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Figure A. General flow of traffic speed prediction model

Purpose: Different traffic parameters such as flow, density and speed are used for traffic management and
these parameters are predicted within a road network. Studies focused on prediction with stationary data in a
determined road, or distributed data to make long term prediction taking into account historical data. The
purpose of study is to develop a short-term traffic speed prediction model that characterizes roads by density-
based clustering methods and considers near time patterns of traffic movement.

Theory and Methods: This study presents a novel prediction model for traffic speed prediction consisting of
nine stages. In the traffic model, data filtering and map matching methods were used to emplace GPS data into
desired roads, density-based clustering method was applied to characterize roads and recurrent neural networks
were employed for traffic speed prediction.

Results:

The proposed model using LSTM and GRU which of RNN variants was tested on Eskisehir and Istanbul Roads
belonging to Ankara province. The error rates were measured as 8,595-8,656 km. from Eskisehir road and
7,331-7,955 km. from Istanbul road, respectively.

Conclusion:
The results have shown that proposed model yielded successful and satisfying outcomes in terms of stochastic
and changeable traffic nature and this study offers new and alternative horizons to prediction studies in traffic
management.
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Yogunluk tabanl kiimeleme yontemiyle karakteristigi olusturulan yollar i¢in RNN
yOntemi ile kisa zamanli trafik hiz tahmini
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ONECIKANLAR

e Yeni bir trafik hiz tahmin modeli sunulmusgtur
e Yogunluk tabanl kiimeleme ile yol karakteristigi olusturulmustur
e Yakin zamandaki trafik driintiileri dikkate alinarak kisa zamanli trafik tahmini gergeklestirilmigtir
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Kisa zamanl trafik hiz
tahmini,

trafik tahmin modeli,

akilli ulasim sistemleri,
tekrarl sinir aglari,
yogunluk tabanli kiimeleme
yontemi

Akilli ulasim sistemleri trafik akis, yogunluk ve hiz gibi parametreleri sehir trafigini yonetmek igin
kullanmaktadir. Bu caligma, trafik hiz tahmini yapan ve 9 asamadan olusan yeni bir tahmin modeli
sunmaktadir. Sunulan modelde gercek arag verileri, veri filtreleme ve harita esleme iglemlerinden gegirilmis,
yogunluk tabanli kiimeler olusturulmus, kiime 6znitelikleri iretilmis, anlik trafik gosterimi yapilmig ve hiz
tahmini yapay sinir a8t RNN modeliyle ger¢eklestirilmistir. Daha 6nce yapilan calismalarda trafik hiz
tahmini sabit veri kaynaklariyla belirli bir yolda veya dagitik GPS kayitlariyla farkli giinlerde yapilabilmekte
iken, gelistirilen modelde yogunluk tabanli ara¢ kiime Oznitelikleriyle ilgilenilen yola ait karakteristik
ozellikler olugturulmus, trafigin kendi degisken yapisinda kisa zamanli ve veri odakli hiz tahmini yapilmustir.
Hiz tahmini Ankara iline ait Eskisehir ve Istanbul yolu giizergahlarinda test edilmis, tahmin i¢in RNN modeli
varyant1 olan LSTM ve GRU modelleri kullanilarak hata oranlari tespit edilmig, Eskisehir yolu giizergahinda
LSTM-GRU modelleri hata oranlari sirastyla 8,595-8,656, Istanbul yolu giizergdhinda model hata oranlar
7,331-7,955 olarak Slgiilmiistiir. Trafigin degisken yapisi i¢in gelistirilen modelle yakin gergek zaman i¢in
basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen modelin, gelecekte yapilacak olan trafik parametrelerinin
tahmininde farkli ve yeni ¢ozliimler sunacagi, siiregleri hizlandiracagi ve kullanicilara daha dogru ve hizli
hizmet verilmesine katkilar saglayacagi degerlendirilmektedir.

Short term traffic speed prediction with RNN method for roads characterized by density-
based clustering method

HIGHLIGHTS

e A novel traffic speed prediction model is presented
e  Road characterization is created by density based clustering
e Short term traffic speed prediction is carried out considering traffic patterns in near time
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Intelligent transportation systems use parameters such as traffic flow, density and speed to manage city
traffic. This paper presents a novel prediction model for traffic speed prediction consisting of nine stages. In
the presented model, real vehicle data were passed through data filtering and map matching processes,
density-based clusters were created, cluster features were generated, instant traffic state was displayed, and
traffic speed prediction was performed using with the artificial neural network RNN model. In previous
studies, while traffic speed prediction can be performed on a specific road with stationary data sources or on
different days with distributed GPS records, in the developed model, characteristics of the interested road
are created by obtaining density-based vehicle cluster features, short-term and data-driven speed prediction
is made within the changeable structure of traffic. Speed prediction was tested on Eskisehir and Istanbul
roads belonging to Ankara province, the error rates were determined for speed prediction using the RNN
variant LSTM and GRU methods, Eskisehir road LSTM-GRU error rates were measured as 8,595-8,656 and
Istanbul road error rates as 7,331-7,955, respectively. The developed model for the changeable nature of
traffic has yielded successful results in near real time. It is considered that the proposed model will offer
different and new solutions in the prediction of traffic parameters, accelerate the processes and assist to the
users more accurate and faster services.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Sanayilegsmenin ve kentsel yasam kalitesinin artmasimdan
dolay1 sehir merkezlerinde niifus artis1 hizlanmakta, biiyiik
sehirler gelismekte, yerlesim alanlarinda kullanilan arag
sayilar1 da artmakta, bu artigta dogal olarak beraberinde
trafik ve wulagim problemlerini getirmektedir. Diinya
tizerindeki arag sayisi yaklagik bir milyar civarindadir ve bu
saymin Onlimiizdeki yirmi yilda iki katina c¢ikmasi
beklenmektedir [1]. Artan ara¢ sayisina bagli olarak mevcut
ulasim altyapisi ayn1 oranda gelisememektedir ve sehir
trafiginde araglar sinirli ulagim ag1 kullanmaktadir. Devlet ve
kamu kurumlart sehir i¢i ve sehirlerarast karayolu ulagim
agini iyilestirmekte, gereklilik halinde yeni yollar yapmakta
fakat ulagim agmin gelistirilmesi artan ara¢ sayisindaki
talepleri karsilayamamaktadir. Dogal olarak, schirlerdeki
trafik yogunlugu her gegen giin artmaktadir. Bunun
sonucunda, ulagim yonetimi ile ilgilenen kurumlar trafik
sikisikliginin kontroliinden, siiriicii giivenligi ve cevresel
etkiye kadar olan konulara ¢6ziim iiretmeye ve iyilestirmeye
caligmaktadir [2]. Trafik ekosisteminin iyilestirilmesi igin
giincel teknolojiler ulasim kaynaklarinin daha iyi organize
edilmesi, arag trafiginin yollara uygun sekilde dagitiminin ve
planlanmasini  saglayacak sistemler olusturulmasinda
kullanilmaktadir. Bu kapsamda gelistirilen sistemler farklt
sekilde isimlendirilmekte olup bunlar i¢inde en 6ne ¢ikan
ifade akilli ulasgim sistemleridir. Akilli ulagim sistemleri
(AUS) trafigin etkin kullanimini saglarken, trafik tikaniklig:
olugsmamas1 i¢in ¢ozliimler iiretmekte, yol altyapisini
genisletmenin planlamasin1 yapmakta, trafik kazalarinin
olusma olasiligint ve ¢evre kirliligini azaltmaktadir [3].
Giincel teknolojileri kullanan AUS, sehri ydneten
kurumlarin yonetim etkinligini arttirmaktadir. Belediye ve
devlet kurumlari, bilgi ve iletisim araglar1 ile sehir
sakinlerine hayat1 kolaylastiracak servisleri saglarken ayni
zamanda sehirleri izlemekte, istatistiki bilgi tutmakta, sehirle
ilgili ¢ikarimlar yapabilmek i¢in veriler toplamaktadir. Akillt
sehir uygulamalari igin farkli veri toplama araglari mevcuttur
ve veri kaynaklar1 dongii detektorii, mikrodalga sensord,
basing tiipleri, radar cihazlari, video kamera sistemleri olarak
one cikmaktadir [4]. Tiim bu araglar etkin olarak trafik
izlemekte kullanilirken bir yandan da maliyet getirmektedir.
Trafigi izlemek i¢in daha az maliyetli RFID teknolojisi ve
kablosuz sensorler de kullanilirken [5, 6] bunun yani sira
internetin olduk¢a yayginlagmasi ile katilimcilardan veri
elde etme yontemi ile mobil ve IoT cihazlardan da
faydalanilmaktadir [7]. Gelisen teknolojiyle bahsedilen
trafik kaynaklarinin artmasi sayesinde trafik arastirmalari ve
miihendisligi, ekonomik kosullar dikkate alinarak sorunsuz,
giivenli trafik uygulamalarni gelistirmek igin trafik
davraniglarini incelemektedir [8]. Trafigin davranislarini ve
karakteristigini anlamak, bir trafik agini tanimlamak igin
trafik parametreleri tanimlanmig, temel parametreler olarak
akis, yogunluk ve hiz olarak ifade edilmistir [9, 10]. Trafik
parametrelerinin tahmini i¢in model tabanli ve veri odakl
olmak iizere iki ana yaklagim bulunmaktadir. Model tabanli
yontemlerde, yol aginin bir rnegi olusturularak araglarin ve
siiriiciilerin davraniglar1 analiz edilmektedir. Veri odakli

