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DERIN OGRENME YONTEMI iLE ARAC VE PLAKA TANIMA
OZET

Yapilan ¢alismada, goriintii iizerinden arac ve plaka tanima c¢aligsmasi yapilmistir. Bu
calismada kullanilan veriler sahadan toplanan gercek veriler olup, model egitim ve test
islemi bu veriler iizerinden gerceklesmistir.

Oncelikle, piyasada mevcut birgok ara¢ ve plaka tanima calismasi yapilmistir ve
yapilan c¢aligmalarda ozellikle ara¢ tanima kisminda etiketlenen resimler aracin
tamamini1 kapsamaktadir.

Literatlirde yapilan ¢alismalarda, ara¢ tanima igin her marka ve model araglar veri
setinde bulunmak zorundadir. Ornegin son model bir arag ile aym markaya ait on
yasinda bir arag veri setinde ayr1 ayr1 bulunmak zorundadir. Yine herhangi bir model
icin binek (hususi oto) ve binek olmayan (otobus, truck, kamyon... vb.) markalarin her
birinin ayr1 ayr1 veri setinde bulunmak zorundadir. Eger herhangi biri veri setinde
bulunmaz ise 0 modeli tespit edemez. Yine literatirde yapilan ¢alismada, gelecek sene
¢ikacak yeni modellerde kasa degisimi olacagi i¢in olusturulan nesne tespit modeli bu
araglar1 da goriintii lizerinden tespit edemeyecektir. Bundan dolayidir ki yeni modeller
piyasaya ¢iktiginda bu modellerle tekrardan bir egitim asamasi s6z konusu olup nesne
tespit modelinin glincellenmesi gerekecektir.

Bu ¢alismada ise yukarida bahsettigimiz handikaplarin hi¢gbiri bulunmamaktadir. Bu
caligmada ara¢ tanima igin yapilan yaklasimda araglarin amblemleri Gzerinden arag
tanima yapilmaktadir. Bunun nedeni trafik halinde iken ara¢ donaniminda bulunan
kameralar sayesinde diger araglarin marka ve plakalarini acil durumda tespit
edilmesini saglayarak, 1ilgili aracin bilgilerine ivedi bir sekilde ulasilmasi
amaclanmaktadir.

Yapilan calismada sahadan arag verileri toplanmis olup bu veriler iizerinde etiketleme
calismasi yapilarak goriintiide bulunan araglar iizerindeki amblemler ve araglarin
plakalar1 {izerinden bir ara¢ ve plaka tanima caligmasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ Tanima, Derin Ogrenme, Gériintii Isleme, Plaka Tanima,
YOLO.
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VEHICLE AND LICENCE PLATE RECOGNITION
ABSTRACT

In the study, vehicle and license plate recognition studies were carried out on the
image. The data used in this study are real data collected from the field, and the model
training and testing process was carried out on these data.

First of all, many vehicle and license plate recognition studies available in the market
have been carried out, and the pictures tagged especially in the vehicle recognition
section cover the entire vehicle.

Studies in the literature, every brand and model of vehicles must be included in the
data set for vehicle identification. For example, a latest model vehicle and a ten year
old vehicle of the same brand must be included in the dataset separately. Again, for
any model, each of the passenger (private car) and non-passenger (bus, truck, truck ...
etc.) brands must be in the data set separately. If any of them are not found in the data
set, it cannot detect that model. Again, in the study conducted in the literature, the
object detection model created will not be able to detect these vehicles over the image,
since there will be a case change in the new models to be released next year. Therefore,
when new models are released, there is a training phase with these models and the
object detection model will need to be updated.

In this study, however, none of the above mentioned handicaps are present. In this
study, in the approach made for vehicle identification, vehicle identification is done
through the emblems of the vehicles. The reason for this is to ensure that the brands
and license plates of other vehicles are detected in an emergency, thanks to the cameras
in the vehicle equipment while in traffic, and it is aimed to reach the information of
the relevant vehicle immediately.

In the study, vehicle data were collected from the field, and a vehicle and license plate
recognition study was carried out on the emblems and license plates of the vehicles in
the image by tagging work on these data.

Keywords: Vehicle Recognition, Deep Learning, Image Processing, License Plate
Recognition, YOLO.



GIRIS

Teknolojinin ¢ok hizli gelismesi sayesinde gilinlimiizde artik insanlarin yerini insanlar
gibi diisiinme yetenegi kazandirilan yapay zeka destekli makineler almaktadir. Insanin
dogumundan baslayan ve hayat1 boyunca devam eden bir 6grenme dénemi vardir. Bu
O0grenme donemi boyunca insan, ¢evresindeki olaylar1 gozlemler ve analiz eder. Kisaca
cevresindeki durumlara karsi nasil aksiyon alacagini 6grenmis olur. Artik insanlara
0zgli Ogrenme igini makinelere de yaptiriyoruz. Makinelere bu tarz &gretme
yaptirabilmenin neticesinde ortaya yapay zeka diye adlandirdigimiz igerisinde alt
kiimeleri olan bir kiime ortaya ¢ikmustir [1]. Aslinda yapay zeka giiniimizde ortaya
¢ikan bir kavram degildir. Bu kavram 19. YY ortalarinda ingiliz matematikci Alan
Mathison Turing tarafindan gelistirilmis olan turing test makinalar1 tarafindan,
bilgisayarlara diisiinme yetisini kazandirmay1 amaglamais ve II. Diinya Savasi sirasinda
Alman sifrelerinin kirilmasini saglayarak bilgisayarlara (Enigma) diisiinme yetenegini

kazandirmada ilk adim1 atmistir [2].

Yapay zeké kendi igerisinde; uzman sistemler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

olarak adlandirilan ve sirasiyla i¢ ige gegmis, 3 alt kiimeden olusmaktadir.

Bu alt kiimelerden biri olan derin 6grenme, genellikle goriintii tizerinde siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan algoritmadir. Derin grenme makine dgrenmesinin bir alt
dali olup, 6zellikleri yoniinden makine 6grenmesinden farklidir [3]. En basit anlamda
makine oOgrenmesi, belli algoritmalardan olusur ve bu algoritmalarin diizgiin
calisabilmesi i¢in algoritmaya verilen girdi verilerinin dncelikle 6znitelik miithendisligi
olarak adlandirilan 6n islemden gecirilmesi gerekir ki, burada algoritma belirlenen
ozellikler lizerinden bir 6grenme yapmis olsun. Ama derin 6grenmede herhangi bir
Oznitelik mithendisligine gerek yoktur. Derin 6grenme verilen 6zelliklerden hangisini

sececegine kendisi karar verir ve 6grenme islemini o 6zellikler iizerinden yapar.

Diger bir taraftan bakildiginda, derin 6grenme kullaniminda 6zellik miihendisligine

gerek duyulmamasi zaman acisindan biiyiik fayda saglamaktadir.



Derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli konular tizerinde literatiirde ¢cok sayida
calismalar yapilmigtir. Goriintii isleme [4], ses isleme [5], metin isleme [6] yapilan bu
caligmalardan en popiilerleridir. Derin 6grenme ile goriinti isleme yOntemi
kullanilarak insansiz hava araglarindan silah tespiti [7], ses isleme ile alakali olarak
ses tanima [8], metin isleme ile alakali olarak ise yazilan eserin kime ait oldugu ile
alakal1 [9] ¢aligmalar yapilmis olup, bu ¢aligsmalara ek literatiirde farkli ¢aligmalarda
mevcuttur [9-10].

Bu tez kapsaminda ise derin 6grenme teknikleri ile goriintii {izerinden ara¢ ve plaka
tanima calismasi yapilmaktadir. Literatiirde bu tarz calismalar bulunmakla birlikte
farkli uygulama alanlar1 da vardir [11]. Yapilan calismalarda 6zellikle arag tanima
kisminda, aracin tiim resmi etiketlenerek egitim verisi olusturulmus ve aracin tiim

resmi ilizerinden ara¢ tanima yapilmistir [12].

Tilim resim iizerinde aracin tam fotografi ile ara¢ siniflandirma yonteminde, en biiytlik
dezavantajlardan biri arabalarin tiim modellerinin ge¢cmis ve gelecekte tespit edecek
bir veri seti olusturup olusturulan siniflandirma modelini tekrar tekrar egitime
sokmaktir. Ayrica aracin dnden ve arkadan goriintiileri farkli oldugundan her bir marka

ve modelin hem énden hem arkadan resimleri ile birlikte veri seti olusturulmaktadir.

Gilinlimiizde araba firmalar1 her sene olmasa bile siklikla marka ve modelin kasasini
degistirmektedirler. Bu sebepten dolay1, ortaya ¢ikan her yeni kasa i¢in literatirdeki

modeli optimize etme problemi siirekli olarak karsilasilan en 6nemli sorunlardandir.

Ayrica bu tez ¢alismasinda ilgili, nesne tespiti yapilacak olan aracin trafikte seyir
halinde oldugu diigiiniilmiis olup, seyir halinde hareket eden bir aracin goriintiisii
izerinden ara¢ ve plaka tanima islemi yapilacaktir. Aksi halde ara¢ markasinin ve
plakasinin duvara asili oldugu herhangi bir yerde de model sanki orada arag varmis
gibi davranip goriintii tizerinde yine ara¢ ve plaka tanima islemini gerceklestirecektir.
Bu tarz dezavantajlar1 onleme adina, aracin farkli yerlerden goriintiilerinin oldugu
resimlerde egitim setine ilave edilebilir. Proje kapsaminda ara¢ marka ambleminin ve

plakanin arag tizerinde oldugu varsayilarak proje ¢alismasi yapilmastir.

Yapilan ¢aligmalarda bahsedilen dezavantajlarin diginda aracin tiim resmi egitim veri
setinde kullanildigindan ayrica aracin rengi ile alakali etiketleme de yaparak goriintii

tizerinde aracin hem marka hem hangi renk oldugu bilgisi tespit edilebilir.



Bu tez kapsaminda yapilacak olan ¢alismada ise mevcut ¢alismalarda kullanilan
simiflandirma yonteminde ara¢ tanima i¢in farkli bir yontem Onerilmis ve ilk defa
kullanilmis olup, egitim ve test verileri ile denemis ve istenilen performans
yakalanmistir. Yapilan ¢alismada aracin tlim resmi iizerinden siniflandirma yapmak
yerine ara¢ marka amblemi {izerinden bir siniflandirma islemi yapilarak, diger
calismalardaki dezavantaj ortadan giderilmistir. Boylelikle ilgili markada firma iist
diizey yoneticileri ¢ok radikal bir karar almadigr siirece (ara¢ markasinin ambleminin
degismesi gibi) ilgili resim lizerinde aracin hangi model hangi kasa olduguna

bakilmaksizin siniflandirma iglemi basarili bir sekilde yapilmaktadir.

Gilinlimiizde plaka tanima yontemlerinde ise farkli goriintii isleme teknikleri
kullanilmaktadir. Bu tekniklere ek olarak artik goriintii verilerinin fazla olmasi
sayesinde derin 6grenme yontemleri kullanilarak da basarili plaka tanima yontemleri

gelistirilebilmektedir.

Herhangi bir resim {izerinde nesne tespiti yapilmasi gibi, resim veya video lizerinde
bulunan plakalarinda ayn1 mantik ve algoritma c¢erg¢evesinde tespitinin yapilmasi hem

kolay hem de hizli olmaktadir.

Yapilan calismada, arag plakasi da sinif olarak veri setine eklenmis ve gorlintii
lizerinde hem ara¢g amblemi kullanarak ara¢ ve plaka tanima islemi ayni anda

geceklestirilmektedir.



1. DERIN OGRENME

Giris kisminda bahsedildigi tizere yapay zekanin alt kiimelerinden biri olan derin
O0grenme giinlimiizde popiiler olmus bir konu olmakla birlikte, bilgisayarlardaki
performanslarin artmasi, grafik islemci birimlerinin (GPU) islemlerde kullanilarak
yilksek ve hizli performans kazanimi sayesinde [13] ve ¢ok fazla verinin

bulunmasindan kaynakli 21.YY’a damgasini vurmustur.

Makine 6grenmesi kendi icerisindeki algoritmalardan yola ¢ikarak farkli problemlerde
farkli degerlendirme yapacak algoritmalara sahip olmaktadir. Makine O6grenmesi
algoritmalari, ilgili algoritmaya degiskenlerin verilmeden Once On islemden
gecirilerek, farkli analizler sonucunda tahmin edilecek olan bagimli degiskenin hangi
bagimsiz degiskenler iizerinden etkilendigi tespit edilip diger bagimsiz degiskenler
veriden atilarak, geriye kalan bagimsiz degiskenler i{izerinden, bagimli degiskeni

tahmin etme gibi bir yaklasima sahiptir.

Makine 6grenmesi alt kiimesi olan derin 6grenmede ise ilgili 6n islem yani bagimsiz
degisken se¢imi gibi bir islem bulunmamaktadir. Derin 6grenme tamamen insan
beyninden ilham alinarak tasarlanmis olup, insan viicudundaki iletim iglemleri nasilsa

o0 temel alinarak adeta insan viicudu taklit edilmistir.

Derin 6grenme algoritmalar1 i¢in en 6nemli kaynak verinin fazla olmasidir. Veri
fazlaligi makine Ogrenmesi yontemlerinde belli bir miktardan sonra egitim ve
modelleme kisminda basari degerleri icin pek fazla bir degisiklige neden
olmamaktadir [14]. Bundan dolayidir ki derin 6grenme ¢ok fazla veri kullanarak

yiiksek basar1 degerleri ortaya ¢ikarmaktadir.

1.1. Derin Ogrenme ile Makine Ogrenmesi Arasindaki Fark

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dalidir ama derin 6grenme 6zellikleri
dogrudan veriden 6grenir. Yani veriden higbir 6znitelik ¢ikarimi yapmadan model
kurulur. Ozellikle son yillarda veri saymmzin artmasiyla birlikte, klasik makine

0grenmesi modelleri performans agisindan iyi sonuglar vermemeye basladi (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1. Derin Ogrenme Ile Makine Ogrenmesi Arasindaki Fark
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Veri Miktan

Sekil 1.1 yorumlanacak olursa; belli miktarda veri sayisina kadar derin 6grenme ile
makine 6grenmesi hemen hemen ayni performansi sergiliyor denilebilir. Ama veri
sayist ¢ok fazla arttifinda artik makine 6grenmesi teknikleri performans agisindan
tatminkar sonuglar vermiyor (diisiik accuracy gibi). Bundan dolay1 veri sayisinin ¢ok
fazla oldugu yerlerde derin 6grenme kullanildiginda algoritma giizel sonuglar veriyor

demektedir. (yuksek accuracy gibi).

Diger bir taraftan her zaman verinin ¢ok olmasi iyi modeller yapilacak oldugu
anlamia gelmemektedir. Asil 6nemli olan veri setinin fazlaliginin yaninda, verinin
temiz ve diizenli olmasidir. Veriler diizenli ve ya temiz olmadiktan sonra egitim

yapilacak olan modelin basarimi, veri sayisi fazla olsa bile artis gostermeyecektir.

Bu sebeplerden dolay1 verinin toplanmasi temizlenmesi ve model igin hazir hale
getirilmesi yani veri manipulasyonu sirecleri, cok fazla zahmet ve emek gerektirmekle
birlikte, bu verilerin hazir hale getirilmesi ise uzun zamanlar almaktadir. Model
olusturulurken ozellikle goriintii lizerinde farkli zamanda ve kirli olan goriintii
verileride egitim setinde bulunmali ve model bu goriintii kalitesi diisiik resimler

tizerinde de nesne tanima yapabilmelidir.

Derin 6grenmenin makine Ogrenmesinden farki o6zet bir sekilde tablo 1.1 ’de

gosterildigi gibi olup, bu tablo daha da zenginlestirilebilir [15]:



Tablo 1.1. Makine Ogrenmesi ile Derin Ogrenme Arasindaki Fark

Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
Veri Kiigik miktarda veri kullantlabilir. ~DUYUK  Miktarlarda —veri
Sayisi kullanmak gereklidir
Yiksek Kaliteli makinelere
Diisiik kaliteli makinelerde baglidir. Cok sayida matris
Donamim  ¢alisabilir. Biiyiik miktarda c¢arpma islemi yapar. GPU, bu
hesaplama giicline gerek yoktur islemleri verimli bir sekilde
tyilestirebilir
o Ogelliklerin  dogru  sekilde Yerilerden  yiksek —duzey
Oznitelik ozellikleri o6grenir ve kendi
. tanimlanmast  ve  olusturulmasi . . 1
Sec¢imi . kendine yeni Ozellikler
gerekir.
olusturur
) Ogrenme islemini daha kiiciik Sorunu, bir ucgtan uca
Ogrenme adimlara boler. temelinde cOzerek
Yaklasimi  Ardindan, her adimin sonuclarini tek 6grenme  siireci  boyunca
bir ¢iktida birlestirir ilerleyerek.
Derin bir 6grenme algoritmasi
weps Birkac saniye ile birkag saat arasinda bir¢ok katman icerdiginden,
Egitim - . . ..
> uyum saglamak ic¢in karsilastirmayi genellikle egitmek katman
Saresi g
daha az zaman alir sayisina bagli olarak uzun
surer.
Gkt genelhkle. b.l fpuan veya (Ciktida metin, puan veya ses
Ciktilar  smiflandirma gibi sayisal bir o o .
- gibi birden ¢ok bicim olabilir
degerdir.

1.2. Ne Zaman Derin Ogrenme Kullanmaliyiz

Geleneksel yontemlerle islenmesine olanak olmayan biiylik hacimli verinin ¢ok fazla

oldugu durumlarda derin 6grenme kullanilmaktadir [26]. Fazla verinin oldugu yerlerde

makine 6grenmesi yetersiz kalmaktadir. Bu sebepten yeterli miktarda veri varsa derin

O0grenme yontemi kullanilmalidir.

Bu 6zel ¢alismalar;

v" Ses Tanima

Goriintii Isleme

v
v’ Tavsiye Sistemleri
v

Dogal Dil Isleme

gibi alanlarda da derin 6grenme siklikla kullanilmaktadir.




2. EVRISIMLI SiNIR AGLARI

Convolution Neural Network olarak adlandirilan evrisimli sinir aglar1 [16]; goriintii
tizerinde siniflandirma, nesne tespiti ve takibi problemlerini ¢ozmek i¢in 6zellesmis

aglardir. Evrisimli sinir aglarinda oncelikle girdi olarak resim alinir.

[rracocoddd 8B EEAE]

Sekil 2.1. Evrigimli Sinir Ag1 Yapis1 [27]

Sekil 2.1 ‘de 6rnek bir evrigimli sinir ag1 goriilmektedir. Bir resmi anlamlandirmak
icin resimle alakali belli basl 6zelliklerin (resimdeki kenarlar, yuvarlaklar, resimde
bulunan kedinin kuyrugu, kulagi, gézii vb.) ¢ikartilmasi gereklidir. Sonrasinda giris
resmine dair ¢ikartilan 6zellikleri kullanarak smiflandirma yapmak gerekir. Oznitelik
¢ikarimi denilen kisimdan sinir agina giris olarak adlandirilan kisma kadar 6z nitelik
¢ikarimi yapilir. Oznitelik ¢ikartma islemi bittiginde seyreltme dedigimiz yapay sinir
agmin girislerine 0zniteligi ¢ikartilmis olan degerler verilir. Bu sinir aginin sonucunda
da Oznitelikleri kullanarak bir ¢ikt1 iiretilir. Cikti sonucunda da ilgili resimde
siiflandirma yapilacaksa hangi sinif oldugu bilgisi, nesne tespiti yapilacaksa ilgili
nesnenin tespit edilip edilememesi gibi ilgili probleme gore (siniflandirma, nesne

tespiti, nesne takibi gibi) sonug gerceklesir.

