internet baglantist
Ethernet iizerinden ya da harici baglanabilen Wifi {izerinden saglanabilmektedir.
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Sekil 6
Jetson Nano Bilgisayar

Jetson Nano bir bilgisayar olmasina karsin iizerinde 40 adet GPIO pininin bulunmaktadir. Bu
pinler Raspberry Pi ile uyumluluk gostermektedir. Jetson Nano bilgisayarimiz 2 GB 64-bit LPDDR4
25.6 GB/s RAM, hafiza birimi 128 GB 100 MB/sn’ye kadar aktarim yapabilen class 10 hafiza karti,
CPU 1.43 GHz hizinda ARM A57 Quad Core CPU ve en onemlisi 128 ¢ekirdekli NVIDIA Maxwell
GPU fiinitelerine sahiptir. Bu GPU 472 GFLOP islem giiciine sahiptir.

Sekil 7
NVIDIA Maxwell GPU Kart

Sehir ici hafif rayli sistemler klasik tramvaylarin modernlestirilmis seklidir. Hafif rayh
sistemlerde araclar trafikten ayrilmig kendine ait 6zel bir yolu kullanan elektrikli ulagim sistemleridir.
Hafif rayli sistemler bir makinist tarafindan kullanilmaktadir ve duraklar aras1 mesafeleri yaklagik 600
ila 1000 metre arasindadir. Sehir i¢i ulasimda kullanilan bu araglarin ulasabilecekleri hiz en yiiksek 60-
80 km/s’dir (Senlik, 1., (2013).

Ulkemizde rayli sistemler Istanbul, Eskisehir, izmir, Ankara, Bursa, Kocaeli, Samsun, Gaziantep,
Konya, Antalya, Adana ve Kayseri illerinde kullanilmaktadir (Railway Turkey., 2021).

Istanbul’da bulunan rayli sistemler incelendiginde, Ulastirma Bakanhiginin agikladigi projelerde
tamamladiginda bakanlik biinyesindeki rayli sistem uzunlugu 183,3 km’ye ulasacaktir (RailTurkey web
sayfasi., 2022). Metro Istanbul tarafindan isletilen rayli sistem uzunlugu 262,15 km uzunlugundadir.
2029 y1li sonunda tiim sistemin planlanan uzunlugu 625,70 km olacaktir. Istanbul’da rayli sistemlerin
toplu tagimada kullanim orani yaklagik olarak %20 ve giinliik taginan yolcu sayisit da 1.610.000
civarindadir (IETT., (2021).

Sekil 8
Yillara Gore Istanbul’daki Rayl Sistemleri Kullanan Yolcu Sayilar:
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Calismamiz esnasinda yapilan testler T1 Bagcilar Kabatas hattinda yapilmistir ve kullanilan
goriintiiler bu hattaki bir trene aittir. Hattin sahip oldugu toplam uzunluk 19,3 kilometredir. Hatta 31
adet istasyon bulunmaktadir ve 92 adet tramvay ile yolcu tasimacilig1 yapilmaktadir. Hattin kontrol ve
idaresi Zeytinburnu istasyonda bulunan Kumanda Merkezi adi verilen bir birim tarafindan
gergeklestirilmektedir. Tramvaylarin konumu ve tramvaylara ait bilgiler tramvaylarin tiimiinde bulunan
Takip Sistemi ismindeki bir sistem tarafindan toplanmaktadir. Sistem Gaye Bilisim sirketinde ¢aligtigim
siiregte tarafimca tasarlanmis ve gerceklestirilmistir. Sitem tarafindan tramvaylarin anlik konumlari,
kap1 durumlari, makinist bilgileri gibi anlik verilerini toplanmakta ve ardindan GSM hatti araciligiyla
merkezi veritabanina gondermektedir. Bu veriler sayesinde tramvaylar kumanda merkezinin
duvarindaki biiyiik ekrandan takip edilebilmektedir. Projemizde Jetson nano ile elde ettigimiz yogunluk
verileri de takip sistemimiz araciligi ile merkezdeki veri tabanina iletilmektedir.