yontemlerde, elde edilen trafik verisi dikkate alinip buna
uygun yontem uygulanarak trafik tahmini yapilmaktadir.
Model tabanli veya veri odakli yontemler, ayrica tahmin
yapilacak araligin ifade edildigi kisa ve uzun zaman
diliminde uygulanmaktadir [11, 12]. Farkli yontemler ve
siniflandirmalar olsa da tiim trafik tahmin ¢alismalarinin
odag1 ve hedefi akilli ulagim sistemleri ve kullanicilar igin
dogru tahmin sonuglari tiretmektir.

Trafik tahmini, hava durumu, olaylar, yol kazalari, veri
toplama gibi bir¢ok dis sorundan etkilenen olduk¢a zorlu
stirecleri i¢erisinde barindirir [13]. Giiniimiizde trafik tahmin
uygulamalar1 gelistiren aragtirmacilar i¢in bol miktarda veri
bulunsa da verinin lineer olmayan yapisi tahmin yapmay1
zorlagtirmaktadir. Tahmin siirecini kolaylagtirmak ve
dogrulugunu arttirmak igin Tiretilecek trafik tahmin
parametresine O0zgli veri tiriini etkin yontemlerle
birlestirmek gerekmektedir. Mikrodalga sensor [14] ile
dongii detektorii [15] genellikle trafik akisi i¢in kullanilirken
Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System-
GPS) verisi anomali [16] ve trafik tikaniklig1 tespitinde [17]
kullanilmaktadir. ~ Veri  kaynaklarindan  her  yola
yerlestirilmesi maliyetli olan sensor ve detektdrlerden elde
edilen veriler ile belirli bir bolgede, sadece o yola ait tahmin
yapilabilmektedir. Literatiirde yapilan bir¢ok ¢alisma sadece
bir yol segmenti veya birbirini takip eden yol segmentleri
iizerine odaklanmistir [18]. Trafik bilesen tahmininde
segment kavrami trafik yol aginda bulunan bir yol pargasini
ifade derken, tek bir yol segmenti ve birbirini takip eden
yollar iizerinde yapilan ¢alismalar sadece o segmentten veri
elde edilebilmesindendir. Bu ¢alismada ise dagitilmis GPS
verisi kullanarak, trafik tahmini yola bagimli olmayan,
istenilen ve secilen bir yol segmenti i¢in yeni bir tahmin
modeli gelistirilmistir. Gelistirdigimiz model veri odakls,
kisa zamanli bir modeldir. Calismada, Basarsoft Bilgi
Teknolojileri AS’den elde edilen Ankara iline ait GPS arag
verileri kullanilmistir. Ara¢ konum verileri Ankara ili
sinirlari igerisinde dncelikle istenilen bolge igin filtrelenmis,
geometrik sekillerden olusan yol ag bilgisi ile eslestirilerek
secilen yola ait veriler elde edilmistir. Filtreleme ve harita
esleme islemlerinden sonra agisal yon bilgisi kullanarak ayni
yonde hareket ara¢ verileri ayiklanmis, ara¢ verileri
yogunluk tabanli kiimelenmistir. Kiimeleme yapmaktaki
temel amag, konum verileri birbirine yakin araglar
gruplayabilmek ve gruplanan arag¢ bilgileri ile yola ait bir
karakteristik  olusturabilmektir. Yol  karakteristigini
olusturulan kiimeler, bir baslangic noktas1 segcilerek
diizlemsel siralanmig, Tekrarli Sinir Ag1 (Recurrent Neural
Network-RNN) yontemi ile yine belirlenen bdlge i¢in hiz
tahmini yapilmigtir. Boylelikle trafigin kendi olasiligi
icerisinde, yol karakteristigi olusturarak, yiiksek dogrulukta
tahmin yapilmas: amaglanmistir. Bu c¢alisma daha Once
yapmig oldugumuz c¢aligmanin da genisletilmis bir
caligmasidir [19].