Oz nitelik diye adlandirilan sey aslinda bir resmi ifade etmek i¢in kullanilan

Ozelliklerdir [17]. Goriintii islemede 6znitelik denilen kavramlar;

v' Kenar
v’ Kose
v Kenar ile kdsenin birlesmesiyle olusan bagka bir sekil

v' Diz gizgi



v" Yan ¢izgi vb.

gibi kavramlar 6z nitelik diye adlandirilir. Evrisim katmani diye adlandirilan katman,
resim {lizerinden yukarida bahsedilen sekilde 6znitelikler ¢ikartir ve 6zellik haritalarini
olusturulur [18]. Oznitelik c¢ikartilirken o6zelliklerin boyutu azaldigindan dolayi,

resmin boyutunun orijinal boyuna ¢evirmek i¢in piksel arttirma islemi (same padding)

gergeklestirilir. Sonra tekrar evrisim katmani eklenir ki bunun nedeni yiiksek seviye
olarak adlandirilan evrisim isleminde daha karmasik sekiller 6znitelik olarak ¢ikartilir.
Ik evrisim islemi algak seviye olarak adlandirildigindan ve burada &znitelik olarak
resimlerle alakali temel ozellikleri (kenar, kose, c¢izgi vb. gibi) tespit edildiginden
dolayi, evrisim katmani eklenerek yiiksek seviyelere dogru cikilir. Bunun amaci
resimlerle alakali ayirt edici 6zelligi ¢ikartmaktir. Kisaca evrisim katmani eklendikce

resimlerden elde edilen 6zelliklerin derinligi artmis olur.

Oz nitelikler ortaya ciktiktan sonra, elde edilen 6z nitelikler yapay sinir agmnin
inputuna giris olarak verilir. Dikkat edilmesi gereken husus sinir aginin inputuna
verilen 0z nitelikler tam baglantili (fully connected) olarak verilmektedir. Yani agikta

herhangi bir input bekleyecek néron birakilmamalidir.

2.1. Evrisimsel Operasyon Nedir?

Evrisimli operasyon;

v' Ozellik algilayici, resmin niteligini belirleyen 6zellikleri algilar. Ornegin, goriintii
bir kedi ise; kedinin kuyrugu, gézii ve ya kulagi gibi 6zellikleri algilar

v" Ogzellik haritas1 = Evrisim. (Matrislerin elemanlarmin ¢arpimi)

v" Belirli kurallara gére goriinti Gzerinde gezinme gergeklestirilir

v" Yapilan islemler sonucunda orijinal goriintiiniin boyutu azalmig oluyor (bu
olusturulan modelin hizli ¢aligsmasi agisindan 6nemli)

v' Birden ¢ok 6zellik haritasi olusturulur. Bunun nedeni; birden ¢ok 6zellik algilayici

(filtre) kullanilir

Yukarida olusturulan maddeler agiklanmaya caligilirsa, ilk olarak 6zellik algilayici
filtre; gorlntl Gzerinde herhangi bir kenar tespit edilmek isteniliyorsa, gorintide
kenar1 tespit eden filtre, bir kopegin kuyrugunu tespit etmek isteniliyorsa; kdpegin

kuyrugunu tespit eden filtrelerdir. Bu filtreler evrisimli sinir aglarinda Ogrenilir.
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Filtreler resmi siiflandirmak igin evrisimli sinir aglarindan 6grenilen parametrelerdir.
Derin 6grenme yontemi ile en iyi filtreler belirlenmis olmaktadir. Filtreler

belirlendikten sonra bir 6zellik haritas1 ortaya ¢ikmaktadir.

Olusturulan filtre goriintii lizerinde gezdirilerek; input resmi, boyutu azaltilmis bir
resme doniistlirtiliir. Gorlintli tizerindeki piksel degerleri ile filtre icerisindeki degerler
tek tek carpilip sonrasinda toplanarak tek bir deger elde edilir [19]. Filtre, bir kenari,
kuyrugu ya da herhangi bir cismin seklini tespit ediyor olabilir. Kisaca kullanilan resim

ne ise o resmi ayirt etmek icin kullanilan bir filtredir.

2.1.1. Yapay sinir aglarn

Yapay sinir aglarin1 anlamak i¢in sinir aglari ve néronlart iyi anlamak gereklidir.

Yapay sinir aglarinda bu ikiliden siklikla bahsedilir.

Sinyal ¢ekirdege tasiniyor

\ dendrite
\ presynaptic

terminal
)

[/

N\

cell body

Sinyal ¢ekirdekten diger
hicrelere aktariliyor

Sekil 2.2. Biyolojik Noron Yapist

Sekil 2.2 *de bir insanin sinir sisteminde yer alan bir néronun yapis1 gosterilmektedir.
Bu yapilardan insanlarin sinir sisteminde milyonlarca hatta milyarlarca adet
bulunmaktadir.

x 0 wo

*® synapse
woTo

cell body

2 wiT; +
:

Sekil 2.3. Yapay Noronun Matematiksel Yapisi
9



Sekil 2.3 ‘de ise matematiksel olarak olusturulan yapay bir néronun yapisi
bulunmaktadir. Noronlar uglarinda bulunan agag¢ kokiine benzeyen dendirit yardimiyla
sinyalleri alir ve bir ¢ikt1 iiretir. Uretilen ¢ikt1 aga¢ dallarma benzeyen aksonlar
yardimiyla, sinaps denilen iletisim noktalarina tasinarak, sinyal diger ndronlara iletilir.

Noronlar arasindaki iletisim boylelikle elektriksel sinyallerle gerceklestirilir [20].

Yapay noronlarda benzer mantikta caligmaktadir [21]. Yapay ndronlar biyolojik
noronlardan ilham alinarak tasarlanmistir. Ancak yapay noronlar biyolojik ndronlar

gibi karmasik bir yapiya sahip degildir.

Noronlar birbirine denklem (2.1)’deki gibi baglanmaktadir.

N=XxW+b (2.1)
Bu denklemde sirasiyla;

v' X = Input, yani bir resmi olusturan piksel degerleri
v' W = Weight diye adlandirilan ve 6grenme kisminda modelin 6grendigi parametre
olan agirlik

v" b = bias denilen katsayi, bu katsay1 da egitim sirasinda giincellenir

ifade etmektedir.

2.1.2. Katmanlar (Layers)

Layers olarak bahsettigimiz katmanlar [22] sinir aglarinda farkli sekillerde

calismaktadir. Asagida bazi katman tiirleri gdsterilmektedir.

v" Fully connected (dense) layers
v Convolutional layers

v Poooling layers

v Recurrent layers
v

Normalization layers

Fully connected layer diye adlandirilan tam baglanim katmanlari, bir sinir aginda
standart olarak kullanilan katmanlardir. Sekil 2.4 ‘te bir tam baglanim katmani

gosterilmektedir.

10
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AN

Sekil 2.4. Tam Baglanimli N6ron Gosterimi

Convolutional layers denilen evrisimli katmanlar, resimler ile ¢ok iyi sonuglar alinan

evrigimli sinir aglari i¢erisinde kullanilirlar.

2.1.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir aglar egitilirken aktivasyon fonksiyonlar1 siklikla kullanilir [23].

Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci agirlik (W) ve bias (b) degerlerini ayarlamaktir.

Denklem (2.1)’deki islemi yaptiktan sonra elde edilen deger aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Bu fonksiyonlar dogrusal olmayan operasyonlardir. En sik

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: denklemleri ile birlikte;

Sigmoid: ox)=1/1+e™) (2.2)
Tanh: tanh(x) (2.3)
Relu: max (0, X) (2.4)
Leaky ReLu: max(0.1x, X) (2.5)
Maxout: max(wT x + by, wl x + b)) (2.6)

gibidir. Bu aktivasyon fonksiyonlar1 ndronlarin tetiklenmesi olarak diisiiniilebilir.
Yiiksek bir deger geldiginde néron daha yiiksek, diisiik bir deger geldiginde ise néron

diistik bir sinyal Gretecektir.
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Insan viicuduyla alakali olarak, herhangi bir sekilde ele igne batmasi sirasinda
meydana gelen aci ile parmagin kesilmesi ile meydana gelen aci arasinda yiiksek
seviyede fark vardir. Burada parmagin kesilmesinde ortaya ¢ikan aci yiiksek sinyal
sonucu olmus olup, igne batmasi sonucunda ortaya c¢ikan aci diisiik sinyal olarak

nitelendirilebilir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu; aldig1 degerleri [0, 1] arasina sikistirir. Yiiksek bir
deger geldiginde 1’ e, diisiik bir deger geldiginde ise 0’a yakin deger liretir. Kisaca 1’1

gecen ve 0’dan diistik degerler olmayacaktir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu; sigmoid fonksiyonuna benzeyen bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonundan farki, tanh aktivasyon fonksiyonu gelen
degerleri [-1, 1] arasina sikistirir. Yiiksek bir deger geldiginde 1’e yakinken, diisiik bir
deger geldiginde -1’e yakindir. Tanh aktivasyon fonksiyonu ile sigmoid aktivasyon

fonksiyonuna gore daha iyi sonuglar alinmaktadir.

ReLu aktivasyon fonksiyonu; gunimizde oldukca populer olan aktivasyon
fonksiyonudur. Fonksiyon gelen degerlerin pozitif veya negatif olup olmadigina gore
sonug tiretir. Gelen deger 0’dan kiiciikse islem degeri olarak 0 verilirken, 0’dan biiyiik
degerler i¢in herhangi bir sikistirma uygulamaz ve filtreden oldugu gibi gecer. Sigmoid
ve tanh aktivasyon fonksiyonunda karmasik hesaplamalar yapilirken; ReLu
aktivasyon fonksiyonunda sadece negatif veya pozitif durum degerlendirmesi
yapildigindan dolay1 oldukga etkili bir yontemdir. Bu da bilgisayarin diger aktivasyon
fonksiyonlarma gore daha hizli islem yapmasi demektir. Ayrica ReLu aktivasyon
fonksiyonu sinir sistemimizde bulunan biyolojik ndronlara daha yakin bir yapisi
vardir. Biyolojik ndronlar belli seviyenin altinda gelen sinyalleri gormezden gelir ve
bu seviyeye biyolojide esik siddeti denilir. Gelen sinyal esik siddetini gecemezse yok

sayilir.

Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonu; ReLu aktivasyon fonksiyonundan farkli olarak,
negatif bir deger geldiginde ¢ok kiigiik negatif bir say1 dondiiriir. Bu sayede noronlarin

6lmesinin 6nine gegilir.

Maxout aktivasyon fonksiyonu ise; ReLu ve Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonlarini

genellestirir ve yine Leaky RelLu aktivasyon fonksiyonundaki gibi 6lii noronlarin
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Oniine gecilir. Maxout aktivasyon fonksiyonunda parametreler ikiye katlandigindan

dolay1, ReLu ve Leaky ReLu aktivasyon fonksiyonuna gore daha yavas ¢alisir.

Sonug olarak eldeki problemlere gore sinir aglarinda yukarida bahsedilen aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. En popiiler olan1 ReLu aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid

aktivasyon fonksiyonu ise artik giiniimiizde kullanimini yitirmistir.

2.1.4. Loss (Cost) fonksiyonlari

Loss fonksiyonu makine 6grenmesi i¢in ¢cok dnemli bir fonksiyondur. Loss fonksiyonu
herhangi bir modelde tahmin edilen degerin ger¢cek degerden ne kadar uzak oldugunu
hesaplar ve bize hatanin biiyiikligiinii gosterir [24]. Sekil 2.5 ‘te loss fonksiyonunun

grafigi gosterilmektedir.

:‘,M
3
5 10

WWWW

seneration

Sekil 2.5. Loss Fonksiyonu Grafigi [28]

Softmax Loss per Generation

Softma

o
W

00

Sekil 2.5 ‘teki grafigi incelersek, loss grafiginin gittik¢e diistiiglinii gérebiliriz. Bu
modelin 6grenmesi agisindan iyi bir performans ve istenilen bir ¢iktidir. Amag loss
fonksiyonunu sifir yapmak, sifir yapamasak bile en azindan sifira yaklastirmaktir.
Model egitilirken input i¢in, olasiliga benzer degerler verecektir. Verilen bu

olasiliklardan en yiiksek degere bakilarak, tahmin yuratuldr.

Loss fonksiyonu da bu tahminin ne kadar dogru oldugunun matematiksel olarak
hesaplanmas1 yapilir. Kisaca loss fonksiyonu ile model hatalarin1 goriir ve

optimizasyon ile hatalar1 azaltmaya yani daha iyi olmaya galisir.
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2.1.5. Gradyan Azalma (Gradient descent)

Sinir agim 6zetleyecek olursak; olusturulan model bir giris bilgisi alacak ve bu giris
bilgisini sinir agindan gecirip sonug olarak bir olasilik degeri verecektir. Verilen bu
olasiligin ne kadar dogru oldugu hesaplanip, modele hatanin biiyiikliigii verilecektir.
Model verilen bu hataya bakarak; tekrardan oOgrendigi agirlik (weight) ve bias
degerlerini glincelleyecektir [30]. Egitim esnasinda model bu islemi veri setine bagh
olarak (veri setinin sayisi burada 6nemlidir) binlerce kez gergeklestirecektir. Bu islem
esnasinda ise model Ogretilmek istenen her ne ise onu Ogrenecektir. Loss degeri,
modelin; ger¢ek degerden ne kadar uzak oldugu bilgisini verir. Loss degerini modelin
azaltmasi gerektigi artik anlasilmaktadir. Bu azaltma islemini yapmak i¢in amag en
algak noktay1 yani loss fonksiyonunun en kiigiik oldugu noktayr bulmak olacagi igin;
belirli bir adim biiyiikliigline gore siirekli gezinerek en diisiik nokta bulunulabilir.
Adim biiytikligi kullanictya bagimli, kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir.

Bu adim biiyiikliigiiniin literatiirde karsilig1 learning rate yani 6grenme oranidir.

Ogrenme oran1 modele atanacak en 6nemli parametrelerdendir. Bu oran i¢in ¢ok kiigiik
sayilar atanacaktir. Dogru 6grenme orani model basarisin1 direkt olarak etkileyen bir

parametredir.

2.1.6. Optimizasyon algoritmalari

Gradient descent algoritmasinda, belirledigimiz 6grenme oranmi kadar ilerleyerek
minimum noktasina ulasiliyordu. Bu minimum noktasina ulagsmada kullanilan farkli

optimizasyon algoritmalart;

v' Stochastic Gradient Descent (SGD)
SGD + Momentum

RMSProp

Adam

Adamax

Adadelta

Adagrad

AN N N NI

gibi optimizasyon algoritmalar1 bulunmaktadir. Derin &grenmede kullanilan

optimizasyon algoritmalar1 incelenecek olursa;
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Stochastic Gradient Descent (SGD); Bu optimizasyon algoritmasinda kademeli olarak
diisiis yapilarak optimum deger bulmaya ¢alisilir [31]. En biiyiik dezavantaji algoritma
deger optimizasyon algoritmalarina gore yavas ¢alismaktadir. Bu yavaslig1 azaltmak
igin algoritma momentum ile birlikte kullanilmistir. Resim tanimada ¢ok fazla
yavaslamaya neden oldugundan dolay1r bu algoritma resim tanima probleminin

¢Ozlimii i¢in uygun degildir.

Adam; Parametrelerin her birinin 0grenme oranlar1 ile birlikte momentum
degisikliklerinin de Onbellekte tutulmasindan dolayr algoritma SGD’ ye gore hizli
calismaktadir.

AdaGrad; Dogal dil isleme ve resim tanima gibi seyrek olan veriler i¢in uygun bir
optimizasyon algoritmasidir. Her parametrenin kendi 6grenme hiz1 vardir. Ogrenme

oraninin belli bir noktada tamamen durmasi bu algoritmanin en biiyiik dezavantajidir.

MNIST Multilayer Neural Network + dropout

-—  AdaGrad
RMSProp
SGDNesterov
AdaDelta

Adam

g A A A v
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iterations over entire dataset

Sekil 2.6. Farkli Optimizasyon Algoritmalarinin
Verim Grafigi [29]

Sekil 2.6 ’da ki verim grafigi incelendiginde en iyi optimizasyon algoritmasinin
Adagrad oldugu goriilmektedir. Ancak bu optimizasyon algoritmalara veri setine ve
ugrasilan probleme gore degiskenlik gosterdiginden dolayr her zaman Adagrad

optimizasyon algoritmasinin veriminin yiiksek oldugu yanilgisina diisiilmemelidir.
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2.1.7. Geriye yayihm algoritmasi (Backpropagation)

Evrisimli sinir aginda, bir input degeri (evrisimli sinir ag1 kullandigimiz i¢in bu input
degeri bir resim) alinir ve sinir aginda ileriye dogru gidilerek bir ¢ikis (output) tiretilir.
Uretilen bu degere gore olusturulan model islem bittiginde, ortaya ¢ikan hata degerine
gore agirliklar (weight) ve bias degerleri giincellenmektedir [32]. Bunun nedeni
olusturulan modelin daha iyi sonug¢ vermesi i¢indir. Model bahsedilen bu islemleri

yapmast i¢in geriye yayilim algoritmasini kullanir.

Yapay sinir aglarinda her néronun hataya ne kadar katkis1 oldugunu hesaplamak icin
backpropagation yontemi kullanilmaktadir. Yapay sinir aginda modelin 6grenmesi
istenilen parametreler agirliklar ve biaslardi. Bunlar ilk basta rast gele verilerek
sonrasinda model tarafindan optimize edilmektedir. Backpropagation yontemi
yardimiyla, model geri giderek agirliklar1 ve bias degerini daha isabetli olmasi i¢in
giincelleyecektir. Giincelleme islemi, bilindigi iizere matematikte kullanilan tiirev

islemindeki zincir kural1 ile yapilmaktadir.
Denklem (2.7) “deki gibi bir fonksiyon olsun.
f(a,b,c)=(a+b)*c (2.7)

Yukarida tanimlanan f fonksiyonunu incelendiginde, a ile b toplam1 ve bu toplam

sonucunun c ile carpimu f fonksiyonunu verir.