Sekil 11
Kumanda Merkezi Takip Ekran

Rayl1 sistemlerin sefer planlamasi asamasinda Oncelikli olarak sefer araliklarinin belirlenmesi
islemi gerceklestirilir. Burada, yasanan yolcu yogunluklarinin hangi giinlerde, hangi zaman araliklarinda
ve ne kadar siklikta olacag belirlenmektedir. Ornegin, okula yakin olan istasyonlarda okul giris ¢ikis
saatlerinde yogunluk yasanmasi yahut semt pazarlarinin kuruldugu bolgelerdeki istasyonlarda o
giinlerde yagsanan yogunluklar gibi bilgiler planlama esnasinda deger kazanmaktadir.

Planlama agamasinda bu bilgilere dayanarak yolcu kapasitelerine gore degisik tiplerde tramvaylar
tercih edilmektedir. Ayrica sefer siirelerinin ne kadar olacagi bilgisi trafikte yaganabilecek gecikmeler
ve yolcularin inis ve binigleri siirecinde yasanan zaman kayiplarinin da dikkate alinmasiyla
hesaplanmaktadir.

Vagonlarin igerisindeki yolcu yogunlugunun giinlere ve giinlin belirli saatlerine gore nasil
degisim gosterdiginin veri olarak elde edilmesi ile bu verilere dayanarak sefer planlamalarinin yapilmasi
sonucunda ¢ok daha saglikli bir planlama gergeklestirilecektir. Yolcularin istasyonlarda beklemeleri ve
inis binigleri sirasinda daha planl bir siire¢ yasanacak ve rayli sistemlerin ten 6nemli avantaji olan
konforlu bir yolculuk yapmalari saglanacaktir. Yonlendirme sayesinde kaybedilen siirelerin azalmasi ile
sefer siireleri daha dogru hesaplanabilecek ve tam olarak belirlenen sefer araliklarinda hizmet
sunulacaktir. Istasyonlarda yasanan fazladan beklemelerin yerine kazanilan zaman sayesinde yogun
saatlerde fazladan sefer yapilabilmesi de saglanabilecektir. Sefer siirelerinin belirlenen siirelerden daha
fazla stirmesi ile elektrik ile calisan rayl sistemlerin giic tiiketimi artis gosterecek ve isletme maliyeti
de yiikselecektir. Yolcu sayilarmin tespit edilebilmesi ile kilometre basina maliyet gibi ekonomik
performans gostergelerinin de hesaplanmasi daha kolay olacaktir. Istasyonlarda yasanan bekleme
siirelerinin rapor edilmesi ile yonlendirme haricinde fiziksel aksakliklardan dolay1 yasanmakta olan
tramvaylarin istasyonlarda bekleme siiresinin artiglar1 s6z konusu ise bunlarda tespit edilebilecektir.

Projemiz kapsaminda vagon icerisindeki yolcularin yogunlugu tespit edilmekte ve elde edilen bu
bilgiler tramvay takip sistemine iletilerek buradan merkez veritaban sistemine iletilmesi
saglanmaktadir. Bu bilgiler sonraki istasyonlarda tramvay kapilarmin gelecegi yerlere
konumlandirilacak yonlendirme tabelalar1 ile yolcularin vagon yogunlugunun az oldugu noktalara
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yonlendirilmesini saglanacaktir.

Sekil 12
Yolcu Yogunlunun Belirlenmesi ve Yonlendirme Sistem Semast

Tasarlanan sistemin iki asamas1 bulunmaktadir. Ik asamada tramvay kapilarmin kapanmasinin
ardindan tramvaylarin igerisinde bulunan giivenlik kameralarindan belirli araliklarla resim kareleri
alinmaktadir. Gilivenlik kameralarim1 kullanim1 montaj asamasindaki sorunlar1 ortadan kaldirdigr gibi
ekonomik olarak da olduk¢a uygun bir ¢oziimdiir. Resimler kameralar tarafindan kullanilan kayit
cihazindan belirli araliklarla OpenCV Kiitiiphanesi kullanilarak frame olarak okunmaktadir. Ardindan,
kameradan kaynaklanan tuz biber giiriiltiilerinin temizlenmesi igin gauss filtresi ile bir 6n isleme
uygulanmaktadir. Yolcularin belirlenmesi i¢in Jetson Nano bilgisayarimiz {izerindeki GPU’da
kosturulan YOLOvS Algoritmas1 ve COCO veri seti ile yolculari, yolculara ait canta ve bagajlar
tanimlayarak igerideki yogunlugu belirlenmektedir.