Yapilan caligmanin yenilik¢i yonleri ve trafik hiz tahmini
alanina yapacagi katkilar asagida maddeler halinde
siralanmustir.
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e Trafik hiz tahmini i¢in dokuz asamali ve sirali yeni bir
model gelistirilmistir. Mevcut verinin tahmin igin
hazirlanma asamalarinda veri Ol¢ekleme, harita esleme,
yogunluk tabanli kiimeler olusturma, aykiri verilerinin
temizleme islemleri yapilirken, sonrasinda elde edilen
kiimelerden  Oznitelik  ¢ikarimi,  akis  olusturma,
gorsellestirme ve tahmin asamalar1 ger¢eklestirilmektedir.

e Gecmis caligmalarda, tahmin yapilacak yollara

yerlestirilen sabit veri kaynaklar1 hem maliyet getirmekte

hem de bu kaynaklarindan elde edilen veriler ile sadece o

yola ait tahminler tretilebilmektedir. Gelistirilen modelde

bliyiik bir maliyet getirmeden, dagittk GPS verisi
kullanilarak istenilen yol i¢in tahmin yapilmaktadir.

Trafik hiz tahmini segment uzunluguna bagimli olmadan,

istenilen yol boliimiinde, istenilen baslangi¢-bitis noktalar

arasinda yapilmaktadir.

¢ Belirlenen hedef yollar i¢in araglar yogunluk tabanli
kiimelenmis, kiime 6znitelikleri olusturarak anlik trafik hiz
renklendirmeleri yapilmis, yogunluk tabanli kiimeler ile
karakteristigi olusturulan yollar i¢in trafik hiz tahmin
dogrulugu arttirilmustir.

Makalenin 2. Boliimiinde trafik hiz tahmini {izerine
literatiirde yapilan ¢alismalarda kullanilan yo6ntemler
sunulmustur. 3. Boliimde kullanilan veri kiimesi ve
uygulanan yontemler agiklanmistir. Yaptigimiz ¢aligmanin
modeli ve siireci 4. Boliimde anlatilmis, elde edilen sonuglar
5. Bolimde agiklanmis ve tartigilmistir. Son boliimde ise
calisma sonucu verilmis ve kisa bir degerlendirme
yapilmustir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Trafik tahmini, iizerine uzun siiredir ¢alisilan bir aragtirma
konusudur ve arastirmalar kisa zamanli ve veri odakli
tahminler {izerine yogunlagsmistir [20]. Kisa zamanl trafik
uygulamalar1 birkag dakikadan birka¢ saate uzanan zaman
dilimi igerisinde, mevcut ve gegmis verilere dayanarak trafik
akig, yogunluk, hiz gibi trafik parametreleri i¢in tahmin
tiretmektedirler. Trafik parametrelerinin tahmininde trafik
icin toplanan veri kaynaklar1 sabit ve hareketli veri olarak
ayrilarak trafik uygulamalarina yon vermistir [21]. Mevcut
caligmalar genellikle trafik akisi Tlzerinedir ve bu
caligmalarin yapilmasimin etkisi veri tiirtiniin farkliligidir.
Vloagianni vd. yaptiklart derleme ¢aligmasinda 2014-2016
yillar1 arasinda incelenen 63 ¢aligsmanin 40 tanesi trafik akigi
iizerine olup yogunluk, hiz ve seyahat siiresi {izerine
caligmalar daha azinliktadir [22]. Fakat trafik hiz1 {izerine
yapilan c¢aligmalarin yayginlagsmast Onemlidir ve bu
caligmalarin artmasiyla AUS, istenilen ve belirlenen yollar
icin etkin izleme gergeklestirebilecek, kullanicilara daha iyi
yonlendirmeler yapabilecektir.

Trafik i¢in hiz tahmini yapilan ¢aligmalar kapsaminda;

¢ Yol segmentlerinin ortalama hizini sinir ag1 ile tahmini ve
sonrasinda Hidden Markov Model kullanarak her aracin
yol/segment ortalama iligkisinin istatistiksel gosterimi
(23],
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o Farkli yollarin hiz, zaman ve siiriis yonii bilgilerinin hava
durumu bilgisiyle birlestirerek LSTM, GRU ve SAE sinir
aglar1 ile hafta ici ve hafta sonu durumlarinin
modellenmesi [24],

e Biiyiik dlcekte bir yol aginda trafik hiz tahmini yaparken
mekan-zaman Oriintiilerini ¢ikarmak i¢in K-means ile
PCA, tahmin i¢in SVR ydntemini uygulama [25],

e Uygun veri kiimesi kullanimi i¢in yeni bir istatiksel
yontem, Monte Carlo yontemine dayali ii¢ asamali
filtreleme islemi ve karar faktorii ile her bir yol i¢in giinliik
hiz tahminlerini zaman serisi kullanarak hesaplama [26],

e iki mikrodalga sensor arasinda olgiilen ve tek bir yol
segmenti lizerinde elde edilen verilerin LSTM tabanli
modellenmesiyle yol segmentinde hiz tahmini [27],

o Arag¢ hizinin siiriicli davranisi, hiz limiti, kavis, trafik akisi
ve hava durumundan etkiledigi g6z  Oniinde
bulundurularak Yapay Sinir Agi-Bulanitk Mantik bir
model ile farkli REST API’lerden elde edilen 94 arag verisi
kullanarak bes farkli yol segmenti i¢in hiz tahmini [28],

o Araglara ait GPS verileriyle L-U-Net ismi verilen YSA
modeli ile hiz tahmini ve gelistirilen model kullanarak arag
hizina bagli mekansal ve zamansal 6zelliklerin ¢ikarimi
[29], ve

e Pekin sehrini g¢evreleyen otoyolda iki yol segmenti
lizerinde hareket eden lojistik araglarn GPS verisini
kullanarak ilgili segmentlere ait farkli zaman dilimlerinde
hiz tahmini [30] yapilmusgtir.

Yogunluk tabanl kiimelerin kullanildig1 ¢alismalarda;

o Trafik tikaniklarini tespit etmek adina DBSCAN ydntemi
ile trafik yogunlugu [31], ve

e FN-DBSCAN yontemi kullanarak izlenen yolun GPS
verileri ile tikaniklik seviyesini 6lgme [17] bunlardan
bazilaridir.

Incelenen ¢aligmalarda goriilebilecegi iizere mikrodalga
sensOril i¢in zorunlu segmentlerde ¢aligmalar yapilmis, GPS
verisi kullanan ¢aligmalarda ise belirli bir yol segmenti
secilerek bu segmentin farkli giinlerinde ayni zaman dilimi
ele almarak hiz tahmini yapilmistir. Bu makale kapsaminda
onerilen modelde ise istenilen yol segmentinde yol
karakteristigi olusturmak i¢in yogunluk tabanli kiimeler
kullanilmistir ve sonrasinda RNN ile ayn1 giin icerisinde ve
kisa bir zaman dilimi i¢in hiz tahmini yapilmstir. Trafik hiz
tahmini i¢in gelistirilen modelde kullanilan yontemler takip
eden baslikta anlatilmistir.

3. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)
Kisa zamanli ve veri odakli tahmin model agiklamadan 6nce
kullanilan verinin tanimlamasi ve verilerin se¢ilmeden dnce

gecirilmesi gereken islemler ve kullanilan metotlar bu
boliimde agiklanmistir.