A — ﬂ.,_ﬂ__h
- (a+b)
il
,/J @ — -

H"'-h-_
b ______-f‘: @ —— f=(a+h)*c

¢ ——p

Sekil 2.7. Denklem (2.7) ‘deki Fonksiyonun Gdsterimi

Sekil 2.7 incelendiginde a ile b toplanarak + diiglimiine gelinir. Bu toplamin sonucu

ile ¢ carpilarak x diiglimiine geliyor ve f fonksiyonunu olusturulur.
Fonksiyondaki degerlere sayilar verecek olursak;

v a=3
v b=6
v' c=-5o0lsun;
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Bu degerleri denklem (2.7)’de yerine koyarsak,
f(B,6,—5) = (3B +6) *(-5)
f(3,6,—5) = —45

Sonucuna ulagilmaktadir. Sekil 2.7° de de goriildiigii gibi ileriye giderek sonucu elde
edilir. Simdi yine sekil 2.7 kullanarak, backpropagation ile geriye gidilecektir. Geriye
girmek i¢in matematikte sik¢a kullanilan tiirev islemlerinden zincir kurali (chain rule)

uygulanacaktir. Her bir diigiim noktasini bir degere esitlemek adina,

X =a + b olsun. Bu islem sonucunda, f = x*c olur.

ox ox

x=a+b 20 ,%—1 (28)
d 5}

f=x*c é:cla—]::x (29)

olarak ifade edilir. O halde f fonksiyonunu ifade eden sekil 2.7 incelendiginde
backpropagation yapilabilmesi i¢in denklem (2.10) ‘da ki degerler gereklidir.

af of of

Yukarida belirtilen denklemlerdeki hesaplamalar higbir sekilde manuel olarak
yapilmaz. Kullanilan yazilim programlarmin kiitliphanelerini kullanarak islemler
gerceklestirilir. Temel olarak sinir aglarinda ndéron olarak bahsedilen diiglimler
bulunmaktadir. Bu diigiimler sadece diigiime gelen ve diiglimden ¢ikan kisimlar
tarafindan etkilenmektedir. Boylelikle her bir néron yani diiglim kendisine giren ve

¢ikan kisimlardan sorumlu olmasindan dolayi, basit bir sekilde hesaplanabilmektedir.

2.1.8. Overfitting (Asir1 6grenme) ve diizenlilestirme (regularization)

Makine Ogrenmesinde karsilasilan en sik problemlerden birisi de asir1 6grenme
(overfitting) diye adlandirilan problemdir. Asir1 6grenme temel olarak; veriler
kullanarak ortaya g¢ikarilan model, egitim setindeki verileri tanimada oldukga iyi
oldugu halde, hi¢ gormedigi bir test setindeki verileri tanimada kotii sonuglar

veriyorsa, bu olay asir1 6grenme olarak adlandirilir [33].
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Asirt 6grenmenin daha iyi anlagilmasi igin, asir1 6grenme ezber yapan bir 6grenciye
ezberletilebilir. Smav &ncesi smavla alakali 20 soru verilmis olsun. Ogrenci bu 20

soruyu 6grenmek yerine ezberlerse;

v Eger sansliysa, dersin hocasi smavda ayni sorulari sordugunda 6grenci sorulari
kolaylikla yapacaktir,

v’ Eger sansh degilse, yani dersin hocasi verdigi sorulari biraz degistirip sordugunda
ogrenci ezberledigi i¢in degisik gelen bu sorulari cevaplayamayacak ve sonucunda

kot not alacaktir.

Ogrencinin kétii not almasinin nedeni; sorular dgrenmek yerine ezberlemis olmasidir.
Eger ezberleme yerine 6grenmis olsaydi 6grenci iyi not alacakti. Simdi bu drnekten
asil problem geg¢ildiginde, d6gretmenin smav igin verdigi sorular egitim kumesini,
smavda sordugu sorular ise test kiimesini olusturuyor. Olusturulan modelin iyi
performans vermesini saglamak i¢in modelden egitim verisindeki verileri genellemesi
beklenmektedir. Bu genelleme sonucunda model hi¢ gérmedigi bir test kiimesindeki
verisinde iyi sonuglar vermis olacaktir. Makine Ogrenmesi sonucu olusturulan
modellerin performans: egitim setindeki verilerin performansindan degil, hic

gormedigi test setindeki verilerin performansinin basarisindan 6l¢iilmektedir.

| —

Sekil 2.8. Asir1 Ogrenme Grafigi

Sekil 2.8 incelendiginde, mavi yuvarlaklar gercek degerleri, mavi ¢izgiler ise makine
ogrenmesi modelindeki egitim verisinin sonuglarint géstermektedir. Goriildiigi lizere
model egitim setindeki verileri miikemmel bir sekilde siniflandirmak i¢in egip biikti
ve nerede ise hi¢ hata yapmadan %100 basar1 ile sekil 2.8 ‘deki gibi bir grafik
olusturdu. Yeni bir veri geldiginde ve bu veriler egitim sirasinda ¢izilen ¢izgi tizerinde

olmadiginda model egitim verisinde elde ettigi basariy1 gosteremeyecektir.
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Kisaca olusturulan makine 6grenmesi modellerinin genellestirme yapabilmesi i¢in
olabildigince basit olmas1 beklenmektedir. Model karmasikligi arttifinda, artik model

egitim kiimesindeki verileri genelleyemeyecek ve ezberleyecektir.

Asirt 6grenme problemini ¢6zmek igin yapilmasi gercken islemler diizenlilestirme

(regularization) olarak adlandirilir. En iyi ¢6ziim,

v" Mimkinse veri setine daha fazla veri eklenmelidir. Gercek hayatta veri genel
olarak sinirli oldugundan dolayi siklikla diger yontemlere bagvurulmaktadir

v' Data augmentation, bu yontemde elde bulunan veri, egitim esnasinda
genellestirilerek modelin daha iyi performans vermesi saglanmaktadir

v Dropout yontemi, sinir aglarinda olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemde sinir ag1 ilizerinden her ileriye dogru gidiste, her katmanda (layer)
bulunan noéronlardan bazilar1 sifirlanir [34]. Dolayisiyla bu ndronlar aktif
olamazlar. Boylelikle model tek bir noktaya odaklanmadan daha iyi genellestirme
yapabilir hale getirilir. Egitim bittigi anda iste tiim noronlar tekrardan aktif hale

getirilir

Yukarida bahsedilen 6zellikler temel 6zellikler olup liste literatiiriin getirdigi katkilar

ile uzatilabilmektedir.

2.2. Klasik Evrisimli Sinir Aglar:

Gilinlimiizde optimizasyon algoritmalarinin gelismesi ve bilgisayarlarin islem guictinin
giderek artmasindan kaynakli farkli mimarilere dayali evrisimli sinir aglar
olusturulmaktadir [35]. Literatiir daha detayli incelendiginde 1998 ile 2012 yillar
arasinda evrisimli sinir aglar1 {izerine gelistirme yapilamamistir. Gelistirme
yapilamamasinin nedeni, bilgisayarlar o donemde evrisim islemlerindeki hesaplama
gicliiglinden dolay1 yeterli hesaplama yapacak performansa sahip olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Evrisim islemlerinde parametre sayilart olusturulan model ile
orantili olarak arttigindan dolayi, 2012 o6ncesi bilgisayarlar heniiz artan parametre
sayilarini isleyecek giigte degillerdi. Bundan dolay1 o 6rneklemelerde rakam tanima
gibi evrisim isleminde asir1 miktarda igerisinde parametre bulundurmayan

hesaplamalar yapilabiliyordu [36].
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2.2.1. AlexNet

Mimariden bagimsiz olarak herhangi bir evrigimli sinir ag1 modelinin basarili olmasi
fazla miktarda veri ile alakalidir. Bilgisayarlarin gelismesine paralel olarak internet
hizlarinin gelismesi, buna bagli olarak arttk hemen hemen her evde bilgisayar
bulunmasi ve bu bilgisayarlarin internete agik olmalarindan dolayi, giinlimiizde
gorintii verileri liretilmekte ve bu verilere ulasim kolaylasmaktadir. Evrisimli sinir ag
mimarilerinde {iretilen bu goriintiiler kullanarak, hizli bir sekilde projelere (yiiz
tanima, parmak izi tanima, otonom arag¢, plaka tamima, ara¢ tanima vb.)
dontismektedir. AlexNet mimarisinin olusmasinda ¢ok biliyiikk bir veri seti
kullanilmistir. AlexNet, 2012 yilinda yapilan ImageNet yarismasini kazanan mimari
olmasindan dolayi, derin 6grenmenin taninmasina ve bilinmesine onemli bir katki

saglamis, derin 6grenmeyi diinyaya resmen duyurmustur [37].

Sekil 2.9. AlexNet Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisi [38]

AlexNet mimarisini inceleyecek olursak, AlexNet mimarisini diger mimarilerden
ayiran en Oonemli 6zelligi; Sekil 2.9 ‘dan anlasilacag lizere girig goriintiisiinii iki
paralel evrisimli agda egitiyor olmasidir. Birbirine paralel ilerleyen iki evrisimli model
en sonunda birlestiriliyor. Sekil 2.9 ‘a dikkat edilirse giris goriintiisiinde renkli bir

gorinti (3 kanalli) kullanilmustir.

2.2.2. VGG

Bir bagka evrisimli sinir ag1 mimarisi VGG ’dir. VGG, oxford iiniversitesinde kurulan
ve bir aragtirma grubu olan Visual Geometry Group ‘un kisaltmasidir [39]. 1000 sinifa
ait 14 milyondan fazla veri kullanarak yapilan siniflandirmada yaklasik 92% basari
orani ile basarisini ispatlamistir. VGG-16 ve VGG-19 olarak kendi icerisinde iki farkli
mimarisi bulunmaktadir. 16 ve 19 rakamlar1 mimarideki gizli katman sayisini ifade

etmektedir.
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Genel olarak bir sinir aginda basarimin arttirilmasi i¢in sinir agmnin daha da derine
inmesi (gizli katman sayisinin arttirilmasi) teknigine dayanir. Sinir agmin derinligi
arttikca model karmasikligi artar. Model karmasikliginin artmasi ise hem asiri
ogrenmeye, hem de model ilk kisimlarda 6grendigi 6zelliklerin kaybolmasina neden
olmaktadir. Bu sebeplerden dolayr mimarilere farkli 6zellikler eklenerek bu gibi

handikaplarin 6niine ge¢ilmistir.

Ef convolution+ RelLl

r " m

ax pooling
fully connected+RelL.U

Sekil 2.10. VGG-16 Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi [40]

VGG mimarisi AlexNet ‘ten farkli olarak oldukg¢a Kigclk denilebilecek katmandan
(Sekil 2.10, 7x7x512 katman) islem yapmaktadir. Bu mimarinin diger mimarilerden
en onemli farkli ise yine sekil 2.10 ‘da goriilecegi tizere, ilk katmanda 64 kanall1 iki
sonug elde edilir. Genelde diger mimarilerde girig goriintiisii verildikten sonra, sekil

2.11 ‘deki siralama ile devam edilir.

Girig Resmi - - - - -

Evrigim Katmani
Pooling Katmani
Evrisim Katmani
Pooling Katmani

Sekil 2.11. Genel Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisinde Katmanlarin Siralamasi

VGG mimarisi ise, sadece giris katmanindan sonraki ilk katmanda art arda 64 kanalli
iki evrisim kanalindan sonra, devaminda yine ara katmanlarda da, bir ortalama

(pooling katmani) isleminden sonra birden ¢ok evrisim islemi gerceklesiyor.
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Sekil 2.12. VGG Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisinde Katmanlarin Siralamasi

Sekil 2.12 g6z oniinde bulunduruldugunda, VGG mimarisinde hesaplanan parametre

say1s1 a§ mimarisinden dolay1 diger mimarilerden fazladir.

2.2.3. GoogleNet

GoogleNet mimarisi adin1 2014 yilinda yapilan ImageNet yarismasinda birinci olarak
duyurmustur. Yapisinda Inception modiilii bulundurmasindan dolay1 karmasik bir
mimaridir. Diger mimarilerde genellikle, evrisim ve havuzlama katmanlar1 ardisik
olarak birbirini takip etmektedir. GoogleNet mimarisi bu ardisikligi kullanmayan ilk

evrigimli sinir ag1 modellerindendir [31].

Inception moduli, matristen ziyade tensdr Ozelinde islem yaptigi i¢in modeldeki

parametre sayisi iizerinde etkilidir.

Model Parametre Sayisi
211
m (211)

Yeni Parametre Sayis1 =

Denklem (2.11) incelendiginde inception modiilinde olusan parametre sayisi
geleneksel mimariye gore 10 kat daha az olup, parametre sayisinin az olmast modelin
egitim islemi sirasinda daha kisa siirede egitimi tamamlamasina ve siniflandirma

yaparken de daha hizli siniflandirma yapmasini saglayacaktir.

5x5

A\ 1x1

Sekil 2.13. Inception Sinir Ag1 Mimarisinde Katman Yapis1 [41]
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Inception sinir ag1 mimarisindeki katman yapist incelendiginde, giris goriintlisii
tizerine 3x3 ‘lilk max pooling katmani uygulanir. Girig goriintiisii lizerine ayrica, 1x1
‘lik, 5x5 ‘lik ve 3x3 ‘liikk evrisim islemi uygulanir. Sekil 2.13 ‘te goriildiigii lizere en

son ayr1 ayr1 uygulanan bu evrisim islemi birbirine eklenir.

Bu islemleri yapmadaki amag; 28x28x192 kanall1 bir tensore, 5x5 ‘lik 32 adet filtre
uygulandiginda 28x28x32 kanall1 bir tensor elde edilir. Yalnizca bu islem i¢in ortaya
cikacak parametre sayisi hesaplanirsa; (28x28x32)x(5x5x192) = 120 milyon

parametre hesaplanmasi gereklidir.

Ayni tensor lizerinde (28x28x192 kanalli) 1x1x192 ‘lik 16 adet filtre kullanildiginda
ise; 28x28x16 kanall1 bir tensor elde edilir. Bu islemin sonrasinda ise, 5x5 ‘lik 32 adet
filtre uygulandiginda 28x28x32 kanall1 bir tensor elde edilir. Sonug olarak yukarida

elde edilen tensor ile ayn1 sayida tensor elde edildi.

Bu islem i¢in ortaya ¢ikacak parametre sayisi hesaplandiginda, (28x28x16)x(1x1x192)
= 2.4 milyon parametreye ek olarak, (28x28x32)x(5x5x16) = 10 milyon parametre,

toplamda ise 12.4 milyon parametre hesaplanmas1 gerekir.

Bu hesaplamadan yola ¢ikarak ilk duruma gore yaklasik 10 kat daha az parametre
hesab1 yapilacak olup, bu hem ortaya ¢ikacak olan modelin hizini arttiracak, hem de
fazla parametre model karmasikligini arttirip, asir1 6grenmeye neden olacagi igin,

ortaya ¢ikacak olan model asir1 6grenmeden kaginilmis olunacaktir.

Inception modiilii GoogleNet mimarisinde kullanilmasindan dolay1, katman sayisinin
fazla olmasi yani derin bir ag yapisina sahip olmasina ragmen, beklenenden daha az

parametre hesaplanmasi yapilir.

Parametre hesaplamasinin az olmasi ise uygulanan mimarinin iizerinde olusturulan
modelin daha hizli ¢alismasi yani goriintii veya video Uzerinde nesne tespitinin daha
hizli yapilmasini saglamaktadir. Nesne tespit islemlerinde ytliksek basarimin yaninda
artik gercek zamanli olarak nesne tespiti yapilmalidir. Mimariler {izerinde
hesaplanacak parametre sayisinin azligi, hiz kazandirmanin yaninda, asir1 6grenmenin

onlne gecilmesini saglamaktadir.
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Sekil 2.14. Inception Modulu [42]

GoogleNet mimarisinde sekil 2.14 ile gosterilen inception modiilii 9 tane ard arda

kullanilir.

2.2.4. ResNet
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34 layer residual

Sekil 2.15. ResNet Mimarisi [43]

ResNet mimarisi incelendiginde, bir evrisim ve ortalama katmanlarindan olusan 34
katmanli diiz bir ag katmani olusturulan zamana gore, bir katman atlayarak olusturulan

baglantilarla model egitildiginde iki model arasinda fark olugsmaktadir.

Ozellikle katmanlarm arasina yapilan sekil 2.15 ‘deki gibi aktarma islemine ResNet
mimarisi denilmektedir. ResNet mimarisinde katman sayis1 arttirildiginda model iyi
performans vermektedir. Katmanlar arasinda yapilan aktarma islemine
odaklanildiginda, eger aradaki katmandaki degerler 0 cikmis olsa yani aradaki
katmanlarda 6grenme olmadiginda bile, bir 6nceki katmandan gelen bilgi ile devam
edilmektedir. Bu yontem, modeli garantiye alinmasi olarak diisiiniilebilir. Kisaca bu
mimaride, eski katmanda herhangi bir sey 6grenilmemis olsa bile eski katmandan

gelen bilgi yani iki 6nceki katmandan gelen bilgi, en kotl ihtimalle yeni katmanda
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devam ettirilerek model gucli bir hale getirilir. Boylelikle katmanlarda meydana

gelebilecek herhangi bir bilgi kayb1 minimuma indirilmis olunur.

Egitim Hatasi

Katman Sayisi
Sekil 2.16. Egitim Hatas1 - Katman
Sayis1 Grafigi (a)
Normal sinir ag1 mimarisinde, sekil 2.16 ‘daki gibi teorik olarak katman sayist arttik¢a
egitim hatasinin azalmasi beklenmektedir. Ancak gercek bir sistemde katman sayisi
arttikca egitim hatast bir siire sonra artmaktadir ki bu istenilmeyen bir durumdur.

Bunun nedenleri incelendiginde;

v' Katman sayisi artttkga model ilk katmanlarda 6grendigi basit sekilleri artik
o0grenememektedir

v' Katman sayisinin artmasi, modeldeki parametre sayisinin artmasi anlamina
geldiginden, parametre sayisinin fazla olmasi modelin karmasikligini arttirarak

asir1 6grenmeye neden olmaktadir

Egitim Hatasi

Gercek

Teori

Katman Sayisi

Sekil 2.17. Egitim Hatas1 - Katman
Sayis1 Grafigi (b)
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ResNet mimarisinde yapilan aktarmalar sayesinde; katman sayisi arttik¢a egitim hatasi
sekil 2.17 ‘de gosterildigi iizere, teoride olmasi gerektigi gibi azalmaktadir. Bu
sebepten dolaytr ResNet mimarisinde farkli katmanli versiyonlarda (ResNet-50,
ResNet-152 v.b.) bulunmaktadir. Bu versiyonlar 6zellikle goriintii siniflandirma ve

tanima problemlerinde kullanilmaktadir [44].

2.2.5. LeNet5

LeNet mimarisi; neredeyse 1980 ’lerden, 1998 ‘lere kadar iizerinde c¢alisilan bir
konuydu. LeNet sinir ag1 mimarisi ile o yillarda ¢ek senet tanima, sokak tabelalarinin

taninmasi ve el yazis1 tanima gibi ¢caligmalar bulunmaktaydi.