Asagida gercek bir seferden alinmis resimler bulunmaktadir. Vagonda yasanan 151k degisimleri,
yolcularin ve diger nesnelerin kameranin agisina tam olarak girememeleri, tramvay pargalarinin goriisi
engellemesi ve yolcu hareketleri gibi durumlar bazi yolcularin bir resimde tespit edilmesine ancak bagka
bir resimde tespit edilememesine sebep olabilmektedir. Bu nedenle kisa araliklar ile on adet resim alarak
tespit islemi gergeklestirilmigtir.

Sekil 13
Vagon Igerisindeki Tespit Sonuglart 1
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Sekil 14
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclari 2
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Sekil 15
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclar: 3
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Sekil 16
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclar: 4
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Sekil 17
Vagon Igerisindeki Tespit Sonuglart 5
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Sekil 18
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuglar: 6

r ;«person
i’ 4 person 0.

erson (.41 persc
‘éPrsa‘li\ 0.357 pe‘r"s?‘

persperson Cperso

28



Rayli Sistemlerde Yolcu Yogunlugunun Tespiti ve Yolcularin Yonlendirmesi

Sekil 19
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclart 7

Sekil 20
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclari 8
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Sekil 21
Vagon Icerisindeki Tespit Sonuclari 9

Sekil 22
Vagon Igerisindeki Tespit Sonuglart 10

g FPersen 0.
‘ﬂ‘ per,(pvrson 0
3 /per>on ( .OF'erSg
LperSCn .29 ‘!

n: SV

persierson (perso

Algoritma galistirildiginda ilk resimde 7 yolcu, ikinci resimde 11 yolcu, ligiincii resimde 9 yolcu,
dordiincii resimde 8 yolcu, besinci resimde 8 yolcu, altinci resimde 9 yolcu, yedinci resimde 12 yolcu,
sekizinci resimde 7 yolcu, dokuzuncu resimde 13 yolcu ve son resimde 11 yolcu tespit etmistir. Alinan
ardisik resimlerden elde edilen sonuglara dayanarak taranan alandaki yolcu sayisinin 13 oldugu
sonucuna ulasilmistir. Burada %81 oraninda bir bagarim orani ile tespit islemi gerceklestirilmistir.

Goriintiilenen alan tek bir Bombardier marka tramvayin ilk ¢eyrek goriintiisiidiir ve yaklasik
olarak 35 kisilik yolcu kapasitesine sahiptir. Yogunluk belirleme dagilimi sdyle belirlenmistir.

e 0-10 Yolcu Az Yogun
e 11-20 Yolcu Normal
e 21-35 Yolcu Cok Yogun
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Ikinci asamada, belirlenen yogunluk degerlerine gore istasyonlarda bulunan yonlendirme
tabelalar1 ile yolcularin en uygun noktalara yonlendirilmeleri saglanmaktadir. Bu yonlendirmede, yesil
renk az yogun, sar1 renk normal ve kirmizi renk ¢cok yogun oldugunu belirtmektedir.