3.1. Kullanilan Veri Kiimesi (Used Data Set)

Bu ¢alismada, Ankara sehrine ait 15 Ocak 2020/15:00-16:00
tarih-zaman araliginda bir saatlik “gergek arac¢ verileri”
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kullanilmistir. GPS sinyali igeren gergek arag verileri
herhangi bir filtreleme iglemi uygulanmadan 231 MB
boyutunda olup yaklagtk 3 milyon 800 bin kayit
icermektedir. ~GPS  sinyalleri  farkli  periyotlarda
kaydedilmektedir ve kaydedilen verilerin belirli bir frekansi
yoktur. Araclarin irettigi sinyaller ig¢in alti Oznitelik
mevcuttur. Arag tarafindan iiretilen 6znitelikler ile bunlarin
aciklamalar1 Tablo 1°de ve araglara ait GPS kayitlarinin
ornek bir gosterimi Tablo 2°de verilmigtir.

3.2. OPTICS (Ordering points to identify the clustering structure)

OPTICS genisletilmis bir DBSCAN algoritmast olarak
caligmaktadir [32]. DBSCAN algoritmasinda rastgele
secilen bir p noktasi ¢ekirdek nesne olarak segilmektedir ve
girdi parametresi olarak ¢ekirdek nesnenin komsu nesnelere
yakinlik yarigapr ¢ (epsilon) ve ka¢ iiye komsuluguna
bakilacagi MinPts degerlerini kullanilmaktadir. OPTICS
algoritmasinda ise “Uiretilen uzaklik” & degerinden kiiciik &;
degerleri dikkate alinmaktadir. OPTICS algoritmasimin
DBSCAN algoritmasindan farki kiime iyeliklerinin ilk
etapta  belirlenmemesidir. Kiime iiyelerinin hemen
belirlenmesi yerine her bir nesnenin sirast olusturulmakta,
¢ekirdek mesafe ve uygun bir erisilebilirlik mesafe bilgisi
kaydedilmektedir. Veri sirasi elde edilen nesnelerden
¢ekirdek nesne olarak belirlenen nesneler i¢in en az sayidaki
yakin  komsuluguna  bakilarak  kiimeleme islemi
yapilmaktadir. Es. 1 ile ¢ekirdek mesafesi belirleme esitligi
gortilmektedir. Bir p noktasinin ¢ uzakligindaki komsulugu
N.(p) ile ifade edilirken, MinPts degerinden kiigiik ise
tanimsiz kabul edilmistir. Eger bu uzaklik en az noktaya esit
ve biiyiikk ise komsu noktalara uzakliklar MinPts-mesafe
olarak ele alinmig ve an yakin komsu eleman sonraki
¢ekirdek nokta se¢ilmistir [33].

Tanimsiz

MinPts - mesafe(p)

{Eger yakinlik (N, (p)) < MinPts, 1

Diger durumlarda

3.3. RNN (Recurrent Neural Network )

RNN yontemi sirali veriler i¢in dahili hafizayi kullanarak bir
tekrar olugturan gii¢lii bir derin sinir agidir [34]. RNN
yonteminde hafiza hiicreleri bir zincir olusturmaktadir ve
giris  dizisindeki her eleman i¢in aym  gorevi
gergeklestirmektedir. Yontemin giiglii olmasi girig ve ¢ikis
degerleri arasindaki eslesmeyi dogrudan 6grenmesinden ileri
gelmektedir. Fakat RNN yontemi egimin yok olmasi
(vanishing gradient) ve ¢ok yiiksek degerlere ¢ikmasi
(exploding gradient) probleminden etkilenmektedir ve
sorunu ¢6zmek i¢in Uzun Kisa Zamanli Hafiza (Long Short
Term Memory-LSTM) yontemi dnerilmistir [35, 36]. LSTM
yonteminde hiicreler kendi durumlarini zamana karsi
korurken uzun zaman bagimliklarini da 6grenmektedir. Giris
elemanlar1 x = (xq, x5, X3, ...,X,) olan modelde ¢ zaman
araliginda LSTM input(i), forget(f) ve output(o) kapilarindan
olusmaktadir ve kapilara ait matematiksel ifadeler Es. 2-4 ile
goriilmektedir. Esitliklerde o aktivasyon fonksiyonunu, W
agirlik matrislerini, b ilgili bias degerini ifade etmektedir. Es.
5 ile hiicre durumu hesaplanirken, sonraki hiicreye giris
degeri olacak ve 6grenmeyi saglayacak gizli katman Es. 6’da
tanimlanmistir.

I = G(Wi)q W, +b,) ()
Ji=oWx, + Wy, +b)) 3)
o=cW,, +W,, +b,) 4

Tablo 1. Araglar i¢in iiretilen 6znitelikler ve agiklamalari (Extracted features and definitions for vehicles)

Oznitelik Arag tarafindan tretilen

I Agiklama
sayisi Oznitelikleri
1 Arag ID Navigasyon cihazini kullanan araglara ait benzersiz bir
numara
2 Zaman Damgasi Tarih ve saat formatinda olan zaman bilgisi
3 Y Boylam Koordinati
4 X Enlem Koordinati
5 Arag¢ Hiz1 Hiz bilgisi aracin anlik dlgiilen hizi
.. Agisal Yon bilgisi 0° kuzey yoniinii gosterecek sekilde

6 Agisal Yon ar(eicm koordinit diizlemde}ll(iy yonii ¢ ’

Tablo 2. Ara¢ GPS kayitlariin 6rnek bir gdsterimi (Sample of vehicle GPS records)
Arag ID Zaman Damgasi Y X Ara¢ Hiz1 Acisal Yon
foe*H** 15.01.2020 15:00 39,954361 32,571415 35 40
fofk*s** 15.01.2020 15:00 39,902203 32,765202 50 171
B4 Hk* 15.01.2020 15:00 39,920960 32,993813 101 236
[29%#**% 15.01.2020 15:00 39,894039 32,803215 49 270
DA *#*** 15.01.2020 15:01 39,949560 32,597176 33 279
chgH ks 15.01.2020 15:01 39,960018 32,686771 65 322
chSHHHw* 15.01.2020 15:01 39,802967 32,393925 57 202
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¢, =1, 0c. +i Otanh(W +W,  +b,) 3

h, = o0, Otanh(c,) 6)
Ogrenme siireci hizli olan ve egimin yok olmasi problemine
kars1 basarili bagka bir yontem Tekrarli Kap1 Birimi (Gated
Recurrent Unit - GRU) ayr hafiza hiicresi bulundurmayan
LSTM farkli bir tiiriidiir. GRU basitlestirilmis LSTM olarak
ifade edilebilir ve LSTM gibi ii¢ kapiya degil giincelleme
kapisi (z) ve reset kapisi (r) olarak iki kapiya sahiptir.

3.4. Hata Metrikleri (Error Metrics)

Trafik  parametrelerinin  tahmini  igin  gelistirilen
uygulamalarin sonuglarini degerlendirmek igin geleneksel
hata gostergeleri olan RMSE(Root Mean Square Error),
MAPE(Mean Absolute Percentage Error) ve MAE(Mean
Absolute Error) hata metrikleri kullanilmaktadir [37]. Hata
oranlart, n elemanli bir dizi i¢in her tahmin degerinden (y;)
ile gercek deger(y;) arasindaki fark degerlerini dikkate
alinarak hesaplanmaktadir. RMSE, MAPE ve MAE
hesaplama esitlikleri sirasiyla Es. 7-9°da ifade edilmistir.