Gliniimiize kiyasla o yillarda yapilan bu ¢alisma devrim niteliginde olmakla birlikte,

artik LeNet5 mimarisi glinlimiizde yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Konv3 Omd
Girt Konvl 16210x10 157555
o 0

5 632828 "

32x32
6@14x14

et ’ Tam bagh Gaussian
Konvolisyon Oznitelik Segme Kenvolisyon Oznitelik Segme Tam bagh

Sekil 2.18. LeNet5 Mimarisi [15]

LeNet5 evrisimli sinir ag1 mimarisinde girig resmi olarak 32x32x1 ‘lik tek kanall1 yani
siyah — beyaz resim kullanilmistir. 5 katmanli bir sinir agidir. Elde edilen sonuglarla,
bilgisayar ekraninda insan tarafindan yazilan el yazilarinin tanimmmasinda
kullanilmistir. Kullanildig1 y1l incelendiginde o yillarda bdyle bir ¢aligmanin yapiliyor

olmasi1 oldukga keyifli ve insanlik i¢in heyecan verici olmaktadir.

Giris resmine evrigim iglemi yapiliyor ve evrisim katmaninda 28x28 boyutunda 6 adet
filter uygulaniyor. Boylelikle 28x28x6 kanallik tensOr elde edilir. Sonrasinda max
pooling katmaniyla ortaklama islemi yapilarak ikinci evrigim katmanin gegilmektedir.
Bu islem sonucunda 14x14x6 kanallik tensOr kalir. Sonug olarak sekil 2.18 ‘deki gibi

bir yap1 olusturulmus olunur.
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2.2.6. R-CNN

Evrisimli sinir ag1 mimarisinde aga giris olarak resim alindig1 incelenmisti. Genel
olarak giris resmi tizerinde filtreler gezdirilerek 6zellik haritalar1 ¢ikarilip, bu 6zellik
haritalarina bakilarak, simiflandirma veya tanima gibi islemler yapilmaktadir. Giris
resminin boyutu arttirildiginda tiim resmin her yerinde farkli boyutlarda pencereler

olusturup tizerinde filtre ile gezinmek, bilgisayarlar i¢in olduk¢a zor olmaktadir.

Bilgisayarlar i¢in hesaplamasi gii¢ olan bu zorlukla bas edilebilmesi i¢in, resim
Uzerinde yaklasik 1000-2000 kadar icerisinde nesne olabilecek alanlar belirlenir.
Boylelikle tim resmi pencerelerle gezmek yerine, bolge onerisi ile belirlenen 1000-

2000 bolge igerisinde nesne aramak ¢ok daha kolay olmaktadir.

Region-based Convolution Neural Network (R-CNN) mimarisi de bahsedilen yapiya
dayanir. Sekil 2.19 incelendiginde, tiim resimde nesne aramak yerine bolge onerisi ile

nesne olma ihtimali yiiksek bolgelerde nesne aranir.

_ [Booxreg |[ svms |
Bbox reg || SVMs %ﬁ‘

" Bbox regj \ SVMs | p %ﬁ

Sekil 2.19. R-CNN Mimarisi [45]

Mimari incelendiginde, resim tlizerinde yaklasik 2000 bolge secilir. Segilen bolgelerin
farkli boyutlar1 olmasindan dolay1, evrisimli sinir agindan gecirebilmek icin bolgelerin
boyutlar esitlenir. Boyutlar1 esitlenen her bir bdlge evrisimli sinir agina input olarak
verilerek sinir agindan gecirilir. Agin sonucunda segilen bolgelerde siiflandirma
yapmak i¢in destek vektdr makineleri (support vector machine) kullanilir. Destek
vektor makineleri gozetimli 6grenmede kullanilan bir makine 6grenme yontemidir.
Lineer regresyon yontemi ile smiflandirma yapilan bolgedeki nesnenin siirlari

belirlenir. Lineer regresyon bagimsiz degiskenler ile baska bir bagimli degisken
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arasindaki baglantiyt modellemek i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemidir. Bu
sekilde smiflandirma yapilan nesnenin bulundugu bolgeler Gzerinde dikdortgenler

cizilerek goriintii lizerinde bulunan nesne tespit edilmis olur.

Nesne olma ihtimali bulunan herhangi bir bolge alindiginda, eger alinan bolgede nesne
varsa genel tabiri ile resim lizerinde bulunan nesnenin konumu belirlenmis olunur.
Lineer regresyon ile nesnenin bulundugu alan tam olarak tespit edilerek, nesnenin
etrafinda cizilecek olan dikddrtgen nesneyi tam kapsayacak sekilde ayarlanir. Resim
uzerinde belirlenen bélgelerde nesne bulunursa ve bu nesnenin bir pargasi segilen

bélge alaninin disinda ise, ¢izilen dikdortgen belirlenen bolgenin disina ¢ikabilir.

Sonug olarak R-CNN mimarisinde giris goriintiisii lizerinde bolgeler segilerek o
bolgeler iizerinde nesne aranir. Eger secilen bolge lizerinde nesne bulursa o bolgenin
sinifin1 dondiiriir. Aynt zamanda nesnenin resim iizerinde konumunu vermekle
birlikte, 4 tane nokta verir. Bu noktalar1 resim iizerinde birlestirip dikdortgen elde

edildiginde, ilgili nesne ¢izilen dikddrtgenin igerisinde kalir.

R-CNN ‘nin karsilastig1 bazi problemler bulunmaktadir. Onerilen bélgelerin alinmasi
ve hepsinin ayr1 ayri evrisimli sinir agindan gecirilmesinden dolay1 oldukca yavas
calismaktadir. Bu yavasliktan dolay1 ger¢ek zamanli olarak nesne tanima yapmasi

neredeyse miimkiin degildir.

2.2.7. Fast R-CNN

R-CNN mimarisinin en biiyiik problem olduk¢a yavas ¢alismasi diye belirtilmisti. Bu
yavagslig1 ortadan kaldirabilmek i¢in Fast R-CNN mimarisi gelistirildi.

Fast R-CNN, R-CNN ile oldukc¢a benzer bir yapidadir. Sadece hizli olmasi igin farkli
teknikler kullanilmistir. Yinede bu hiz ger¢ek zamanli islem yapmak i¢in yeterli

degildir.

Fast R-CNN, R-CNN ‘e gore hizli olmasinin yaninda icerisindeki mimari sayesinde
nesne tespit islemleri basarimi da, R-CNN ‘e gore yuksektir. Her iki mimari temelde
ayni olup, farklililk katmanlar arasindan kaynaklanmaktadir. Faster R-CNN
mimarisinde, bolge onerisi rastgele yapilmak yerine, sekil 2.20 ‘deki gibi sinir agi ile

birlikte yapilmaktadir.
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Sekil 2.20. Fast R-CNN Mimarisi [46]

Fast R-CNN ‘de giris resmi alinir, bu resim iizerinde ayr1 ayr1 bolge 6nerisi yapmak
yerine; resim oldugu gibi evrisimli sinir agindan gegirilir. Daha sonra orijinal giris
resmine benzeyen yiksek ¢cozunurlikli bir d6zellik haritasi ¢gikartilarak, 6zellik haritasi
Uzerinde bolge onerisi ¢ikartilir. Kisaca orijinal resimde yaklasik 2000 adet bolge
onerisi olusturmak yerine, ayn1 islem 6zellik haritasina uygulanir. Boylelikle her bolge
ayr1 ayri evrisimli sinir agindan gegirilmemektedir. Resmi ilk basta tek bir seferde

evrigimli sinir agindan gegirmek yeterli olmaktadir.

Evrisimli sinir ag1 ciddi zaman alan kisim. Tiim resmi tek bir seferde sinir agina
verilmesinden dolayr zaman kazanilmaktadir. Daha sonra Onerilen bdlgeler alinip
boyutlar esitlenerek sinir agina baglanir. Sinir agina baglandiktan sonra, siniflandirma
yapilarak ilgili nesnenin sinirlart belirlenir. R-CNN ‘de smiflandirma yapmak ig¢in
SVM, Fast R-CNN ‘de ise softmax layer kullanilir. Sinirlar1 belirlemek i¢in ise, ayni
R-CNN ‘de oldugu gibi lineer regresyon kullanilir. Sonug olarak; Fast R-CNN, R-
CNN ‘e gore olduke¢a hizhidir.

Tablo 2.1. R-CNN ile Fast R-CNN Karsilastirmasi

R-CNN Fast R-CNN
Egitim Siiresi 84 Saat 9 Saat
Egitim Hiza 1X 8.8x
Test Resmi Uzerindeki
Siniflandirma Siiresi 47 Saniye 0.32 Saniye
Test Hiza 1x 146x

Fast R-CNN, R-CNN ‘e gore hizli olmasina ragmen tablo 2.1 ‘deki gibi, Fast R-CNN

test asamasinda zamanin ¢ogunu bolge Onerisi yapmakla harcamaktadir.
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2.2.8. Faster R-CNN

Faster R-CNN mimarisinde bdlge onerisi almak yerine, bolge onerilerini ag icerisinde

yaparak hiz kazanilir.

Faster R-CNN ‘de giris resmi alinir ve evrigimli sinir agindan gegirilerek 6zellik
haritasi ¢ikartilir. Bu asamada bolge Onerisi almak yerine; sekil 2.21 ‘deki gibi ayr1 bir
bolge Onerisi ag1 olusturulur. Artik bdlge onerileri olusturulan bu ag tizerinde yapilir.
Ag bolgeleri belirledikten sonra geri kalan islem Fast R-CNN ile aynidir. Faster R-
CNN de egitilmesi gereken dort farkli parametre ortaya ¢ikmaktadir. Hem bolge

Onerisi veren ag egitilir, hem de normal evrisim islemi yapilan ag egitilmektedir.

classifier

Rol pooling
proposals

T \‘-W
fcatur m

e S 7

Sekil 2.21. Faster R-CNN Mimarisi [47]

Bolge onerisinin iki farkli goérevi bulunmaktadir;

v" Her dnerilen bdlgede nesnenin olup olmadigina karar vermek

v Ayni zamanda 6nerilerin pencere biyiikligiinii belirlemek

Asil ag mimarisine gegildiginde ise yine yapilacak iki farkli gérev bulunmaktadir;

v" Sinir ag1 bolge igerisinde nesnenin olup olmadigini tespit etmek

v Buldugu nesnenin sinirlarini belirlemektir

Tablo 2.2. Fast R-CNN ile Faster R-CNN Karsilastirmasi

Fast R-CNN Faster R-CNN
Test Resmi
Uzerindeki
Siniflandirma Siiresi 0.32 Saniye 0.032 Saniye
Test Hiz 1x 10x
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Tablo 2.2 incelendiginde, Fast R-CNN ile Faster R-CNN arasinda hiz ve siniflandirma

siiresi agisindan ayni donanim iizerinde nerede ise 10 kat hiz farki vardir.
2.2.9. SSD

Faster R-CNN ‘den daha hizli mimarilerde bulunmaktadir. Single shot multibox
detector kisaca SSD bu mimarilerden biridir. isminden de anlasildig1 gibi SSD ile tek
seferde nesne tanima yapilmaktadir. R-CNN “de bolge Onerisi ve nesne siniflandirma

iki farkli agamada yapilmaktaydi.

Extra Feature Layers
VGG-16 ( A )
_ through Conv5_3 layer

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

-

Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

1
onve_
10_2 Convii_2
512 256 256 E 256

1 1024 1024
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

Detections:8732 per Class ‘

Sekil 2.22. SSD Mimarisi [48]

Giris olarak her zamanki gibi bir resim alinir. Resim sirayla evrigimli sinir aglarindan
gecirilmesinden dolay1 (Sekil 2.22) farkli boyutlarda 6zellik haritalar1 ¢ikmaktadir.
Tim 6zellik haritalarinda 3x3 evrisimli filtre yardimiyla, sinirlayici dikdortgenler elde
edilmektedir. Elde edilen her bir dikdortgen i¢in hem siniflar hem de sinirlandirmalar
belirlenmektedir. Bu dikdortgenler her aktivasyon haritasinda oldugundan dolay: hem
kicuk hem de biiyiik nesneler taninmaktadir. Egitim esnasinda girig resmi {izerinde
dogru olan sinirlar ile tahmin edilen sinirlar karsilastirilarak, belirli bir esigin tizerinde

kalan dikdortgenler pozitif olarak etiketlenmektedir [49].

Kisaca her bolge icin farkli islemler yapmak yerine, biitiin tahminler tek seferde
evrisimli sinir ag1 igerisinde yapilir. Faster R-CNN ile SSD kiyaslandiginda, eger elde
edilecek olan modelde, hiz onemli ise SSD, isabet onemli ise Faster R-CNN mimarisi

tercih edilmelidir.

2.2.10. You Only Look Once (Yolo)

Acilimi sadece bir kez bak (You Only Look Once) anlamina gelen Yolo mimarisi,

evrisimli sinir aglarin1 kullanarak nesne tespiti yapan algoritmalardan bir tanesi ve en
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popdleridir. Algoritma nesne tespitini olduk¢a hizli bir sekilde ve tek seferde
yapabilmektedir. Algoritma c¢alismaya basladigi anda, goriintii veya videolardaki

nesneleri ve nesnelerin koordinatlarini ayni anda tespit edebilmektedir.

Sekil 2.23. YOLO Nesne Tanima [50]

Sekil 2.23 ‘te goriildigi iizere, resimde nesneleri c¢evreleyen dikdortgenler
bulunmaktadir. Dikdortgenlerin sol st kdsesinde bulunan kisimda ise bulunan
nesnenin ne oldugu bilgisi yazmaktadir. Nesneleri ¢evreleyen dikdortgenler bounding
box olarak adlandirilirken, bulunan nesnenin ne oldugunun bilgisinin yazili oldugu
kisma ise etiket (label) olarak adlandiriimaktadir. Sekil 2.23 dikkatli incelendiginde,
bir fark daha dikkat gekmektedir. Her bir nesne farkli bir renkle gosterilmistir.

Kisaca, bir goriintii ya da video Yolo mimarisine verildiginde, o goriinti veya
videodaki nesneler ilizerinde bounding boxlar olusturulur ve bu bounding boxlarin
tizerinde de ilgili nesnenin ne oldugu bilgisi mevcuttur, her bir nesne farkli bir renkle
ifade edilir [51]. Yolo algoritmasi, giris goriintiisiinii 6ncelikle belli boyutlarda
bolgelere (grid) ayirmaktadir (1zgara gibi diisiiniilebilir). Sonra her bir bolgedeki
nesneleri belirleyen bounding boxlar bulunur. Bir nesne birden fazla bounding box ile
ifade edilebildiginden dolay1 bir giiven skoru hesaplanmaktadir. Hesaplanan giiven
skoruna gore, guven skoru en yiksek olan bounding box yani bir nesneyi ifade eden
en 1iyi bounding box secilerek, diger bounding boxlar goriintii iizerinden

cikartilmaktadir. Sekil 2.24 ‘te algoritmanin mimari yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.24. YOLO Algoritmas1 Mimari Yapisi
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3. NESNE TESPIiTi

Derin 6grenme mimarisinden 6nceki ¢alismalarda nesne tespiti yapmak oldukca
zahmetli bir is olmakla birlikte, goériintii iizerinde nesne bulunan bir bdlgenin
geleneksel goriintii isleme yontemleri ile tespit edilmesi uzun siirmekteydi. Bunun
yaninda nesne tespiti yapilan bolge ¢ok biiyiik bir dikdortgenle ifade edilebildigi gibi,
algoritmanin dogruluk degeri de derin 6grenme yontemlerine kiyasla ¢ok yiiksek
degildi. Derin 6grenme mimarilerinin gelismesi ve bilgisayarlarin islem giiciiniin

artmasi sayesinde nesne tespiti artik giiniimiizde ¢ok 6nemli bir hale gelmistir [52].

3.1. Nesne Tespiti Nedir?

Nesne tespiti, goriintii veya video lizerindeki belirli bir siniftaki (esya, bardak,
bilgisayar, hayvan, araba gibi) anlamsal nesnelerin benzerlerini veya kendilerini

algilamakla ilgilenen, goriintli isleme ile alakali bir bilimdir.

Nesne tespitinde goriintii lizerinde bulunan nesnelerin koordinatlarinin, genislik ve
yukseklik bilgilerinin bulunmasi amaglanmaktadir. Nesne tespiti denildiginde, goriintii
tizerindeki nesnelerin, goriintii iizerinde bulundugu konum kastedilmektedir.
Genellikle nesnelerin ne oldugunun anlasilmasi ile karistirilmaktadir. Nesnelerin ne
oldugunun anlasilmasi konusu ise nesne siniflandirma konusudur [53]. Bu iki kavram

bazen karistirilabilmektedir.
Nesne tespitinde asagidaki gibi bir sonug ¢ikarilmaktadir;

v’ Bir goriintii lizerinde X, y koordinatlarinda, genisligi a, yiiksekligi b olan bir tane
nesne vardir diye sonu¢ ¢ikmaktadir ve bu nesnenin sinifinin ne oldugu ise

bilinememektedir
Nesne tespiti goriintii islemenin ilk agamasidir.

Goriintii Tesbit Edilir — Goriintii Simiflandirmhr

Sekil 3.1. Gériintii Isleme Islem Basamag:
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Sirasiyla, sekil 3.1 ‘deki gibi, 6nce goruntu Uzerinde nesne tespit edilir, gorintu

tizerinde nesne tespit edildikten sonra siniflandirilir.

3.1.1. Kenar algilama

Kenar algilama, bir resim tizerindeki nesnelerin kenarlarini algilanmasini saglayan,
siirlarinin ¢izilmesini saglayan bir yontemdir. Kenar algilama yontemi, goriintii
Uzerindeki parlakligin keskin bir bi¢imde degistigi noktalar1 tanimlamay1 amaglar
[54].

Kenar algilama yonteminde goriintii parlakliginin yani goriintii iizerindeki piksel

degerinin keskin bir sekilde degistigi noktalar tespit edilmektedir.

3.1.2. Kaose algilama

Goriintli islemede, bir goriintii tizerinde genellikle bir resmin ya da videonun farkli
cergeveleri arasinda eslesen noktalar bulunmalidir. Cunki iki gérintinin birbiriyle

nasil iligkili oldugu bilinebilirse, her iki goriintiiden de bilgi alinabilir.

Eslestirme noktalari, genel anlamda sahnedeki kolayca taninabilecek 6zelliklere atifta
bulunulur. Bahsedilen 6zellikler resim igerisindeki nesnelerin taninabilir olmalarini

saglayan Ozelliklerdir. Bir nesneyi tanimak igin;

v" Kenarlar
v’ Koseler

gibi o6zellikler bilinebilirse, nesnenin ne oldugunun bilinmesine gerek kalmadan

¢ikarimda bulunulabilir.

Kose algilamada, koseler iki kenarin kesisimi oldugundan dolayr bu iki kenarin

yonlerinin degistigi bir nokta temsil edilir. Koseler, resimdeki renk gegisindeki bir

varyasyonu temsil ettiginden, goriintii lizerinde bu varyasyon aranir.

Ozetle, pencerenin su an bulundugu konumla bir sonraki bulundugu konum arasidaki
yogunluk farkli fazla ise, bir kdseden gecilmistir denilebilir. Yogunluk farki bulunan
degerler goriintii iizerinde belirlenerek ilgili goriintli tizerinde yogunluk farkindan

dolay sekil algilama islemi yapilmis olmaktadir.
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3.1.3. Kontur algilama

Kontur algilama, ayni renk ve yogunluga sahip tiim kesintisiz noktalar1 (pikselleri)
sinirlart ile birlikte birlestirmeyi amaglayan yontemdir. Konturlar sekil analizi ve

nesne algilama ve nesne tanima i¢in kullanilmaktadir.