Sekil 23
Yonlendirme Tabelalar:

2 = ISTASYON
YONLENDIRME

LEVHALARI

TARTISMA

Konu ile ilgili yapilan arastirmalar ve c¢alismalarda toplu tasima ile yolcu yogunlugunu
hesaplanmasi1 konusunda otobiislere yonelik olarak kapi iizerinden sensorler veya kameralar ile
yolcularin tespiti ve sayilmasi {izerine calisildigi goriilmiistiir. Bu calismalarda yolcularin hangi
boliimlerde yogunlastig iizerinde durulmazken sadece yolcularin sayisal degeri ile ilgilenilmis olup
vagon icerisinde hareket eden yolcular ve ¢ok sayida kapisi olan havayollar1 veya rayli sistemler igin
gerekli sonuglari sunamamaktadir. Havacilik ya da rayl sistemler uygulamalari da bu sistemlerden
evirilerek kullanildig1 goriilmiistiir. Calismamizda ise uygulanabilirlik ve maliyet gibi 6nemli konular
g0z Oniine alinarak giivenli kameralarindan alinan goriintiiler fiyat ve performans olarak oldukga verimli
bir platform {izerinde islenerek sonug iiretilmistir.

Calismamizda ara¢ icerisindeki yolcu dagilimlarina bagli olarak yogunluk derin 6grenme
algoritmalar ile belirlenmesi Onerilmis olup bdylelikle gelecek istasyonlardaki yolcularin en uygun
kapilara yonlendirilmesi hedeflenmistir. Burada elde edilen verilerin rayl: sistemler isletmesi agisindan
da planlama asamasinda ne kadar degerli oldugu gériilmektedir. Istasyon bazinda rayli sistemlerin
isletmesine yonelik verilere odaklanilmasi ¢calismamizin avantajlari arasindadir.

Sekil 24
Yazilim Cikti Sonuclart

Algoritmanin yolcular tespit etme siireleri incelendiginde en uzun siirenin 0.243 saniye oldugu
goriilmektedir ki bu siire olduk¢a kisa bir siiredir. Bdylelikle tespitin yapilmasi ve istasyona
gonderilmesi oldukca hizli gergeklesmektedir. Bu da bize yolcularin yonlendirilmesi ve yolcularin
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uygun kapilara ulagmasi noktasinda yeterli zaman1 vermektedir.

SONUC

Dijitallesen diinyanin getirdigi biiyiik miktardaki veri cagimizin en Onemli kaynagini
olusturmaktadir. Bu kaynak hem sirketler hem de devletler tarafindan biiyiik 6nem arz etmektedir.
Biiyiik veri y1ginlarin1 anlamlandirmak ve depolamak icin gerekli olan donanimsal cihazlar konusunda
da son on bes yilda cok biiyiik gelismeler yasanmistir. Yasanan bu gelismeler neticesinde biiyiik
verilerin depolanmasi ve iglenmesi i¢in gerekli donanimlar elde edilmistir. Toplanan veriler ve elde
edilen yiiksek islem giicii sayesinde yapay zeka algoritmalarinin egitim siirecleri hem kisalmis hem de
oldukgea yiiksek seviyeye ¢ikmigtir. Boylece giinliik yagantimizin her alaninda gordiigiimiiz basarili ve
ilgi ¢ekici yapay zeka uygulamalar1 ortaya ¢ikmustir.

Miihendislik uygulamalar1 agindan yapilan ¢aligmalar birgok noktada uygulanabilir olmalidir. Bu
noktada donamimsal araglarimizin yapay zeka algoritmalarini ¢aligtirmak i¢in performans olarak yeterli
olmasi kadar maliyetinin de uygun olmasi gereklidir. Bizlerde projemizde iizerinde yapay zeka
algoritmalarini ¢aligtirabilecegimiz NVIDIA tarafindan tasarlanan Jetson Nano bilgisayar kullanilmigtir.
Fiyat olarak olduk¢a makul olan bilgisayarimiz performans olarak da sahip oldugu grafik islem birimi
sayesinde oldukea iyi bir sonug¢ gostermistir.

Biiyiiksehirlere yasanan gog ile artan sehir niifusu tiim Diinyada sehir yasami lizerinde olumsuz
etkiler olusturmaktadir. Bu etkilerin azaltilmasi i¢in bir¢cok calisma yapilmaktadir. Bu c¢alisma
alanlarindan biri de toplu tasima sistemleridir. Toplu tagima sistemleri kalabalik sehirlerin trafik
problemlerinin ¢6ziimii noktasinda 6nemli bir yer teskil etmektedir. Calismamizda diinya genelinde
toplu tasimanin en verimli ve konforlu alani olan havayollar1 ve rayli sistemlerin durumu incelenmis
olup iilkemizdeki durumu ile gelecege yonelik yapilan planlamalardan bahsedilmistir. Istasyonlarda
bekleyen yolcu sayisi arttiginda ¢gikan problemler ve bu problemlerin olusturdugu sorunlar hem yolcular
hem de isletme agisindan irdelenmistir.