[1& —
RMSE= ZZ(yi'yi)Z (7
i=1
mapE =1L —| ®)
n[:1 i

@
a)s

@IT% QQ

(_@ il K9
(I

Harita Esleme

MAE = z|y’ 1 )

i=1 y;
3.5. Haversine uzakligi (Haversine distance)

Haversine uzakligi, kiire bir diizlem iizerindeki iki nokta
arasindaki en bilyiikk daire mesafesini hesaplamak icin
kullanilmaktadir [38]. Diinyanin sekli kutuplardan basik bir
kiire oldugundan, GPS noktalar1 arasindaki mesafe
Haversine uzaklig1 ile hesaplanmaktadir ve bu hesaplama Es.
10°da verilmistir [39]. Formiilde, uzaklik hesab1 “d”, diinya
yarigapt “7”, enlem degerleri 8, boylam degerleri ¢ ile
gOsterilmistir.

d=2r. arcsin[\/sin(@;e’) +cos(g,)cos (g, ) sin’ (%;o')j (10)

4. GELISTIiRILEN MODEL (DEVELOPED MODEL)

Gelistirilen tahmin modeli dokuz asamadan ve birbirini
tamamlayan sirali metotlardan olugmaktadir. Baslangig
asamalari filtreleme, harita esleme, kiime olusturma ve aykiri
veri temizleme gibi verilerin tahmin igin hazirliklarim
igerirken sonraki asamalar 6znitelik tiretimi, akis olusturma,
gorsellestirme, hiz tahmini ve dogrulama adimlarini
kapsamaktadir. Gelistirilen trafik tahmin modelinin genel
yapist ve akigt Sekil 1’de gosterilmis ve takip eden
bagsliklarda her bir agama agiklanmustir.

i x
"

ch”ﬁ P

Tralik Verilerini Veri e Arag Kiimelerinin Aykin Kiimelerin ve
Okuma Filueleme o s B Olusturulmasi Verilerin Temizlenmesi
Yon Segimi
== <= ﬁ
== s
— = =
i S=S e ame @@L X i
+= - 3
e lelcllklcnum e Akis Olusturma =~ Gorsellestirme = Hiz Tahmini =~ SOnLg
Cikarum Karsilagtirma

’

b

Trafik Hiz Tahmin Modelinde One Cikan Asamalar

Kiime Ozniteliklerinin
Cikarim

oy (i)

Akis Olusturma

iy
Qﬁu

Gorsellestirme

Sekil 1. Kisa zamanli trafik hiz tahmin model siireci ve 6ne ¢ikan agamalar (Short term traffic speed prediction and highlights)
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4.1. Trafik Verilerini Okuma (Reading Traffic Data)

Calismada kullanilan trafik verileri 3 milyon 800 bin satirdan
olusmakta ve 231 Megabayt boyutundadir. Veriler, araglarin
ID bilgisi, zaman damgasi, enlem-boylam bilgisi, anlik hiz
degeri ve agisal yon bilgisinden olugmaktadir ve ham veri
Python-Pandas kiitiiphanesi kullanilarak okunulmus ve veri
gercevesine aktarilmistir.

4.2. Veri Filtreleme (Data Filtering)

Elde edilen ve okunan veriyi istenilen yola yerlestirmek ve
tahmin yapmak igin trafik verisi belirli filtreleme ve harita
esleme iglemlerinden gegirilmistir. Caligmamizda Ankara
iline ait verilere dncelikle hedef bélge olan Istanbul yolu ile
Eskigehir yol giizergdhlar1 igin filtreleme islemleri
uygulanmigtir. Filtreleme islemi uygulanirken iki farkli
Enlem ve iki farkli Boylam noktasi segilmis ve arag verileri
bir dortgen arasinda kalmustir.

Eskigehir yolu i¢in;

e 32,815056° K, 32,603345° K Enlem noktalar1 ve
39,851896° D, 39,912720° D Boylam noktalari,

Istanbul yolu igin;

e 32,793608° K,32,655502° K Enlem noktalar1 ve

39,991057° D,39,943762° D Boylam noktalari segilmistir.

Kisa zamanli bir tahmin yiiriitiilecegi i¢in yogun trafigin
oldugu zaman dilimi 15 Ocak 2020 15:10 ve 15 Ocak 2020
15:20 aras1 olarak belirlenmis ve konum filtresinden
gegirilen veriler bu zaman dilimine ¢ekilmistir. Sekil 2°de
filtrelenen arag verileri goriilmektedir.

9938

Enlem

3096

Enlem

992

3988

30844

4.3. Harita Esleme ve Yon Secimi
(Map Matching and Direction Selection)

Hedef bolge ve tahmin araligi olusturulduktan sonra ilgili
arag¢ verileri i¢in harita esleme islemi gerceklestirilmistir.
Harita esleme islemi i¢in geometrik sekillerden olusan bir
Shape (SHP) dosyast kullanilmis, her bir GPS noktasi
tampon olusturarak secilen SHP dosyast ile eslestirme islemi
yapilmistir. Esleme isleminde SHP dosyalarinin mekan
indeksini kullanilmistir. Eskisehir yolu i¢in 6rnek bir SHP
dosyasi Sekil 3’te verilmistir.

Bu makale c¢alismasinda gelistirilen trafik hiz tahmin
modelinde, tahmin yapilacak yol i¢in harita esleme iglemi bir
6n islemdir. Bu islem Ankara ili Eskisehir ve Istanbul Yollart
icin yapilmistir ve bu yollar iki yonliidiir. Yola eslenen arag
verileri iki yonde hareket etmesinden dolayr ayni yonde
giden araglar i¢in agisal yon dikkate alinarak ekstra bir se¢cim
islemi gerceklestirilmistir. Kuzey yonii agisal yonii 0° olacak
sekilde, Eskisehir yolu dogu ve kuzey-dogu yoniinde hareket
eden araglarim agisal yonii 0-90° aras1, Istanbul yolu igin bati
ve kuzey-bat1 yoniinde hareket eden araglarin agisal yonii
240-359° arasinda olacaktir. Bu degerler dikkate alinarak
acisal yon filtreleme uygulandiginda Eskisehir Yolu bati-
dogu ybniinde, Istanbul Yolu dogu-bat1 yoniinde giden
araclar se¢ilmistir.