3.1.4. Havza algoritmasi

Havza algoritmasi, segmentasyon i¢in yani bir goriintiideki farkli nesneleri tespit
etmek i¢in kullanilan klasik bir algoritmadir. Segmentasyon islemi dijital bir

goriintiiyli birden ¢ok boéliime ayirma islemidir.

Siyah — beyaz olarak olusturulan herhangi bir goriintii, yogunlugu yiiksek yerlerdeki
zirve ve tepe noktalari, yogunlugun diisiik oldugu vadi gibi yerleri ifade ettigi
topografik ylizey olarak goriilmektedir. Havza doniisiim yiiksekligini temsil eden her
bir noktanin parlaklik, bir topografik haritas1 gibi davranir ve ¢ikintilarin iist ¢izgileri

boyunca uzanan cizgiler bulur.

3.2. Goriintii Islemede Temel Konular

Goriintlii iglemede kullanilan farkli teknik ve yontemler bulunmaktadir. Goriintii
lizerinde yapilan matematiksel islemler ile ilgili goriintii veya video lizerinde istenilen

sekilde esneklik saglanilabilir.

3.2.1. Esik deger alma

Herhangi bir goriintii izerinde ilk asama olarak goriintii eger renkli ise ki (Sekil 3.2),
renkli gorintindin literatiirdeki diger adi ti¢ kanalli, bu goriintiiyii siyah-beyaz
(literatirde tek kanallt goriintii) cevirmek gerekmektedir [55]. Amag¢ goriintii

tizerindeki her bir piksel degerini [0-255] araligina getirmektir.

Esik deger alirken, goriintii tizerinde farkli yontemler kullanilmaktadir. Kullanilan

yontemler,

v Global Thresholding

v Adaptive Mean Thresholding

v Adaptive Gaussian Thresholding
v OTSU
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olmak iizere 4 farkli yontem bulunmaktadir (Sekil 3.3).

Sekil 3.2. Orijinal Gorunt

Global Thresholding

Adaptive Mean Thresholding

4

Sekil 3.3. Orijinal Goriintiilye Uygulanan Esik Deger
Alma Yontemleri [59]

Global thresholding yonteminde, 0-255 arasinda bir deger segilerek, segilen degerin
tizerinde kalan pikselleri 255, altinda kalan piksel degerlerini O yapilacak sekilde bir
esik degeri belirlenir. Ornegin; esik degeri 50 olarak belirlendiginde, 50 ‘nin
tizerindeki piksel degerleri (50 ile 255 kadar) 255, 50 ‘den kiigiik (0 ile 50 arasinda)
piksel degerleri 0 olacak sekilde goriintiiniin piksel degerleri degistirilir. Global
thresholding, uygulanmasi ve basit mantig1 sayesinde, genelde tiim goriintii isleme

yontemlerinde uygulanabilir bir yontemdir.
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Adaptive mean thresholding yonteminde, dnce bir komsuluk alan1 belirlenir. Verilen
bu alan i¢in algoritma kendisi bir esik degeri belirleyerek, komsuluk alanina gore

algoritmanin belirledigi esik degeri goriintiiye uygulanmaktadir.

Adaptive Gaussian Thresholding, yine bir komsuluk alani belirlenir ama adaptive
mean thresholding yonteminden farkli olarak, gauss dagilimindan yola ¢ikarak [56]

merkeze yakin olan piksel degerlerinin agirlig1 daha fazla olacaktir.

Otsu yontemi ise, diger 3 yontemden daha gelismis bir yontemdir [57]. Otsu yontemi
gorilintlinlin  histogramin1 bularak kendisi bir esik deger hesaplar. Goriintiiniin
histogrami ¢ikarildiktan sonra ani degisimlerin oldugu yerde pik noktalar1 belirlenir.

Belirlenen pik noktalarina gore yine kendisi bir esik deger belirler.

3.2.2. Goriintii keskinlestirme ve kenar tespiti

Gortintii keskinlestirmede, goriintii izerinde 6zel bir filtre gezdirilerek ¢arpma islemi

yapilir.
0 0 0 0 0 0 Kernel Matrix
97 | 96 0 < 0
101 | 102 -1 5 -1 210 | 89 | 111
102 | 100 Y -1 0

0 99 | 101 | 106 | 104 | 99

0 | 104 | 104 | 104 | 100 | 98

Sekil 3.4. Goriintii Uzerine Filtre Islemi Uygulanmasi [58]

Sekil 3.4 ‘te soldan saga dogru, ilk matris goriintli matrisini, ikinci matris goriintiiye
uygulanacak filtreyi, son matris ise; goriintiiye filtre uygulandiktan sonra ki islemi

gostermektedir.

Aslinda hem derin 6grenme de, hem de goriintii islemede yapilan bu isleme evrigim
islemi denilmektedir. Burada goriintiiye uygulanacak olan filtredeki sayilar

degistirilerek 6zel goriintiiler elde edilmektedir.

Goriinti keskinlestirme, evrisim islemine benzemekle birlikte bu islemden farki filtre

icerisindeki sayilardir. Bu islemde goriintiiye 6zel bir filtre uygulanmaktadir.
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-1 1-1 1 -1

-1 |9 -1

-1 1-1 1 -1

Sekil 3.5. Ozel Filtre

Ozel filtrenin merkezindeki deger 9 iken diger degerler -1 “dir. Sekil 3.5 ‘te gdsterilen
bu filtre gorinti Gzerine uygulanarak goriintiiniin keskinlestirmesi saglanir. Bu
yontemde, bagka bir ifade ile goriintiideki keskin kenarlar belirginlestirilmis

olmaktadir.

3.2.3. Morfolojik islemler

Temel olarak siyah-beyaz goriintii tizerinde uygulanan temel islemlerdir [59].
Goriintiiniin sekli tizerinde oynama yapilmasina imkan saglar ve ¢esitli goriintii isleme
projelerinde On islem olarak yaygin bir sekilde kullanilir. Gorilintii iizerinde
kaydirilacak ve hesaplama yapacak bir filtre olusturduktan sonra, yine goriintii

uzerinde erosion ve dilation olmak tizere iki temel islem yapilir.

Erosion, adindan da anlasilacag: iizere goriintiideki kenarlar1 erozyona ugratir yani
asindirir. Boylelikle kalin ve silik kenarlar daha keskin olur. Yalmz asindirmadan

dolay1 kenar kalinlig1 biraz incelir.

Dilation islemi ise; erosion isleminin tam tersi bir islemdir. Goriintii iizerindeki
kenarlar1 kalinlagtirir. Boylece goriintiideki silik ve ince kenarlar kalinlagarak daha da

belirginlesir.
3.3. Derin Ogrenme Algoritmalari ile Nesne Tespiti

Herhangi bir goruntli (zerinde nesne tespiti yapilabilmesi i¢in goriinti isleme
yontemlerinin yetersiz kaldigi durumlar incelendiginde, bilgisayarlarin ve teknolojinin
gelismesi sayesinde derin 6grenme yontemleri ile nesne tespiti tercih edilmektedir

[60]. Bu tercihin nedenleri;
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Resimler tzerindeki nesnenin dogru ve hizli tespit edilmesi
Nesne tespiti yapilan bolgenin dogru bir sekilde bulunmasi ve gosterimi

Geleneksel goriintii isleme yontemlerinin bir¢ok problemlerde yetersiz kalmasi

SN NEE NN

Hizla artan veriler iizerinden anlamli &znitelikler ¢ikartan derin 6grenme

mimarilerinin gelistirilmesi

olarak sOylenebilir. Ayrica derin 6grenme algoritmalari problemlere 6zgiin olup
problem {iizerinden farkli sonuglar verebilmekle beraber, her problem 6zelinde farkli

derin 6grenme mimarileri de kullanilabilmektedir.

3.3.1. ResNet evrisimli sinir aglar1 simiflandiricisi ile nesne tespiti

Herhangi bir resim tizerinde (resim olmak zorunda degil videoda olabilir) nesne tespiti
yapilmak istenildiginde; bu resim iizerinde resmin boyutundan kiigiik resimler
secilmektedir. Bir dikdortgen oldugunu varsayilirsa, bu dikdortgen resim iizerinde
kaydirilarak dolastirilir. Bu dikdortgeni resim iizerinde kaydirilma islemi sonucunda
ortaya, ayni boyutlarda kesilmis kiigiik resimler olusmaktadir (Sekil 3.6). Bu kiglk

resimlerin birbirine eklenmis hali orijinal resmi ifade etmektedir.

Sekil 3.6. Orijinal ve Bolgelere Ayrilmig Resim [61]

Esit boyutlarda bolgelere ayrilmis resim ilizerinden sinmiflandirma yapilarak her bir
kiiclik resim igerisinde nesne tespiti yapilir ve bu nesne tespitinin yapildig: kiiciik
resimlerin orijinal resim tizerindeki konumlar1 bilinmektedir. Sonug olarak orijinal
resimden meydana gelen kiigiik resimlerin konumlar1 (x,y), yiikseklikleri (w,h) ve son
olarak ilgili kii¢iik resim igerisinde aranilan nesnenin olup olmadiginin bilgisi (1,0)

elde edilerek nesne tespiti yapilmaktadir.
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3.3.2. Piramit gosterimi

Piramit gdsterimi yonteminde, goriintiiniin ¢ok Olgekli temsili gergeklestirilir. Bu
yontemin kullanilmasi, herhangi bir goriintiiniin farkli 6l¢eklerinde olusturulan
goruntler Gzerinde nesne tespiti yapilmasini saglar. Goriintii piramidinin altinda,
orijinal boyutunda gdérintuler bulunur. Sonraki her katmanda gorintli yeniden

boyutlandirilir ve uygulanmak istenilen yonteme gore diizlestirilir.

Sekil 3.7. Piramit Gosterimi [62]

Yeniden boyutlandirma islemi herhangi bir 6l¢ege gore olabilmektedir. Sekil 3.7 ‘de

gorildiigii tizere 6lgek her bir katman i¢in X/2, Y/2 olarak belirlenmistir.

Genel olarak piramit gosterimi algoritmasinda, goriintiiniin sekli kiigiiltiilerek,
nesnenin daha kolay ve hizli bir sekilde tespit edilmesi amaclanmaktadir. Diger bir
taraftan farkli 6lgiilerde resimler olustugundan dolay1 goriintii ¢cogaltma iglemi olarak

da diistintilebilir.

3.3.3. Kayan pencere

Genigligi ve yiiksekligi sabit bir dikdortgen, goriintii iizerinde kaydirilmaktadir.
Kaydirilan bu dikdortgen igerisinde kalan bolgede nesne tespiti yapilmakta olup, ilgili

dikdortgen igerisinde kalan bolgede siniflandirma yapilmaktadir.

Sabit goriintii iizerinde bir dikdortgen oldugu diisiiniiliirse, bu dikdortgen sabit olan
gorlntl uzerinde birer piksel atlayarak dolasmaktadir. Burada kag piksel atladig1 sabit
degildir. Yani dikdortgen ikiser ya da beser pikselde atlayabilir. Sonucta dikdortgen

icerisinde kalan bolgede ilgili nesnenin olup olmamasina bakilarak, nesne tespiti
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yapilmaktadir. Goriintii  lizerinde kayan dikdortgen igerisinde ilgili nesne
bulundugunda ise, nesneye ait koordinatlar elde edilmektedir. Olusturulan
dikdortgenin genisligi ve yliksekligi bilindiginden dolayi, nesneye ait koordinat
bilgileriyle birlestirilerek sabit goriintii {izerinde aranan nesne var ise bu nesne

bulundugu bolgede kolayca gosterilmektedir.

Veri sayisi arttik¢a, yani evrisimli sinir agin1 egitmek i¢in kullanacagimiz resim sayisi
arttikca, kayan pencere ve piramit gosterim yontemi ¢ok fazla yavas kaldigindan

dolayi, fazla fayda saglamamaktadirlar.

3.3.4. Maksimum olmayan bastirma

Goriintlii lizerinde nesne tespiti yapildiginda ilgili nesne birden fazla dikdortgen
cizilerek ifade edilebilmektedir. Maksimum olmayan bastirma yonteminde, nesnenin
etrafinda cizilen birden ¢ok dikddrtgen i¢inde kiiglik olan dikdortgenleri silerek en
biiyiik olan dikdortgeni nesne tizerinde birakarak, ilgili goriintii lizerinde nesne tespiti

yapilir.

Ilgili nesne tespitinde ¢izilen birden fazla dikddrtgenler arasinda birlik {izerinden
kesigsme (intersection over union) degeri hesaplanir. Hesaplanan deger icin bir esik

degeri belirlenir ve bu esik altinda kalan dikdortgenlerin olusturdugu alanlar elenir.

loU =

Sekil 3.8. Birlik Uzerinden Kesisme (IoU)

Iki dikdértgen arasinda kalan alan (intersection) hesaplanir. Daha sonra bu iki

dikdortgenin birlesimine (union) bakilarak, bu iki alan sekil 3.8 ‘de gosterildigi gibi
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birbirine boliiniir. Boylelikle, esik deger altinda ya da iizerinde kalacak olan alan

hesaplanmaktadir.

Sekil 3.9. Maksimum Olmayan Bastirma Yontemi [63]

Sekil 3.9 ‘da kayan pencere yontemi kullanilarak, goriintii iizerinde yiiz tespiti
yapilmaktadir. Kirmiz1 renkle belirlenen dikdortgenler goriintii {lizerinde kayan
pencere yontemi kullanarak nesne tespiti yapmaktadir. Sekilde kirmizi renkle ¢izilen
ti¢ farkli dikdortgen igerisinde yliz bulunmaktadir. Ama ana goriintiide bir tane yiiz
bulunmaktadir. Dolayisi ile ana goriintii tizerinde yesil dikdortgen ile ¢izilen goriintiide
gosterildigi gibi, goriintii tizerinde bir tek yiliz oldugundan dolayi, bir tane dikdortgen

cizilerek bu dikdortgen icerisinde nesne tespit edilmelidir.

Maksimum olmayan bastirma yontemi ile goriintii tizerindeki ii¢ kirmiz1 dikdortgen
elenerek, bu dikdortgenler igerisinden en uygun olan dikddrtgen segilerek, tek bir yesil
dikdortgen elde edilir.

3.3.5. Nesne tespiti icin segmeli arama

Kayan pencere ve piramit gosterimi yontemlerindeki yavasligi ortadan kaldirmak i¢in
kullanilan bir yontemdir. Se¢meli arama (selective search) yontemi, siiper piksel
algoritmas: [64] kullanarak goriintiiyi bolimlere aywrma yontemi olarak da

aciklanmaktadir. Bu yonteme segmentasyon yontemi de denilebilmektedir.

Stiper piksel algoritmasi, goriintii lizerinde piksel yogunlugu gibi ortak ozellikleri
bulunan bdlgeleri paylasan bir piksel grubu olarak tanimlanabilir. Se¢meli arama
yontemi, bes temel benzerlik Slgiisiine dayali olarak siiper pikselleri hiyerarsik bir

sekilde birlestirir.

v" Renk benzerligi
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v" Doku benzerligi
v Boyut benzerligi
v Sekil benzerligi

v" Bu dort benzerligin dogrusal kombinasyonu

Se¢meli arama yontemi, sinif etiketleri degil, goriintii lizerinde bolgeler olusturur. Bu
yontem bir nesne tespiti yontemi olmadigindan, nesne tespiti yontemi ile
karigtirllmamalidir. Yine se¢gmeli arama yontemi kayan pencere ve piramit gosterimi

algoritmalarina alternatif bir algoritmadir.

Secmeli arama yonteminde goriinti Gzerinde belli bolgelerde nesneler olabilir diye

pencereler olusturulmaktadir.

Sekil 3.10. Segmeli Arama Yontemi [65]

Kayan pencere yonteminde, belirli boyuttaki dikdortgen veya kare olan pencereler
goriintli iizerinde dolastirilmaktadir. Segmeli arama yonteminde ise sekil 3.10 ‘da
goriildiigli tizere pencere kaydirma olmaksizin, goriintii lizerinde rastgele pencereler

olusturularak, bu pencerelerde nesne tespiti yapilmaktadir.

3.4. Nesne Tespitinde Kullanilan Kiitiiphaneler

Gilinlimiizde nesne tespit yontemlerinde, geleneksel yontemlerden ¢ok evrisimli sinir
ag1 yontemleri tercih edilmektedir. Giinliik hayatta {iretilen verilerin ¢oklugu ve
bilgisayarlarin islem kapasitesinin arttirtlmis olmasi evrisimli sinir aglarmin tercih

edilmesindeki en dnemli etkenlerdendir.
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Evrisimli sinir ag1 ile nesne tespiti yapabilmek i¢in farkli algoritmalar kullanildigindan
dolay1 bu algoritmalar i¢in kiitiiphaneler olusturulmus olup, herhangi bir goriintii
lizerinde nesne tespiti yapilabilmesi i¢in bu kiitliphaneler kolaylikla yiiklenerek

goriintii lizerinde nesne tanima islemleri yapilabilmektedir.

3.4.1. Tensorflow

Derin 6grenme icin kullanilan, Google tarafindan gelistirilmis olan acik kaynakli
kituphanelerden bir tanesidir. Tensorflow, CPU ve GPU olmak tizere iki farkl1 sekilde

kurulabilmektedir.

Tensorflow CPU kurulumu islemeci i¢in kurulmaktadir. Kullanacak oldugumuz
algoritma {izerinde tensorflow islemci iizerinde kosacaksa tensorflow CPU kurulumu

yapilmalidir.

Eger tensorflow islemci degil de ekran kart1 tizerinde kosturulacaksa da tensorflow
GPU kurulumu yapilmaktadir. Eger kullanilacak olan bilgisayarda ekran kart1 uyumlu
ise kesinlikle tensorflow GPU kullanilmalidir. Ekran kartlart CPU ‘ya gore igerisinde
cok fazla ¢ekirdek bulundurdugundan dolayi, paralel islemleri CPU ya gore oldukca
hizl1 bir sekilde gergeklestirmektedir.

3.4.2. Keras

Tensorflow makina 6greniminde model olusturmay: olduk¢a kolaylastirmaktadir.
Ancak tensorflow kullanmak igin bazen ayni kodlar1 tekrar tekrar yazmaktadir ve
bunun sonucu olarak yazilan kodlar karmasiklasabilmektedir. Bu kod karmasikligini
basitlestirmek i¢in bazi uygulama programlama ara yiizii (API ‘ler) bulunmaktadir. Bu
API ‘ler sayesinde basit bir kod yazilmasi i¢in tekrar tekrar kod yazmaya gerek
bulunmamaktadir. Keras, tensorflow tizerine kurulmus yiiksek seviye ve oldukca

yaygin olarak kullanilan ve gelistirilen API ‘lerden bir tanesidir.