Projemiz kapsaminda rayli sistemlerde yasanan dnemli bir problem olan inis binislerde yasanan
zaman kayiplarinin 6nemi belirtilmis ve gomiilii bir sistem {izerinde derin 6grenmeli bir yontem
kullanilarak vagonlardaki yogunlugun belirlenerek gelecek istasyonlardaki yolcularin yonlendirilmesi
iizerine bir ¢6ziim Onerilmistir. Bu sistem ile sosyal hayatimizin bir pargasi olan yolculuklarin daha
konforlu gerceklestirilebilmesi amaglanirken, elde edilen bilgiler sayesinde isletmenin planlama ve
yonetim siireglerinin kolaylastirilmasi hedeflenmistir.

Uygulama gercek bir sefer iizerinde test edilmis ve sonuglart incelenmistir. Yapilan ¢aligmalar
sonucunda yolcularin yerlesimleri ve 151k degisimlerinin ¢esitli sorunlar olusturdugu goriilmiistiir. Yolcu
yerlesimlerinden olusan problemlerin ¢oziimii igin belirli araliklar resimler alinarak algoritma
calistirilmis ve yolcu hareketleri ile arkada kalan yolcularinda tespit edilebilmesi hedeflenmistir. Isik
degisimi sayisal goriintii isleme projeleri igin her zaman biiyiik bir problem olmustur. Bu noktada
projemizde resimler iizerinde bir filtre gezdirilerek bulaniklastirma islemi gerceklestirilmis ve ardindan
YOLO algoritmasina verilmistir. Resimlere YOLO algoritmas1 gibi 6grenme temelli sistemlerin piksel
temelli islem yapmayip nesneleri taniyabilmeleri nedeniyle basit 6nisleme uygulanmis resimlerde
verimli bir sekilde nesne tanima iglemi gerceklestirdikleri goriilmiistiir.

Projenin saha uygulamasi ile trenlerden verilerin toplanmasini saglayan tramvay takip sistemi,
istasyonlarda bekleyen yolcularin araclarin ka¢ dakika sonra gelecegini bildiren yolcu bilgilendirme
sistemi ve projemizin konusu olan yolcu yogunun tespiti ile yolcularin uygun kapilara yénlendirilmesi
sistemleri birbirleri ile entegre olarak ¢akisacak ve uctan uca ¢oziim saglanacaktir. Bu sayede isletme
acisindan 6nemli olan ilgili konularin yonetilmesi tek noktadan etkin sekilde saglanacaktir.
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Projemizin ilerleyen safhalarinda daha c¢ok kamera ile alman goriintiiler ile incelenmesi
hedeflenmektedir. Boylelikle yolcularin belirli bolgelerde olusturdugu yigilmalar belirlenebilecektir.
Ayrica, algoritmanin yolcularin beraberlerinde tasidigi bagajlarin ve bisikletlerin de tanimasi ve
yogunluga bu verinin de etki etmesi hedeflenmektedir.
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Yazar Katkilar
Arastirma Tasarimi (CRediT 1) Yazar 1 (%50) — Yazar 2 (%50)

Veri Toplama (CRediT 2) Yazar 2 (%100)
Arastirma - Veri Analizi - Dogrulama (CRediT 3-4-6-11) Yazar 1 (%50) — Yazar 2 (%50)
Makalenin Yazimi (CRediT 12-13) Yazar 2

Metnin Tashihi ve Gelistirilmesi (CRediT 14) Yazar 1 (%50) — Yazar 2 (%50)

Finansman

Finansal destek yoktur.

Cikar Catismasi
Cikar gatigmasi yoktur.
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