4.4. Arag Kiimelerinin Olusturulmasi
(Obtaining Vehicle Clusters)

Harita esleme islemi uygulandiktan ve hedef yol i¢in yonlii
araglar segildikten sonra enlem ve boylam bilgileri dikkate
alinarak yogunluk tabanli kiimeleme yontemi OPTICS ile

LunnsaygyuL

094

ELL

39,80 1

1994
3266 3268 327 1272 3274 3276 3278 328 326 3265 327 1275 s
Boylum Boylam
(a) Istanbul Yolu (b) Eskigehir Yolu
Sekil 2. Filtrelenen arag verilerine ait konum noktalari (Location points of filtered vehicle data)
1 AlN GEOMETRY
60086652 Eskisehir Yolu LINESTRING (32.78312 39.90847, 32.78326 39.90848) [
GO3498TT F..'.kisehil' Yolu LINESTRING (32.71574 3990578, 32.72120 39.90599) 39,90 |
60038219 Eskisehir Yolu  LINESTRING (32.62835 39.86292, 32.62147 39 86035) 1
60178416 Eskisehir Yolu  LINESTRING (32.75085 39.90737, 32.74946 39.90732) 310,88 |
60210126 Eskisehir Yolu  LINESTRING (32.74969 39 90740, 32.74657 39.90726) |
60160378 Eskisehir Yolu LINESTRING (32.78561 39.90860. 32.78637 39.90864) 19.86 /
2F.00 1

60036053 Eskisehir Yolu LINESTRING (32.64494 39.87201, 32.64431 39.87157) L '/_ ~ } } 1
60053019 Eskisehir Yolu LINESTRING (32.62147 39 86035, 32.61999 39 85979) 32.60 32.65 32.70 32.75 32.80

(a) SHP dosya bilgileri

(b) SHP dosyasmun gizimi

Sekil 3. Eskisehir Yolu i¢in SHP dosya bilgileri ve ¢izimi (SHP file information and drawing for Eskisehir Road)
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arag verileri kiimelenmistir. Kiimeleme iglemi i¢in minimum
arag sayist 25 olarak belirlenmis ve bu say1 istege bagl
olarak degismektedir. DBSCAN yerine OPTICS yodnteminin
kullanilmasi ile kiime i¢in sadece eleman sayisinin verilmis
ve herhangi bir minimum mesafe belirlenmemistir.
Minimum mesafenin belirlenmemesi ile arag¢ verileri kendi
olasiligi iginde kiimelenecek ve yol Kkarakteristigini
olusturacak araglar belirlenecektir.

4.5. Aykir1 Kiimelerin ve Verilerin Temizlenmesi
(Cleaning Outlier Clusters and Data)

Yogunluk  tabanli  kiimeleme islemi  sonucunda
kiimelenmeyen = GPS  kayitlar1 -1 degeri  olarak
isaretlenmektedir ve kiimelenmeyen bu kayitlar veriden
temizlenmistir. Ayrica kiimeleme iglemi yapildiktan sonra
kavsaklarda GPS sinyal bilgisi lireten araglarin farkli yonde
ve yolda gittigi tespit edilmis ve Acisal Yon (AY) igin
standart sapma degeri ile aykir1 araglar kiimelerden
cikarilmistir. Kiime igindeki ara¢ sayist “n” degerini
gostermek lizere Standart Sapma ve AY degeri ortalama
hesab1 Es. 11, Es. 12°de gosterilmistir.

- L” AV )2
o—\/n_I;(AY,. AY) (11)

u=13ay, (12)
n

4.6. Kiime Ozniteliklerinin Cikarimi
(Feature Extraction of Clusters)

Oznitelik iiretimi veri boyutunu azaltma ve uygulama tahmin
performansint iyilestirmek gibi iki ayr1 amag¢ ig¢in
gerceklestirilmektedir [40]. Gelistirilen tahmin modelinde
yol karakteristigi olusturmak icin her bir kiimeye ait
oznitelikleri iiretilmistir. Uretilen kiime 6znitelikleri Tablo 3
ile listelenmis ve hesaplama esitlikleri gosterilmistir.

4.7 Akis Olusturma (Creating Flow)

Trafik hiz tahmin modelimiz i¢in akis olusturma, belirlenen
bir baslangic noktasi ve kiime merkezinin bu noktaya

uzakligr ile belirlenmektedir. Bu islem ile baslangic
noktasindan itibaren olusan kiimeler yakinligina gore
siralanmaktadir. Eskigehir yolunda trafikte dogu ydniinde
hareket eden araglar igin 32,603345 K - 39.851896 D
(Yasamkent bélgesi), Istanbul yolu igin trafikte bat1 yoniinde
hareket eden araglar 32,655502 K — 39,991057 D (Ciftlik
Kavsagl)  baslangic  noktalar1  se¢ilmistir.  Kiime
merkezlerinin baglangi¢ noktalarina uzakligi Haversine
uzakligi ile hesaplanmigtir.

4.8. Gorsellestirme (Visualization)

Akis olusturulan ve baglangi¢ noktasina yakinligimma gore
siralanan  kiimelerin hizlart olusan kiime boélgelerinde
trafigin anlik hizini olusturmus, trafigin anlik hiz gosterimi
icin  renklendirme yapilmis ve harita {izerinde
gorsellestirilmistir. Anlik trafik hiz gosterimi ig¢in farkl
renkler kullanilmigtir. 60 km/s hiz1 ve iizerindeki degerler
icin trafigin akict oldugunu belirtmek i¢in mavi renk
secilmistir. Daha yogun trafigi gdstermek i¢in sirastyla; 0-25
km/s kirmizi, 25-45 km/s kahverengi, 45-60 km/s turuncu
renk ile gosterilmistir.

4.9. Hiz Tahmini ve Sonuglar: Karsilastirma
(Speed Prediction and Comparing Results)

Gelistirilen tahmin modelinin trafik hiz tahmini agamasinda
RNN varyanti olan LSTM ve GRU modelleri kullanilmis,
veriler egitim ve test olarak ikiye ayrilmis, test verileri
kullanilarak tahmin yapilmigtir. Tahmin sonucu iiretilen hiz
degerleri ve orijinal hiz degerlerinin karsilastirilmas,
RMSE, MAPE ve MAE hata fonksiyonlar1 kullanilarak
yaptlmigtir. Tahmin modeli i¢in kiime O6zniteliklerinden
kiime hiz1 girdi olarak kullanilmis ve ¢ikt1 olarak yine kiime
hizt elde edilmigtir. Tahmin modelinde uygulanan sinir
aginin modeli giris ve ¢ikis katmanlar1 hari¢ Sekil 4’de
gosterilmigtir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu makale kapsaminda, onerilen model ve bu modelin
testlerine ait ¢aligmalar bu bolimde agiklanmigtir.
Modellerin test edilmesi i¢in oncelikle, trafik hiz tahmin
modelimizin baglangi¢ asamalarinda ham veri okunmus,

Tablo 3. Kiime Oznitelikleri (Cluster Features)

Kiime Oznitelikleri

Kiime Oznitelik Cikarinunda Kullanilan Hesaplamalar

Kiime Arag Sayisi (k;) Kiime igerisinde her bir a aracinin tirettigi sinyal toplami (z::l a)

Kiime Hiz1 (ky)