3.4.3. Theano

Gok boyutlu diziler dahil, matematiksel ifadeleri etkili bir bi¢imde tanimlayan, en
iyilemeyi ve degerlendirmeyi saglayan bir kiitiiphanedir. Theno kiitliphanesi yaklagik
olarak 2017 yilina kadar gelistirilmeye devam edilmis olsa da, bu tarihten itibaren bu

kiitliphane i¢in gelistirme yapilmamaktadir. Bu kiitiiphanenin 6ne ¢ikan 6zellikleri,
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v Numpy ile siki entegrasyon
v" GPU ile kullanilabilmesi
v Sembolik tiirev alma kabiliyeti

v" Dinamik olarak C kodu Uretmesi

gibi 6ne ¢ikan ozellikleri bulunmaktadir.

3.4.4. Pytorch

Pytorch ‘da keras ve tensorflow gibi, derin 6grenmede matematiksel islemleri
yapmamizi kolaylastiran kiitiiphanelerdendir. Facebook ‘un arastirma laboratuvarinda
gelistirilmistir [66]. Bu kiitiiphane agik kaynakli makina 6grenmesi kiitiiphanesidir.
Gunimuzde Yapay zekd, derin 6grenme gibi algoritmalarin igerisinde paytorch

kiitiiphanesi kullanilabilmektedir.

Pytorch kltuphanesi, keras ve tensorflow gibi 6zel bir kitliphane olmasinin yaninda,
bu kiitliphanenin avantajlart ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bilindigi iizere
matematiksel islemler numpy kiitiiphanesi ilede yapilmaktadir ancak pytorch GPU
power kullanabilmesinden dolayr numpy ’dan daha gelismistir ve matematiksel
islemleri daha hizli yapabilmektedir. Pytorch, GPU kullanmasindan kaynakli diger

derin 6grenme kiitiiphanelerine kiyasla esneklik ve hiz saglar.
Pytorch kitiiphanesinin avantajlari,

Debuging islemi kolayd1
Dinamik grafiklerde iyi bir destege sahiptir

v
v
v" Facebook tarafindan gelistirilmektedir

v' Yiiksek ve diisiik seviye API ‘lerin karisimi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir

Bu avantajlarinin yaninda dezavantajlar da;

v' Keras ve tesnorflow kitiiphanelerine gére heniiz tam istenilen seviyede degildir

v' Kaynak ve dokiimantasyon sayisi keras ve tensorflowa gore daha azdir
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4. NESNE TESPITINE iHTIYAC DUYULAN YERLER

Gerek giderek artan gorintl ve video verileri, gerekse 6zellikle ekran kartlarinin
gelismesine nazaran gliniimiizde gegmis yillara gore daha hizli ve islem kapasitesi
yiiksek bilgisayarlara [13] erisim giinden gline kolaylagmaktadir. Bilgisayarlarin
gelismesine paralellik gésteren yapay zeka algoritmalar da, gittik¢e artan goriintii ve

resim verilerinden nesne tespiti yapilmasina olanak saglamaktadir [31].

Nesne tespitine ihtiya¢ duyulan uygulama ve alanlarin en basinda askeri uygulamalar,
giivenlik uygulamalarindan, kisi ve nesne tanima, yiiz tanima, parmak izi tanima,
hareket tanima, saglik alaninda MR goriintlistinden kanser tespiti gibi alanlar ve

uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

Bahsedilen bu baslica alanlarda kullanilmasinin sebebi, maliyetin diistliriilmesi ve

insan gozinden kacan 6nemli bilgilerin tespit edilebilmesidir.

Askeri alanda, giintimiizde artik genellikle video iizerinden nesne tespiti yapilarak
ilgili nesnenin takip edilmesi ya da eger riskli bir bolgede ya da durumda ise ilgili
nesnenin etkisiz hale getirilmesinin yaninda, yiiksek seviyeli giris gerektiren yerlerde
gorlintii lizerinden yiliz ve parmak izi tanima yontemleri kullanilarak, giivenlikle

alakali onlemler alinabilmektedir [26].

Saglik alaninda ise, rontgen veya MR goriintiisiinden doktorun géziinden kagabilecek
ya da herhangi bir dikkatsizliginden dolay1 goriintiiler {izerinde fark etmeyecek oldugu
onemli bilgileri, nesne tespiti yontemi kullanarak ve bahsedilen riski en aza indirerek,

kullanicilara yardimet olacak bir yaklagim olusturulmaktadir.

Sosyal yasamda ise, herhangi bir sosyal platform iizerinden fotograf ya da herhangi
bir mekan paylasildiginda o goriintiideki varsa kisiler ve nesnelerin otomatik

tanilandirilmasi yaptirilarak, otomatik olarak etiketleme islemi gerceklestirilmektedir.

4.1. Gunimizde Uygulanan Ara¢ Tanima Yontemleri

Gilinitimiizde kullanilan ara¢ tanima yontemlerinde genellikle birbirine benzer nesne

tespit algoritmalari kullanilmaktadir [21]. Arag¢ tanima yapilirken, goriintii lizerinde
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araci ifade eden kismin (yani aracin tamaminin) etrafinda dikdortgen ¢izilerek goriintii
lizerinde ara¢ tanima yapilmis olup, ayrica bu aracin goriintii iizerindeki konum

bilgileri de evrisimli sinir aglar1 sayesinde bilinmektedir [51].

Arag tanima yonteminde 6nce orijinal goriintl Uzerindeki araglar egitim verisi i¢in tek

tek belirlenerek goruntt tzerindeki,

v' Xmin
v" Ymin
v' Xmax
v" Ymax

ilgili nesnelerin bilgileri ile birlikte evrisimli sinir ag1 algoritmalarinin herhangi
birinde egitilebilinmektedir. Kisaca, gilinlimiizde uygulanan ara¢ tanima
yontemlerinde, goriintii tizerinde bulunan aracin tiim resmi tizerinden bir siniflandirma

yapilmaktadir.

Bu tez konusunda yapilan caligmada ise, gorintii lizerinde aracin tiim resminin
etiketlenmesi yerine, ilgili arag markasmin bulundugu marka amblemi tizerinden bir
nesne tespiti yontemi yapilmis ve gelistirilmektedir. Bu yaklasim ve yontem biiyiik

kolaylik ve hiz saglamaktadir.

Resim {izerinde araca ait komple alan1 taramak yerine, tarayacak oldugu alandan kiiciik
bir bdlgeyi taramasi ve bulmast ilk duruma gore daha kisa siirecektir. {1k durumda ilgili
aracin her pozisyonu i¢in (0nden veya arkadan ¢ekilen goriintii) egitim setinde fotograf
bulunmalidir. Herhangi bir X markas1 araci diisiiniildiiglinde, X markasina ait aracin
hem 0On taraftan hem arka taraftan hem de ge¢mis yillardan giinimuze gelene kadarki
goriintiileri bulunmaktadir. Eger egitim setinde bahsettigimiz bu veya bunlar gibi
baska durumlara ait goriintiiler olmazsa elde edilen model baska durumlardaki gibi

olan nesneleri goruntt tzerinde tespit edemez.

Calismada uygulanan yontemde ise; ara¢ marka amblemi etiketlenerek aracin
markasini aracin amblemi iizerinden taninmasi gergeklestirilmistir. Boylece aracin
marka ve modeli ne olursa olsun amblemi, kurulusundan beri arag¢ firmasi ¢ok koklii
bir karar almadig: siirece degismediginden dolayi, aracin amblemi iizerinden aracin

marka bilgisi kolaylikla ve ¢ok fazla veriye ihtiya¢ duymadan bir yapay zeka modeli
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olusturulabilmektedir. ikinci bir durum ise aracin marka amblemi arag iizerinde tiim

resimden daha kii¢iik bir yerde oldugundan arag tespiti daha hizli olacaktir.

4.2. Giiniimiizde Uygulanan Plaka Tanima Yontemleri

Plaka tanima yontemlerinde uygulanan ¢aligmalar ilk baglarda geleneksel yontemlerle
yapilirken, giiniimiizde artik derin 0grenme yontemleri ile yapilmaktadir [67].

Geleneksel yontemlerden derin 6grenme yontemlerine gegilmesinin nedenti;

v’ Gorinti Gzerinde plaka tanima siiresinin uzun olmasi
v' Plaka tespit basar1 oraninin derin 6grenme yontemlerinde fazla veri miktart ile

dogru orantili olarak artmasi

ile plaka tanimada geleneksel goriintii isleme yontemlerinden ayrilarak derin 6grenme

yontemlerine dogru evirilmektedir.

Bu calismada goriintii izerinde hem ara¢ hem de plaka tanima yapilmistir. Arag
markalar1 sinifina ek plakada bir sinif olarak goriintii lizerinde etiketlenecek olup,
egitim ve test veri setinde ayr1 ayr1 bulunarak, bir goriintii izerinde hem plaka hem de

marka tespiti yapilmaistir.

4.3. Optik Karakter Tanima

Kisa adi ile OCR olarakta bilinen optik karakter tanima (Optical Chracter
Recognation) islemi, tarayicidan gegirilmis herhangi bir belgenin (pdf, jpg, png v.b)
igerisindeki verileri okuyabilen veya diizenleyebilen verilere doniismesini saglayan bir
calismadir [18]. Bu calismada ilgili belge igerisindeki veriler okunarak, analiz

edilebilir veya baska bir dokiimana doniistiiriilebilmektedir.

OCR teknolojisi plaka tanimada siklikla kullanilan yontemdir. Plaka tanima isleminde
goruntd Gzerinde plaka bulunan alan OCR yontemi ile okunarak ilgili goriinti tizerinde

plaka tanima islemi yapilmaktadir.

4.4. Simiflandirma Problemlerinde Model Olusturma

Siiflandirma problemlerinde amag, tahmin edilecek kismin kategorik veri diye
adlandirilan, daha 6nceden etiketlenmis verileri siniflandirmaktir. Kisaca sayisal

olmayan verilerin tahmin edilmesine siiflandirma da denilebilmektedir.
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Siniflandirma problemlerinde birden fazla makine Ogrenme algoritmalarinin
bulunmasinin yaninda, bu algoritmalarin yetersiz oldugu durumda derin 6grenme
yontemlerine basvurulmaktadir. Bu tezin konusu olan g¢alismada derin &grenme

yontemleri kullanilarak ara¢ ve plaka tanima (siiflandirma) yapilmistir [14].

Gorlintli tizerinde, derin 6grenme yontemleri kullanarak siniflandirma yapmak igin;
goruntd Uzerinde etiketlenmis veriler bulunmalidir. Bu etiketlenen verilerin ne oldugu
ve gorintii lizerindeki konum bilgisi model olusturmada bilinmelidir. Model
olusturulurken elde edilen goriintii ve etiketler lizerinde dnce egitim isleminden sonra
validasyon yani dogrulama igslemi ve en sonunda da elde edilen modeli kullanarak
modelin hi¢ gérmedigi veriler ki bu caligmada goriintiiler iizerinde test islemi

gerceklestirilmelidir. Ozetle;

v' Goriintiiler, egitim ve dogrulama verisi olarak ikiye ayrilir [32] (genelde literatiire
gore eger veri ¢oksa %80 egitim, %20 dogrulama verisi olacak sekilde)

v' Egitim islemi sonrasinda olusturulacak olan model, dogrulama verisi ile
degerlendirilmektedir

v En son olarak ise dogrulama sonucunda kaydedilen model, hi¢ gérmedigi test

verileri kullanilarak, modelin asil basaris1 dl¢limlenmektedir

Bu adimlardan sonra, olusturulan model kaydedilerek, ilgili probleme 6zgii olacak

sekilde kullanilabilir.

4.4.1. Model dogrulama yontemleri

Modellerin iirettigi sonuglarin, dogru degerlendirilmesi ¢aligmalaridir. Diger bir
deyisle, siniflandirma problemlerinde egitim verisi {izerinden model kurulacak olup,
kurulan bu model iizerinden siniflandirma yapilacaktir. Egitim verisi lizerinden elde
edilen sonuglarin dogrulugunun degerlendirilmesi gerekmektedir [60]. Bununda amac1
model sonucunun daha dogru degerlendirilmesini saglamaktir. Dogrulama yontemi

olarak birden fazla model dogrulama yontemi bulunmaktadir.

4.4.1.1. Holdout yontemi

Holdout yonteminde orijinal veri seti egitim ve test seti olarak ikiye boliiniir ve Egitim

seti kullanarak olusturulan modelin performansi test seti ile 6lgtilmektedir.
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Sekil 4.1. Holdout Ydntemi

Genellikle sekil 4.1 “deki gibi, orijinal veri setinin 2/3 egitim, 1/3 test seti olacak
sekilde ayrilir. Orijinal veri setinin az oldugu durumda ve orijinal verideki verilerin
hangilerinin egitim, hangilerinin test seti olarak ayrilacagi probleminden dolay1
holdout yontemi yetersiz kalmaktadir. Bu yetersizligi gidermek i¢in baska model

dogrulama yontemleri gelistirilmistir.

4.4.1.2. K-kath capraz dogrulama yontemi

Bu yontemde de yine orijinal veri seti egitim ve test verisi olarak iki parcaya
ayrilmaktadir. Holdout yonteminden farkli olarak egitim seti k adet alt parcalara

ayrilmaktadir.

S——

TR

Sekil 4.2. Capraz Dogrulama Y dntemi

Sekil 4.2 ‘de goriilecegi tizere, egitim seti k (k burada 4 olmaktadir) adet alt parcalara
ayrilarak, belirlenen alt parcalardan bir tanesi disarida birakilarak, elde kalan diger alt
pargalarla olusturulan model, disarida birakilan alt parca ile test edilir. Bu dort parca
kendi icerisinde egitim ve test seti yaklasimi yapmaktadir. Bu islem alt parcalardaki
her bir parga i¢in yapilana kadar devam etmektedir. En son parca i¢cinde bahsedilen
islem gerceklestiginde elde edilen hatalarin ortalamasi alinarak, egitim hatasi
hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu egitim hatasina da dogrulama hatasi denilmektedir.
Daha sonra ise, test verisi lizerinden de test hatas1 hesaplanarak bu iki hata iizerinden

yorumlamalar yapilmaktadir.
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4.4.1.3. Leave one out yontemi

Bu yontem k katli capraz dogrulama yonteminin 6zel bir halidir. Bu yontemde egitim
setindeki o6rnek sayis1 kadar dogrulama yapilmaktadir. Diger bir deyisle veri seti, her
bir gozlem sayist kadar alt parcalara ayrilmaktadir. Her bir alt parca icin yine
dogrulama hatas1 hesaplanmaktadir. Her bir gézlem sayis1 kadar alt par¢a oldugundan

dolay1 kullanigh bir model dogrulama yontemi degildir.

4.4.1.4. Bootstrap yeniden 6rnekleme yéntemi

Elde edilen orijinal veri setinden tekrar yerine koymak kosulu ile veriler cekilmektedir.
Her bir veri cekme sonucunda elde edilen hatalar, en son cekilen verideki hata ile

toplanip ortalamasi alinarak test hatas1 hesaplanmaktadir (Sekil 4.3).

Sekil 4.3. Bootstrap Yontemi

4.4.2. Model basar1 degerlendirme yontemleri

Kurulan makina 6grenmesi modellerinin tahmin islemlerinin degerlendirilmesi
yontemleridir. Karsilagilan probleme gore herhangi bir modelin basarisini
degerlendirme yaklasgimi degisebilmektedir. Problemlere bagli olarak model basari

degerlendirme yontemi degismektedir.

4.4.2.1. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix)

Karmagiklik matrisi (Confusion matrix), siniflandirma problemlerinde model
basarisin1 6l¢mek i¢in kullanilan bir basar1 6l¢iim metrigidir. Burada gercek degerler
ve tahmin edilen degerler karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma sonucunda yapilan

model basar1 hesaplamalariyla modelin basar1 degerlendirmesi yapilmaktadir.
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Tablo 4.1. Karmagiklik Matrisi
Tahmin Edilen Simif

1 0
Gergek 1 a b
Simif 0 c d

Gergek degerlerde bulunan 1 ve 0 degerleri ile tahmin edilen kisimda bulunan 1 ve 0

degerleri tablo 4.1 ‘deki gibi karsilagtirilmaktadir.

4.4.2.2. False pozitif ve false negative kavramlari

Tablo 4.1 ‘den yola ¢ikilarak, a, b, ¢ ve d degerleri agiklanacak olursa; bir sinif
degerinin gercekte 1 olmasi durumunda, Tahmin edilen kisimda da bu deger 1 olarak
tahmin edildiginde, aslinda dogru olan bir islem yapilmis olmaktadir. Bu isleme true
pozitif denilmektedir. Yine ayn1 tablo incelendiginde, gergek degeri 1 olan bir sinifin,
tahmin edilen kisminin 0 olarak tahmin edildiginde ise, yanlis bir islem yapilmis
olmakla birlikte yapilan bu yanlis isleme false negative denilmektedir. Buradan yola

cikarak;

v a: True Pozitif (TP)
v b: False Negatif(FN)
v’ c: False Pozitif(FP)
v'd: True Negatif(TN)

seklinde ifade edilmektedir.

4.4.2.3. Netlik/Dogruluk (accuracy) paradoksu

Herhangi bir makina 6grenmesi algoritmasinda, eldeki verilerin basarisini1 6lgmek i¢in
her zaman dogruluk (accuracy) degerine bakmak dogru degildir. Eger veri setindeki
tahmin edilecek deger unbalance ise, yani homojen degilse, bu tip problemlerde

dogruluk degerine bakmak son derece yanlistir.

Veri setinde tahmin edilecek iki simif bulundugu varsayilirsa ve bu smiflarin veri
setindeki oran1 % 95, %S5 ise, elde edilen makina 6grenmesi modeli agirlig1 yiiksek
smifi (%95 ‘lik kistm) daha ¢ok 6grenecegi i¢in, modeldeki %35 ‘lik kismin agirligi
daha az olacak ve model bu az veriyi 6grenemeyecektir. Dogruluk degerine

bakildiginda veride ¢ok olan %95 °‘lik kismin hepsini dogru tahmin edildigi
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varsayilirsa, %95 ‘lik bir dogruluk degeri var algis1 yaratacaktir. Diger taraftan ise
model %5 Ogrenmesi gereken kismi hi¢ 6grenememistir. Bu tip problemler igin
dogruluk degerinden ziyade confision matrix sonucunda elde edilen degerlere

bakilmalidir.

Dogruluk, confusion matrixteki dogru bilinen siniflarin tiim sinifa orani seklinde tarif
edilebilir.

Hata orani, yanlis bilinen smniflarin, tim smf sayisina orani seklinde ifade

edilmektedir.

Kesinlik, dogru bilinen pozitif sinifin, tahmin edilen pozitif sinif ile negatif olup pozitif

tahmin edilen siniflara orani ile tespit edilmektedir.

Anma ise, yine dogru bilinen pozitif sinifin, tahmin edilen pozitif sinif ile gercekte

pozitif olan sinifin negatif olarak tahmin edilen siniflara orani ile tespit edilmektedir.

Siniflandirma problemlerinde hassas caligmalar yapiliyorsa, anma ve kesinlik

degerlerine odaklanilmalidir.

4.4.2.4. ROC egrisi

Bir veya birden fazla siniflandirma isleminin basarisini 6lgmek i¢in kullanilan
tekniklerden biridir. Gergek pozitif ile yanlis pozitif oranlarinin tizerinde kurularak

olusturulmus istatistiksel bir karsilagtirma teknigidir.
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Sekil 4.4. ROC Egrisi [68]
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Sekil 4.4 “te goriilen grafikte, mavi renkli ve kesikli ¢izgi ile ifade edilen kisim referans
noktas1 olarak kabul edilmektedir. Kurulan makina 6grenmesi modelleri igin
olusturulan egri kesikli mavi ¢izginin iist bolgelerinde yer almalidir. Bu egrinin altinda
kalan alanin mimkiin oldugunca genis olmasi durumunda ortaya c¢ikan alanin

biiyiikliigii o modelin basarisina karsilik gelmektedir.

4.4.3. Yanhhlk varyans

Makine 6grenmesi modelinde kurulan modelin, Egitim hatasi ile test hatas1 arasindaki
durum gozlenmektedir. Egitim hatasi, model kurmada goézlemleri egitmek i¢in kurulan
modelin hatasi, test hatas1 ise model kurmada kullanilmayan yeni gézlemler i¢in elde
edilen hatadir. Dolayis1 ile Egitim hatasi ile test hatas1 arasinda bir bagimlilik s6z
konusu olmaktadir. Esneklik kavrami ise verinin fonksiyonel yapisini uygun sekilde

yorumlamak, degerlendirmektir.

Verinin fonksiyonel yapisint yorumlama ve degerlendirme kisminit makine 6grenmesi
algoritmas1 yapmaktadir. Bu algoritmanin bu isi yapma esnekligi, yanlilik ve varyans

kavramini ortaya ¢ikarmaktadir.

Yanlhlik, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki mesafeyi ifade

etmektedir.

Underfitting X

Sekil 4.5. Underfitting [69]

Sekil 4.5 ‘te gercek degerler yesil noktalar ile, mavi ¢izgi ile gosterilen bir tahmin
fonksiyonu bulunmaktadir. Bu sekilde ¢izilen dogru herhangi bir sekilde gercek
degerleri ifade eden yesil noktalar1 temsil edememektedir. Kisaca olusturulan
fonksiyon, gergek degerleri tahmin etme konusunda basarili degildir. Burada eksik
O0grenme diger bir deyisle az Ogrenme (underfitting) bulunmaktadir. Bu eksik

O0grenmenin temel sebebi ise olusturulan tahmin fonksiyonunun yiiksek yanli
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olmasindan kaynaklanmaktadir. Grafikte belirli gézlemlerin lehine yiiksek yanlilik
oldugu goriilmektedir.

Cwerfitting X

Sekil 4.6. Overfitting [69]

Varyans kavrami kisaca, degiskenlik olarakta ifade edilebilmektedir. Bir makine
O0grenmesi modelinin, esnekligi ya da hassasligi da denilebilmektedir. Varyansin
yiiksek olmasi, veri seti igerisindeki yapinin esnek bir sekilde temsil edilmesi olarak
ta diistiniilebilmektedir. Varyansin yani esnekligin yiiksek olmasi model olusturma
asamasinda istenmeyen bir durumdur. Bunun nedeni; genellikle veri setindeki
icerisindeki veriyi temsil etme kabiliyeti arttikca, varyans artmakta ve yanlilik

azalmaktadir. Sekil 4.6 incelendiginde, bahsedilen bu durum goziikmektedir.

Varyansin yliksek olmast yani yanliligin ¢ok diisiikk olmasi olusturulan model i¢in
istenmeyen bir durumdur. Burada model artik 6zel bir model olma yolunda
ilerlemektedir ki, bu da olusturulan modelin genellestirilememesi sorununu ortaya
¢ikarmaktadir. Bu soruna asir1 6grenme (overfitting) problemi denilmektedir. Her
zaman olusturulan makina 6grenmesi modellerinin, genellesmesi istenilmektedir.
Olusturulan modelden, veri setinde olmayan bir veri ile karsilastiginda, diizgiin ve

mantikli degerler tiretebilmesi beklenmektedir.

Balanced X

Sekil 4.7. Balanced (Dogru Model) [69]
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Dogru modelin ise yanlilik ve varyansinin diisiik olmasi1 beklenmektedir. Boyle bir
durumda elde edilen makine 6grenmesi modeli veriyi genelleyebilecegi igin eldeki
veriye en uygun fonksiyonu elde edecek olup, veri setinde olmayan bir veri bu
fonksiyona verildiginde fonksiyon, diizgiin ve mantikli degerler tiretebilecektir. Sekil
4.7 ‘deki grafik aslinda elde edilen modelin uygun ve kullanilabilir oldugunun

gOstergesidir.

Unutulmamasi gereken en dnemli nokta, elde edilen egitim hatasi sonuglarinda her
zaman en diisiik egitim hatas1 veren model se¢ilmemelidir. Model hakkinda yorum test

hatasi tizerinden yapilmalidir.

4.4.4. Model parametre optimizasyonlari

Burada amag elde edilen makine 6grenmesi modelinin basarisin1 daha da arttirmaktir.
Parametre, elde edilen makine 6grenmesi modelinin; kullaniciya sundugu igsel

parametrelerdir. Bu parametreleri model kendisi sunmaktadir.

Hiperparametre ise; makine o6grenmesi modeline verilen ve modelin daha iyi
calismasin1 saglayan digsal parametrelerdir. Bu parametreler disaridan modele

verilmektedir. Kisaca modelin optimize edilmesi i¢in kullanilan parametrelerdir.

Parametre tuning islemi, modelin kendi igerisindeki parametreleri ya da modele
verilecek digsal parametrelerin ayarlamasi, tune edilmesi islemidir. Burada model
kendi igerisindeki parametreleri en uygun olacak sekilde ayarlar ya da modele digsal
olarak en uygun parametreler verilerek model bu parametrelerin icerisinden kendisi

i¢in en uygun olanini seger.

4.5. Arag ve Plaka Tamimanin Onemi

Gilinlimiizde artik ara¢c marka ve modellerinin artmasi, ara¢ iiretimi yapan fabrikalarin
endiistri 4.0 devrimi ile hizli iretime gegmesi [ 70] sonucu ile birlikte Diinya niifusunun

da artmasindan kaynakli nedenlerle, trafikte kullanilan arag sayilar1 artmaktadir.

Bu artig trafik yogunlugunun yaninda, ara¢ ile girilebilecek otopark ve aligveris
merkezleri (AVM) gibi yerlerde yogunluk olmasindan kaynakli, arac¢ takibinin

zorlagsmasi problemlerine neden olmaktadir.
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Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte hayatimiza giren teknolojik cihazlar olmasinin
yaninda, bu teknoloji araglarda da kullanilmaktadir. Onceden manuel olan araglar artik
otomatik olmaya bunun yaninda hemen hemen yeni model her araglarda artik geri

goris kameralar1 kullanilmaktadir.

Aragclarin donaniminda bulunan bu kameralar sayesinde, baska bir ek donanima ihtiyag
duyulmadan araclardaki kameralar (zerinden ara¢ ve plaka tanima kolaylikla

yapilabilir.

Bahsedilen problemlerin yaninda, araglarda bulunan kisilerin herhangi bir sekilde
takip edilip edilmediginin anlasilabilmesi ig¢inde ara¢ ve plaka tanima giderek 6nem

kazanmaktadir.

Bu tezin konusu kapsaminda da derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalar ile arag
ve plaka tanima yapilmistir. Uygulama yonteminde de trafikte kullanilan araglarda
herhangi bir tehlike ile karsilasilmasi durumunda ara¢ donaniminda bulunan
kameralara eklenen yazilim sayesinde, kisilerin herhangi bir olay aninda araci ve
plakay1 hatirlayamama veya yanlis hatirlama gibi problemlere maruz kalmadan tespit
edilmistir. Boylelikle siirtictiniin olas1 bir tehlike karsisinda her seferinde dikkatinin
daiiolmasina gerek kalmadan, yapilan ¢aligma siiriis glivenligi agisindan da 6nemli

olmaktadir.

Yukaridaki paragrafa ek olarak trafikte kisi takip edildigini anladig1 anda kendisini
tedirgin hissetmektedir. Kisideki bu tedirginlik kisinin, dikkatli ve giivenli arag

kullanamamasina neden olmaktadir.

Bundan dolay1 trafikte seyir halinde bulunan diger araclardaki kisilerinde trafikte
giivenli bir sekilde seyahat edememesine neden olur. Bu tedirginligi ortadan kaldirmak
icin arag Uzerlerinde bulunan kameralar yardimi ile belli bir siire sonunda ilgili arag
hale takipte ise kisiye o plaka ve arag bilgisi, gideceginden dolay1 en azindan o ana

kadar kisiye trafikte giivenli bir seyahat imkani saglanmis olunacaktir.

Yakin gelecekte ara¢ donanimlarinda bulunan kameralarin sadece park halinde geri
goriis saglamasinin yaninda tez konusunda bahsedilen projelere ek daha birgok
projelerde kullanilacak ve araclarda ekstra konfor ve giivenligin saglanmasina

yardimci olacaktir.
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5. UYGULAMA VE DEGERLENDIRME

Bu tez konusu kapsaminda derin 6grenme yontemi ile goriintii lizerinde arag ve plaka
tanima islemi gerceklestirilecektir. Evrisimli sinir ag1 mimarisi kullanilmis olunup, bu
mimariler icerisinden de Yolo — v2 mimarisi kullanilmis ve sonuglar test veri seti ile

test edilmistir.

Yolo algoritmasi; hiz agisindan, nesne tanimada en iyi algoritmalardan birisidir. Bu
calismada Yolo — v2 mimarisi kullanilmig olup literatiirde, Yolo — v3, Yolo — v4 ve
hatta Yolo — v5 mimarileri mevcut olup her bir yeni ¢alismada bir 6nceki ¢aligmada

bulunan dezavantajlar giderilmeye ¢aligiimistir.

Yolo — v2 algoritmasinin nasil ¢alistiginin anlasilabilmesi i¢in 6ncelikle Yolo — v1
algoritmasinin nasil ¢alistiginin bilinmesi gereklidir. Yolo — v1 algoritmasinin hizl
olmasimin sebebi tiim resmi tek seferde noral agdan gegirerek, resimde bulunan tim
nesnelerin sinifin1 ve koordinatlarini bulabiliyor olmasidir. Bu islemi yapabilmek igin,
ilk 6nce goriintiiyii S x S ‘lik 1zgaralara (Buradaki S degeri kullaniciya bagl bir hyper
parametredir) bolityor. Bolme islemi gergeklestikten sonra, néral agindan gectikten

sonra sekil 5.1 ‘deki gibi bir vektor elde edilmektedir.

00 Input Output
/G/nd;l;' )
Grid 1 Grid 2 \,,P‘?"IE(}
; Sample output ( G';‘: )
Grid 7
P.Object: 1
Bx:0.8 i
By:09 7 Grd1 T\
Bw:15 NPl /
Bh:1.2 8 per grid
/ Grid 1 \ 2
PCar:1 (P igh) ) x 16 grids
PLight: 0
P.Pedestrian : 0 ( Grdl N
\._P(Pede) /
T
P.Object : O for all _Pobject /
other grids and we T
don’t care about
other values if 2
P.Object is 0 ( Grid 16 ‘»"
2150x 1613 x3x 16 \_P (Light) /
( Grid16
\_P(Pede) /

Sekil 5.1. YOLO Algoritmasi1 Ciktis1 [75]
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Sekil 5.1 ‘de gosterilen goriintii lizerindeki her bir 1zgara, kendi igerisinde nesnenin
olup olmadigini, eger nesne varsa bu nesnenin orta noktasinin bu grid igerisinde olup
olmadigmi, nesnenin orta noktasi bu grid igerisindeyse, nesnenin uzunlugunu,
yiiksekligini ve hangi siniftan oldugunu bulmakla sorumludur. Sekil 5.1 yeniden
incelendiginde arabanin orta noktasi 7. 1zgaraya denk geldiginden dolayi, arabanin
tespit edilmesi ve etrafina kutucuk ¢izilmesine kadar o 1zgara (7.) sorumludur. Bundan
dolayr Yolo mimarisinde her 1zgara i¢in bir tahmin vektorii olusturulmaktadir. Bu
tahmin vektoriiniin her bir 1zgara i¢in (Bx, By, Bw, Bh, P(object), class) degerlerini

Uretir.

Sekil 5.1 ‘de her bir 1zgara hiicresi sadece bir tane nesne tanimlayabilmektedir. Eger
bir 1zgara igerisinde birden fazla nesne varsa, ya da yine bir 1zgara igerisinde iki farkli

nesnenin ortak noktasi varsa, Yolo mimarisinde bu bir sorun teskil etmektedir.
YOLO - vl ‘de;

v' Her 1zgara (grid) i¢erisinde sadece iki adet bounding box 6nerilebildiginden dolayi,
ayni 1zgara icerisinde bulunan birden fazla nesneyi tespit edememektedir

v Algoritma, kiiclik nesneleri tespit etmekte olduk¢a zorlanmaktadir

v’ Faster R-CNN kiyasla fazla miktarda yerellestirme hatasi (algoritmanin tespit
ettigi nesnenin, hangi sinifa ait oldugunu tespit edip, bounding box ¢izme

konusunda diger modellere gore daha az basarili olmasi durumu) olmaktadir

belirtilen sikintilardan dolayr Yolo — v2 mimarisi gelistirilmistir [74]. Yolo — v2 ag,

Yolo — v2 mimarisinin blok diagrami sekil 5.3 ‘de gosterilmektedir.

Bir 1zgara igerisinde birden fazla nesnenin tespit edilmesi Yolo — v2 ‘de anchor box

‘lar ile ¢oziilmektedir.

Bu sayede her bir 1zgara icin belirlenen anchor box sayis1 kadar tahmin
yapilabilmektedir. Anchor box sayisinin fazla olmasi nesne tespitininde fazla miktarda
yapilabilmesi Yolo — v2 mimarisinin en dnemli 6zelligi olmakla birlikte, Yolo — v1
mimarisinin en biiylik dezavantajini ortadan kaldirmistir. Yine diger bir avantajida
Yolo —v1 algoritmasinda tespit edilemeyen ¢ok klg¢ik nesnelerin tespit edilmesine
olanak saglamakla birlikte, ayn1 nesnenin biiyiik resimlerininde bu mimaride tespit

edilmesi Yolo — vl mimarisinde bulunan handikaplar bu mimaride giderilmistir.
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Anchor box example e
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Anchor box 1:  Anchor box 2: by b
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Sekil 5.2. Andrew Ng ‘nin C4W3L08 Numarali1 Dersinden

Yolo —v2 algoritmasina anchor boxlarin entegre edilmesi ile her bir 1zgara i¢in anchor
boxlarin sayist kadar x,y,w.,h ve P(obje) ve diger siniflar i¢in olasilik hesaplanacaktir.
Sekil 5.2 ‘de orta noktasi ayni 1zgaraya denk gelmis iki nesne ve bu nesnelere ait
anchor box bulunmaktadir. Insan sekli anchor box 1°e, araba sekli ise anchor box 2 ’ye
denk gelmistir. Sekil 5.2 ‘deki y vektorii incelendiginde sar1 kisim birinci anchor box,
yesil kisim ise ikinci anchor box ‘a denk gelmektedir. Direkt olarak nesne
kutucugunun en ¢ok benzedigi anchor box ‘1 bulup, o kutucugun yiikseklik ve genislik

c¢iktilar1 tahmin edilir.

roac H

13%13x2048 + 5
]] rowe
image 132333072
16x3 cony 3x3/1
e 13x33x1024
max 2x2/2 conw Ix1/1 cony Ix1/1
max 2272 coere 1x1/1 1Ix13x502 13x13x512 13x13x30
max 222 26% 265256 26x26%256 conv 3x341 .l:'a.r‘hx.‘ij,i:‘ i
/ S2x52x128 conv 3x3/1 coav 3x3/1 132131024 (o; :-3:‘1 Black: imag
sy 122 conv 1) 22512 26x26x512 conv 1611 ISXL31004 Bluc: cony
conv 310/ 208x208x32 xS conv ix1/1 13x13x512 coaw 3x3/1 Red: max
.y Comv3xsfl o 26x26x236 conv 33/} 13x13%1024
A16x416x32 g conw 1x1/1 sl Prexshisd] P RO
208x208%64 PR SUm SN reen
20x26x512
conv 3x3/1 conw 331
104104128 S2x52x256

Sekil 5.3. YOLO — v2 Mimari Yapisi [76]
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Sekil 5.3 ‘deki Yolo - v2 ag mimarisi incelendiginde, giris olarak 416 x 416 x 3 goriintii
alinarak, sirastyla evrisim igleminden gegirildikten sonra max pooling isleminden
gecirilerek evrigim islemi tekrarlanir. Burada dikkat ¢eken kisim son kisimda artik
fully connected layer olarak adlandirilan tam baglantili katmanin bu mimaride
¢ikartilmig olmasidir. Yolo — v2 6nceki versiyonuna gore, ¢ok daha fazla dogruluk ve

kiigiik nesneleri de tespit edebilmede biiyiik bir gelisme gosterdi.

5.1. Egitim ve Test Sonug¢larinin Degerlendirilmesi

Yapilacak olan ¢alismada dncelikle, toplam veri seti egitim veri seti (%80) ve test veri
seti (%20) olacak sekilde ayrilmis olup Egitim veri setinden 6grenilen agirliklar ve
filtreler ile test veri setindeki veriler test edilerek model performans ve basarimi

hesaplanmustir.

5.1.1. Nesne tespiti icin tensorflow ve anaconda environment kurulumu

Goriintii isleme ve derin 6grenme ile ugrasildiginda ilk akla gelen sorulardan birincisi,
hangi gelistirilme ortaminin kurulacagidir. Teknolojinin gelismesi ile birlikte piyasada
artik birgok gelistirme ortamina erisim oldukc¢a kolaydir. Bu gelistirme ortamlarindan

bazilari;

v' Python Shell
v’ Spyder
v Pycharm
v

Anaconda

gibi giiniimiizde birden fazla gelistirme ortamlar1 bulunmaktadir. Bu gelistirme

ortamlari incelendiginde;

Anaconda, python programlama dili dagitim gelistirici denilebilir. Igerisinde birgok
kituphane bulundurmaktadir. Bu kiitiiphanelere erisim oldukga kolaydir. Anaconda
kullanarak farkli versiyondaki kiitiiphaneleri yiiklerken alinacak olan hatalarin 6niine
gecilmistir. Anaconda kisaca bir¢ok kiitiiphaneyi icerisinde barindiran bir yazilimdir.

Boylece her tirli kiitiphaneye erisim anaconda yazilimi sayesinde oldukc¢a kolaydir.

Ayrica anaconda yazilimi igerisinde sadece kiitliphane bulundurmamaktadir. Spyder,

Jupiyter Notebook gibi gelistirme ortamlarini da icerisinde bulundurmaktadir.
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Derin 6grenme mimarisi kullanacagimiz i¢in bu mimarinin kiitiiphanesi olan
tensorflow kurulumu da son derece 6nemlidir. Tensorflow, google tarafindan derin
o0grenme uygulamalari i¢in gelistirilmis acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Tensorflow
yardimi ile kolay bir sekilde derin O6grenme uygulamalar1 yazilabilmektedir.
Bilgisayarda bulunan ekran kartinin uyumluluguna gore tensorflow GPU veya CPU

kurulumlar1 yapilmaktadir.