On Arag X
On Arag Y

Arka Arag X
Arka Arag Y

degeri

Her aracin v hizi olmak iizere toplam hizin kiime arag sayisina orani (Y. v)

k

Min(Xkime) Batidan Doguya hareket eden araglardan minimum X (Boylam) degeri
Min(Xkime) degerine sahip aracin Y (Enlem) degeri
Max(Xkime) Dogudan Batiya hareket eden araglardan minimum X (Boylam)

Max(Xkime) degerine sahip aracin Y (Enlem) degeri

Kiime Uzunlugu (k,) On ara¢ ve Arka Arac koordinatlari aras1 Haversine uzaklig1 (metre)

Kiime Yogunlugu (ky

) Kiime uzunlugunun kiime ara¢ sayisina orani ( £, )

k,

u
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belirlenen bolgeye filtrelenmis ve yol agina eslestirilmis,
yogunluk tabanli kiimeler elde edilerek veri temizleme
islemi yapilmistir. Veri temizleme islemi sonrasinda elde
edilen kiimelerin 6zniteliklerinin iretilmis ve bir baslangi¢
noktasina gore kiimeler siralanarak bir akis olusturulmustur.
Bu islemlerle yola ait karakteristik olusturmus ve sonrasinda
kiime Oznitelikleri ile Once gorsellestirme yapilmis ve
sonrasinda kiime hiz degerleri LSTM ve GRU aglari i¢in
girdi saglamig ve trafik hiz tahmini yapilmistir. Modelimizde
kullanmak iizere Ankara iline ait bir saatlik veri 10 dakikalik
zaman dilimine (15:10-15:20) indirgenmistir ve kisa zamanl
bir tahmin gerceklestirilmistir. Tahmin yapilacak yol i¢in
Eskisehir yolu igin bati-dogu y&niinde ve Istanbul yolu igin
dogu-bat1 yoniinde giden araglar se¢ilmistir. Filtreleme ve 6n
islem yapilmayan Ankara verisi yaklasik 3,8 milyon GPS
kaydi igerirken, zaman indirgeme, yol esleme islemi ve ayni
yonde gegen araglar se¢imi sonrast GPS noktasi her iki yol
icin 6 bin civarina diigmiistir. Detaylant 4.2 ve 4.3
boliimiinde anlatilan veri filtreleme ve harita esleme
isleminin  sonuglar1  Sekil 5’de  harita  iizerinde

gorsellestirilmistir. Her iki yola yerlestirilen ara¢ verileri
yogunluk tabanli kiimeleme yontemi ile kiimelenmis ve
kiimeleme islemi minimum ara¢ sayist olarak 25 arag
secilerek, Istanbul yol giizergdhi icin 73 ve Eskisehir yol
giizergahi i¢in 80 kiime olugmustur. Olusan kiimelerin harita
lizerinde gosterimi Sekil 6’da goriilmektedir.

Kiimeleme islemi sonrasinda tahmin modelimiz igin
Oznitelik iiretim islemi gerceklestirilmistir. Her kiime igin
Oznitelikler; kiime igindeki arag sayisi, kiime araglarinin
ortalama hizi, kiime igerisindeki en 6n ve arkadaki aracin
enlem ve boylam bilgileri, metre cinsinden kiime uzunlugu
ve kiime igerisindeki kiime ara¢ yogunlugu olarak
tiretilmigtir. Eskigehir yol glizergahi kiimeleri igerisinde en
fazla arag sayisina 99 arag ile 23. kiimedir. Bu say1 Istanbul
Yol giizergdh1 igin 81 ara¢ ile 62. kiimedir. Kiime
yogunlugunun en fazla oldugu kiime Eskisehir yolu i¢in 0.
kiime, Istanbul yol giizergahi igin 72. kiime ve kiime
yogunlugunun en fazla oldugu bu iki kiime i¢in hiz
ortalamalari sirasiyla 17,7 ve 14,91 km/h’dir. Arag¢ sayisinin

Tekrarli Sinir A

(RNN)

Girig Degerleri

A

Cikis Degeri

Vi2 Vil Vi Vi1
P - P, =
PP - R & = A ==

* Vi Kilme iz

g

Gizli Katman

Sekil 4. Trafik hiz tahmini i¢in uygulanan sinir ag1 modeli (Implemented neural network model for traffic speed prediction)

40

Yenimahalle

3998

AvasYaolu O, Baant:

19.96 \ I3t Cade,
13 L T
Etimesgut - e 3750

39,94

Enlem

@ Sy

31o6 3268 327 3272 74 3276

Boylam

(a) Istanbul Yolu

Enlem

39.92

39

3088

39.86

39.84

326 32,65 27 3275
Boylam

(b) Eskigehir Yolu

Sekil 5. Yol ag bilgisi ile eslenen noktalarin gériiniimii (View of points matching with road network information)
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ve yogunlugunun artmasi bize hiz degerlerinin diistigiini
gostermektedir. Eskisehir yoluna ait kiimelere ait 6znitelikler
Tablo 4 ile goriilmektedir.

Kiime 6znitelikleri {iretimi sonrasinda belirlenen baglangic
noktasina gore Haversine uzakligi ile kiimeler siralanmis ve
akis olusturmustur. Her iki yol i¢in baslangi¢ noktasina en
yakin 5 kiime ve metre uzaklik degerleri Tablo 5 ile
gosterilmistir. Akis olusturulan kiimeler ve bu kiimelere ait
Oznitelik degerleri kullanilarak harita iizerinde anlik trafik
hiz gdsterimi yapilmistir. Yogunluk haritalarinda mavi renk
60 km/s lizerindeki hiz1 gosterirken, koyu renkler daha diigiik
hizda yogun trafigi gostermektedir. Harita iizerinde anlik
trafik hiz1 kiimelere ait 6n ve arka arag degerleri kullanilarak
cizdirilmis, Istanbul Yolu ve Eskisehir Yolu giizergahlar
icin anlik hiz trafiginin gosterimi Sekil 7°de gosterilmistir.

Tablo 5. Baslangic noktalarina gore en yakin 5 kiime ve

uzaklik degerleri (The 5 Closest Clusters and Distance Values
According to the Starting Points)

Eskisehir Yol Glizergahi Istanbul Yol Giizergahi
Kiime Baglangi¢c Noktasina Kiime Baslangi¢ Noktasina

No Uzaklik (km) No Uzaklik (km)
79 0,685643 72 2,320122
78 1,007149 71 2,390518
77 1,376619 70 2,470207
76 1,801005 69 2,513389
75 2,123413 68 2,659491

Sekil 4’de verilen 6rnek model temel alinarak testler
yiriitiilmiistiir. Kiimelere ait kiime hiz1 degerleri LSTM ve
GRU modelleri igin giris degerleridir. Her iki yolda olusan
kiimeler i¢in %80 egitim verisi se¢ilmis, %20 kiime sayisi ile

40 7
3992
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| s g, B
9984 399 5
= \ 5 3
o . \ = 3938 G
309630 T L A3t C g ]
] “~ A
! ™ 19.96 A
b N 39.86 =
Etimesgut e S Rt
39.94 1 39.84
3266 3268 327 3272 3274 3276 3178 2.6 1265 127 32.75 328
Boylam Boylam

(a) Istanbul Yolu

(b} Eskigehir Yolu

Sekil 6. Elde Edilen Yogunluk Tabanli Kiimeler (Obtained density based clusters)

Tablo 4. Eskisehir yol giizergahi i¢in 6rnek kiime 6znitelikleri (Samples of Cluster Features for Eskisehir Road)

Kiime Kiime Ara¢ Kiime  On Arag On Ara¢c Arka Arka Kiime Kiime
No Say1si Hiz1 X Y Arac X AracY  uzunlugu(m)  Yogunlugu
23 99 30,9091 32,7791 39,9083 32,7785 39,9083 74,4719 1.32936
16 76 38,3026 32,7735 39,9081 32,7728 39,908 70,728 1,07454
14 41 37,2195 32,7719 39,9081 32,7717 39,9081 25,6613 1,59773
70 46 75,3478 32,6396 39,8681 32,6381 39,867 190,749 0,241155
0 50 17,7 32,7639 39,9077 32,7637 39,9076 24,5476 2,03686
40 1 ;::
1 Yenimahalle A9
3098 % 39.9 4 £ 1
- 1 3 d 30.88
30963
“ | 319,86
Llimesgut NG AR enat Bl T
39.94 4 39.84
]._ e e BuS RRES v
32.60 3268 327 3amn 3274 3276 32.78 32.6 32.65 327 32,75
Boylam Boylam

(a) Istanbul Yolu

(b) Eskigehir Yolu

Sekil 7. Anlik Trafik Hiz GOsterimleri (Instant display of traffic speed)
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modeller test edilmistir. LSTM-GRU sinir aglart modelleri
icin 2 katman olusturulmus, birinci katmanda 128 ndron,
ikinci katmanda 64 ndron kullanilirken, optimizasyon i¢in
“Adam” algoritmasi se¢ilmis ve yigin boyutu 32 olarak
belirlenmistir. Bu aglar, 200 turda (epok) egitilmis olup elde
edilen gercek ve tahmini hiz grafikleri Sekil 8’de verilmistir.

Geligtirilen modellerin testleri, belirlenen test kiimesi
kullanilarak yapilmigtir. Yapilan tahmin sonucunun hata
oranlart RMSE, MAPE ve MAE hata metrikleriyle
Olctilmiigtiir. Hata degerleri sirastyla Eskisehir Yolunda hata
oranlari LSTM-GRU modelleri i¢in 8,595-8,656, %14,339-
%14,766, 6,387-6,421 ve Istanbul Yolunda LSTM-GRU i¢in
7,331-7,955, %6,846-%7,656, 6,407-7,098 olarak elde
edilmistir. RMSE, MAPE ve MAE degerleri Tablo 6’da,
grafik olarak Sekil 9°da gosterilmistir. Sinir aglart modelleri
icin son ili¢ kiime hiz degeri zaman penceresi olarak
secildiginde tekrarlayan oriintiilerle orijinal hiz verilerine
yakin degerler iretilmistir ve birbirine yakin hata degerleri
Olctilmiigtiir. Eskisehir yol giizergdhinda bulunan 12, 13 ve
14. kiimelerde ani diislis ve ¢ikis gozlenmektedir. Bu
noktada her iki sinir a§ modelinin hata oranmi artnug fakat
diger kiimelerde ¢ok yakin tahmin {iretmistir. Ayn1 sekilde,

Eskigehir Yolu
Hiz Tahmin Grafigi (LSTM)

-#- Kiime Gercek iz

Istanbul yol giizergdhinda bulunan 8, 9 ve 10. kiimelerde
mevcuttur. Bu durum her iki yol igin kavsaklardaki

yavaslamalardan kaynaklanmaktadir. Kavsaklardaki
yavaglamalar ve hiz degisimleri hata orani yiikseltse de genel
toplam hata orant literatiirdeki caligmalar

degerlendirildiginde tatmin edicidir.
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121 mm stanbul - GRU
E—' 104
=
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(=]
=
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Sekil 9. Hata degerlerinin grafigi (Graph of error values)

Eskigehir Yolu
Hiz Tahmin Grafigi (GRU)
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Sekil 8. Farkli modeller ve giizergahlar igin gergek ve tahmin hiz grafikleri
(Actual and predicted speed graphics for different models and routes)
Tablo 6. Trafik hiz tahmini i¢in hata degerleri (Error values of traffic speed prediction)
Eskigehir Yolu Giizergahi Istanbul Yolu Giizergahi
LSTM Modeli GRU Modeli LSTM Modeli GRU Modeli
RMSE 8,595 8,656 7,331 7,955
MAPE (%) 14,339 14,766 6,846 7,656
MAE 6,387 6,421 6,407 7,098
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6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu caligmada, anlik trafik yogunlugunu gosteren ve trafik
parametrelerinden kisa zamanli hiz tahmini yapan yeni bir
model gelistirilmis, test edilmis ve basari ile sunulmustur. 9
asamadan olusan bu modelde, baslangic asamalari, anlik
trafik hiz gosterimi ve hiz tahmini yapmak i¢in mevcut trafik
verisini hazirlama agamalarini igerirken, son agamalar hiz
tahmini, test ve karsilastirma asamalarin1 kapsamaktadir. 14
kiime ile yapilan hiz tahmin testlerinde 2 farkli yol ve 2 farkli
RNN model varyanti ile ortalama 8 km/h hiz tahmin fark: ve
ortalama yaklasik %10 hata orani ile tatmin edici sonuglar
elde edilmistir. Trafik iz ve diger parametrelerin tahmini
lizerine mevcut c¢aligmalarda gergeklestirilen segment
uzunlugu kadar tahmin iiretmek yerine, gelistirilen tahmin
modelinde segmenti kendi olagan trafik akisinda tahmin
etmek i¢in yogunluk tabanli kiimeler elde edilmistir. Olusan
her kiime i¢in dznitelikler tiretilmis ve kiime 6znitelikleri yol
icinde kiiglik segmentler olusturarak yol karakteristigi elde
edilmistir. Yol karakteristikleri elde edilen yollar i¢in ayn1
zamanda harita iizerinde anlik trafik yogunluk gésterimi ve
renklendirmesi yapilmistir. Gelistirilen modellere kiime hiz
degerleri girdi olarak verilmis ve modeller test edilmis ve
tahmini hiz degerleri bulunmustur. Trafigin olasilikli ve
degisken yapisi igin Onerilen bu modelin, gercek zaman
uygulamalart i¢in bagarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Bu
calismada Onerilen model ve ¢oziimlerin, gelecekte
yapilacak olan gercek zamanli trafik parametrelerinin
tahmininde farkli ve yeni ¢oziimler sunacagi, farkli alanlarda
uygulanabilecegi, siiregleri hizlandiracagi ve en 6nemlisi ise
kullanicilara daha dogru ve hizli hizmet verilmesine katkilar
saglayacagi degerlendirilmektedir.
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