5.1.2. Veri setinin olusturulmasi ve etiketlenmesi

Yapilan ¢aligmada veri seti olarak iilkemizde, trafikte en ¢ok bulunan ilk 5 ara¢ sekil

5.4 “de gosterilmektedir.

0 20,000 40,000 50,000 80,000

T =
@ I -

Sekil 5.4. Ulkemizde Trafikte Kullanilan 2019 Yilina Ait Araglarin Siralamasi [71]

Sekil 5.4 ‘den yola ¢ikilarak bu c¢alismada ilk 5 otomobil segilmis olup, secilen bu

otomobil fotograflar izerinden etiketleme ¢alismasi yapilmistir.

Grafikte 5. Sirada bulunan Toyota ara¢ markasi Ford ara¢ markasi ile degistirilmistir.
Bunun nedeni sahadan veri toplamada bulunulan lokasyona bagl olarak Ford marka
aracin daha fazla bulunmasidir. Sahadan toplanan veriler (zerinde model egitim
islemleri  gerceklestirildigi i¢in, bu sekilde bir degisime gidilmeye gerek

duyulmmustur.

Ornek bir calisma sekil 5.5 ‘de gosterilmektedir.
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Sekil 5.5. Arag Plaka ve Amblem Etiketlemesi

Etiketleme islemini labellmg programi iizerinden yapilmistir. Yesil kutular ile
belirlenen bolgeler sirasiyla Ford (amblemden) ve Plaka olarak etiketlenerek, goriintii
tizerinde bu etiketlerin bulundugu konumlar xml dosyasina yazilarak her fotograf igin
xml dosyas1 olusturulmustur. Bu xml dosyalarinin igerisinde goriintii lizerindeki aracin

marka ve plaka bilgilerinin oldugu konum bilgileri bulunmaktadir.

5.1.3. Model olusturma icin egitme

Egitim esnasinda, egitim islemlerinin saglikli yapilabilmesi i¢in gii¢lii ekran kartina
sahip bilgisayarlar bulunmalidir. Yalniz bilgisayarda giiclii ekran kart1 bulunsa dahi,
egitim islemi sirasinda bilgisayar sadece egitim islemini gergeklestirecek ve islem veri
setine gore wuzun siireceginden dolayi, bilgisayarlarda herhangi bir islem
yapilamayacaktir. Bundan dolay1 glinlimiizde artik google, derin 6grenme ile ugrasan
insanlara iicretsiz olarak sunmus oldugu google colab [72] iizerinden egitim islemleri
kolaylikla yapilabilmektedir. Tek yapilmasi gereken Google drive ‘in google colab

ortamina tanitilmasidir.

Google colab ortami1 google ‘in kullanicilara ticretsiz olarak sindugu igerisinde ubuntu
isletim sistemi olan ve Nvidia Tesla K80 GPU kart1 bulundurmaktadir. Google drive
‘imizda yeterli kadar yer olduktan sonra verilerinizi drive tasiyarak goole colab

ortaminda python jpyter notebok gibi kodlarmizi yazarak egitim islemini
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gerceklestirebilir ve modelinizi kaydedebilirsiniz. Bu ¢alismada etiketlenmis veriler

google drive yiiklenerek google colab iizerinde egitim islemleri gergeklestirilmistir.

Oncelikle kullanilan yolo mimarisi incelendiginde sistem parametrelerinin neler
oldugu ve sistemde kag¢ parametre oldugu ki bu parametreler filtrelerin agirliklart ve

sinir aginin agirliklari, bu agirliklardan olusan model 6zeti sekil 5.6 *da gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

model_1 (Model) (None, 13, 13, 1024) 50547936 input_1[0][e]

DetectionLayer (Conv2D) (None, 13, 13, 55) 56375 model_1[1][@]

reshape_1 (Reshape) (None, 13, 13, 5, 11 @ DetectionLayer[@][@]

input_2 (InputLayer) (None, 1, 1, 1, 10, ©

lambda_2 (Lambda) (None, 13, 13, 5, 11 © reshape_1[0][@]
input_2[@][0@]

Total params: 50,604,311
Trainable params: 50,583,639
Non-trainable params: 20,672

Sekil 5.6. Model Parametreleri

Sekil 5.6 dikkatli incelendiginde egitilebilir model parametreleri yaklasik 50 Milyon
parametre bulunmaktadir. Bu parametreler Evrisim katmaninda bulunan filtreler ve

siniflandirma katmanina bulunan agirliklardan olusmaktadir.

Modelde kullanilan etiketler (label) sekil 5.7 ‘deki gibi yazdirilmistir.

Seen labels: {"Fiat': 996, 'Plaka’: 4990, 'Ford': 994, ‘Hyundai': 1005, 'Renault’: 1005, 'Wolksvagen': 997}
Given labels: ['Renault’, 'Ford', 'Wolksvagen', 'Fiat', 'Hyundai', 'Plaka’]
Overlap labels: {'Fiat’, 'Renault’, 'Plaka’, 'Wolksvagen', 'Hyundai', 'Ford'}

Sekil 5.7. Modelde Kullanilan Siniflar ve Adetleri

Sekil 5.7 incelendiginde ise, toplam 6 farkli sinif etiketi bulunmaktadir. Siniflarin

adetleri ise her bir sinif i¢in (plaka hari¢) yaklasik 1000 adettir.

5.2. Egitim Sonucunda Elde Edilen Modelin Degerlendirilmesi

Egitim islemi yapildiktan sonra, elde edilen model hem validasyon hem de test verisi
tizerinden model basar1 degerlendirmesi yapilmaktadir. Dikkat edilecek husus, Egitim
islemi sonucunda elde edilen modelin verileri genelleyebilmesidir. Egitim skoru ile
test skoru arasinda ¢ok biiyiik bir fark olmas1 beklenmemekte, aksi halde model veriyi

genelleyememis, ezberlemis (overfit) olmaktadir.
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Egitim Ve Dogrulama Loss Grafigi

Sekil 5.8. Egitim ve Dogrulama veri Setleri ile Olusturulmus Dogrulama Grafigi

Sekil 5.8 ‘deki grafikte her bir epoch i¢in egitim ve dogrulama grafigi goriinmektedir.
Bazi epoch noktalarinda kayip fonksiyonunun pik degerler iirettigi
gOzlemlenmektedir. Bunun nedeni resim tzerinde etiketleme yaparken etiketleme
yapilan alanin disarisindaki bir piksel de plaka var diye etiketlenmis olmasidir. Sekil
timiiyle incelendiginde ise egitim ve dogrulama loss fonksiyonlarmin diistigi

gozlemlenmektedir.

Tablo 5.1. Egitim Sonucu

Ford |Hyundai| Renault | Fiat |Wolksvagen| Plaka

Accuracy
Degerleri 0.93 0.96 0.96 0.92 0.96 0.99

Tablo 5.1 incelendiginde, model dogrulama seti ilizerinden gayet iyi bir sonug
vermistir. Ara¢ siniflarinda sonuglar birbirine yakinken; plaka sinifi bunlardan
yiiksektir. Bunun nedeni veri setinde, plaka sinifi sayisinin ara¢ sinifi sayisindan fazla

olmasindan kaynaklanmaktadir.

Burada metric olarak accuracy degeri iizerinden sonuglar paylasilmaktadir. Literatiir
incelendiginde 6zellikle siniflandirma problemlerinde farkli parametreler iizerinden

model basarim metrigi belirlenmektedir.

Eger eldeki veri seti unbalanced veri seti olmus olsaydi farkli siniflandirma metrigi
uzerinden (racall, confusion matrix, f1 score v.b.) model basaris1 degerlendirilebilirdi.

Ama veri seti incelendiginde accuracy degerine bakilmasi ve bu accuracy degeri
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0zelinde model basarisint degerlendirme kisminda veri seti balance bir veri seti

oldugundan herhangi bir sakinca goriilmemektedir.

5.2.1. Olusturulan modelin tahmin ile gercek degerinin karsilagtirilmasi

Model egitme islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen model {izerinden egitim ve
dogrulama esnasinda kullanilmayan veriler iizerinde test calismasi yapilmstir.
Yapilan test ¢alismasinda hicbir sekilde ara¢ icermeyen bir fotograf modele verilmis
ve bu fotograf iizerinde egitim isleminde gordiigii siniflardan hangisine ait oldugunu

tespit edilmesi beklenmistir. Sonug ¢iktist sekil 5.9 ‘da gosterildigi gibidir.

. Doy

igbu potise 2 saytadan O

Sekil 5.9. Hi¢ Arag ve Plaka Olmayan Resim Uzerinde Siniflandirma

Sekil 5.9 ‘da goriildigii lizere algoritma resim lizerinde plakaya ara¢ bulamamistir ki
bu resim incelendiginde olmasi gereken beklenen bir durumdur. Sekil 5.10 ‘da arag ve
plaka iceren yeni bir resim algoritmaya verildiginde ise resim tizerinde gayet basarili

bir sekilde arag sinifin1 ve plakayr bulmaktadir.

Elde edilen model, goriintii tizerindeki nesneyi tespit edebilmesinin yaninda, goriintii
Uzerinde aranan nesne yok ise ilgili nesneyi goriintii izerinde bulamayacaktir. Buradan
elde edilen sonugla, model ilgili nesnelerin siniflandirtlmasini iyi 6grenmis, ilgili
nesne goriintii lizerinde olmadiginda ise ilgili nesneyi goriintii iizerinde bulamamasi

istenilen bir durumdur.
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Sekil 5.10. Resim Uzerinde Arag ve Plakanin Bulunmasi (a)

Sekil 5.10 ‘da goriildiigii gibi resim iizerinde arag ve plaka tespiti yapilmis olup her iki
siifta yaklasik %75 dogrulukta tespit edilmistir (Sekil 5.11). Daha sonra elde edilen
ciktilardan plakanin tam konumunu bulabilmek adina, goriintii isleme yoOntemleri

kullanilarak plakanin tam okunurlugu saglanabilmektedir.

" otest

Sekil 5.11. Resim Uzerinde Arag ve Plakanin Bulunmasi (b)
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan bu calismada ¢oklu nesne algilama (siniflandirma + lokalizasyon)
problemlerinden biri olan goriintii lizerinde arag¢ ve plaka tanima ¢alismasi farkli bir
yaklagimla ele alinmistir. Burada Tiirkiye ‘de trafikte en fazla bulunan ilk 5 arag
alimmig olup, bu araglar {izerinde nesne algilama (ara¢ marka ve plaka) islemi

gergeklestirilmistir.

Bu caligma diger arag¢ ve plaka tanima ¢aligmalarindan farkli olarak sekil 5.8 ve sekil
5.9 ‘da goriildiigii lizere sadece arag iizerinde bulunan marka amblemi {izerinden arag
tanima yapilmaktadir. Bu mantigin sagladigi avantaj, amblem iizerinden arag¢ tanima
yapildigr igin ilgili markaya ait tiim modellerin siniflandirilmadi yapilabilmektedir.
Gecmisten glinlimiize ve hatta gelecege ait araglarin marka amblemleri ¢ok sik
degismediginden, ¢ok az veri setiyle ilgili arag markasina ait modeller, derin 6grenme
yontemi ile olusturulan model iizerinden ve ilgili derin 68renme modelini
giincellemeye gerek kalmadan, tiim ara¢ modelleri icin ara¢ markas1 tespit

edilebilmektedir.

Calismada farkli boyutlarda resimler kullanilmis olup, uygulanan mimariye gore 6n
islem caligmasi ile tiim goriintiiler 512x515 boyutlarina indirgenmistir. Sonrasinda da
bu ¢alisma Yolo —v2 mimarisine gore 416x416 olarak tekrar resize edilerek gorintu

boyutu indirgenmistir.

Tablo 6.1. YOLO Mimari Karsilastirmasi [73]

Katman Sayis1 | Basarim Oram (%) | Stre (ms)
Yolo-vl 17 93.53 21
Yolo-v2 19 95 23
Yolo-v3 53 99.5 29

Yolo -v2 mimarisi, Yolo -v1 mimarisine gore daha hizli, daha geligsmis ve daha iyi bir
algoritmadir. Yolo -v3 algoritmasi ise Yolo -v2 algoritmasina gére dogrulugu yiiksek
ancak yavas c¢alismaktadir. Bunun da nedeni i¢lerinde bulunan ag mimarilerindeki

katman sayilarindan kaynaklanmaktadir. Katman sayisi arttik¢a, model basarim orani
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ve siire artmaktadir (Tablo 6.1). Kisaca katman sayisi ile model basarim orani1 ve siire
arasinda dogru orant1 bulunmaktadir. Yapilan ¢aligmada eldeki veri seti tablo 6.2 ‘de

gosterilmektedir.

Tablo 6.2. Her bir Sinif i¢in Elde Edilen Veri Seti Dagilimi

Egitim Dogrulama Toplam
Plaka 4000 1000 5000
Renault 800 200 1000
Hyundai 800 200 1000
Ford 800 200 1000
Wolksvagen 800 200 1000
Fiat 800 200 1000

Veri setindeki dagilim incelendiginde her bir ara¢ {lizerinde plaka oldugu

diisiiniildiigiinde toplam plaka sinifi sayis1 denklem (6.1) ‘deki gibi ifade edilmektedir.
Plaka Sayis1 = Arag Sinifi Sayis1 * 1000 (6.1)

Her bir arag sinifi i¢in 800 adet egitim, 200 adet dogrulama olmak iizere toplam 1000
adet goriintii, her goriintiide plaka bulundugu icin toplam 5000 adet plaka gorunti

verisi kullanilmigtir.

Mevecuttaki veri seti incelendiginde veriler arasinda homojen bir dagilim oldugu
gozlemlenmis olup, ara¢ simiflarinda elde edilen goriintii resim adetleri ayni

bulunmaktadir.

Ara¢ smiflarinin  adet dagilimlarimin ayni olmast model basar1 performans
metriklerinden accuracy metrigi kullanarak model basar1 performansini 6lgmek i¢in
yeterlidir. Bunun yaninda model basari performanslari icin ROC Egrisi yada

karmagiklik matrisi gibi model basarim 6l¢iisti parametreleri de kullanilabilir.

Derin 6grenme yontemi ile olusturulan model i¢in artik test verileri ile model
dogrulama islemine gegilebilmektedir. Yani, egitim verileri ile model olusturulurken

ayni zamanda dogrulama verileri ile de model dogruland.

Sonug olarak modelin hi¢ gérmedigi goriintli verileri ile model test etme agamasina
gelindi. Modelden beklenen egitim setinde gérmedigi nesneleri tespit edememesi, elde
edilen sonuca paralellik gosterdigi i¢cin model bagar1 performansi burada da basarili

olarak degerlendirildi. Calismanin akis diyagrami sekil 6.1 ‘de gosterilmektedir.
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Veri Seti
Olustur

Labellmg programini
kullanarak resimleri
etiketle

Meodeli kullanarak ggrinti
Gzerinde arac marak ve plaka
tamima islemini gerceklesti

Etiketledigin
resimlerin icerisinde

bulunan nesnelerin Modeli kaydet ve
konum bilgilerini ve kaydettigin modeli
isimlerini xrnl dosya drive ortamindan
formatinda kaydet kisisel PC ye tasi
N Evet
Verileri google
colabta egitim Model
iglemini Performansi » Modeli glincelle
gerceklestirmek ivi mi 7,/ Hayir
ve model
olusturmak icin
google drive tasi
Eﬂﬁlrggg\:rlslg:ﬁl Model basarim
metriklerini
Yolls-—l\l.lrgnriirr:l:risi kullanarak model
. basansini dlg
ile model olustur

Sekil 6.1. Yapilan Caligmanin Akis Diyagrami

Model test performansini degerlendirmek ve goriintii tizerinde buldugu ara¢ marka ve
plaka bilgisini géruntu Uzerinde gosterip, model test basarimini degerlendirmek igin

sekil 6.2 ‘deki gibi python programlama dili kullanilarak bir ara ylz olusturulmustur.

¥ Aeag ve. Piokn_Tomma

File
Siuflanciema

Arag Marka Sonug Sonug Resimi-

Sandlandnlac sk Resim Renault
Ford

Wolksvagen :

Fiat

Plska On glem

Plaka Senucu

Sendlandr

Model Segimi -
Simfandherna Vopdacak Modeli Seginiz -
™ Sudlandurma Sonuctan Kaydet  [Dosya brmini Gainiz -

Sekil 6.2. Ara¢ Goriintii Siniflandirma Ara Yiiz
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Sekil 6.2 incelendiginde gorlintlii lizerinde ara¢ siniflandirma yapan bir ara ylz
programi gosterilmektedir. Bu ara yuzde file kismindan ara¢ marka ve plaka bilgileri
bulunacak olan gorlntl yiiklenir ve smiflandirma yapilacak olan derin 6grenme
modeli segilerek yesil renkte gosterilen siniflandir butonuna basilarak (Sekil 6.3)

gorintu Gzerinde varsa plaka ve arag marka bilgileri bulunur.

¢ Arag_ve Plaka_Tanima -

=]
X

File
Sinflandirma

Arag Marka Sonug Sonug Resimi

Renault

Sinflandiniacak Resim

Ford

Wolksvagen

Fiat

Hyundai

Plaka On Iglem

Plaka Sonucu

Sinflandir

Model Segimi

Sinflandima Vapilacak Model Seginiz  [[eIORE] B

I~ Sinflandsma Sonuglann: Kaydet  Dosya lsmini Ginniz.

Sekil 6.3. Ara¢ Goruntusinin Ylklenmesi

Elde edilen model ile sekil 6.4 ‘teki gibi goriintii izerinde arag ve marka siniflandirma

gerceklestirilmis olunmaktadir.

¢ Acag ve Plaka_Tanima - o %
File

Sindflandinlacak Resim

Sonug Resimi

L —

Plaka On fslem

AR

Plaka Sonucu

409 AEN 527

Sindflandir

Model Segimi

Siniflandima Yapiacak Modeli Seginiz:  |[EIORE] -

Sekil 6.4. Gériintii Uzerinde Arag ve Plaka Tanima

Gorlintli lizerinde ara¢ ve plakanin bulundugu bolgeler tespit edildikten sonra plaka

kisminin ¢éziimlenebilmesi igin OCR Kitliphanesi kullanilmistir. Bu sisteme (OCR)
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plaka diye bulunan alan gonderilerek ilgili alan {izerinde karakter tanima
yapilmaktadir. Diizgiin karakter tanima yapilabilmek icin goriintii {izerinde birtakim
on islem (preprocessing) yapilmaktadir. On islem yapilan goriintii iizerinde pytesseract

kiitiiphanesi (OCR) yardimiyla karakter ¢oztimleme islemi yapilmistir.

Asagidaki Tablo 6.3 ’de farkli caligmalarda yapilan derin 6grenme tabanli plaka
tanima/tespiti ¢aligsmalarinin yontem, basarim orani ve hesaplama siireleri bakimindan

karsilastirilmasi verilmektedir.

Tablo 6.3. Derin Ogrenme Tabanli Plaka Tamma/Tespiti Calismalarinin
Karsilastirilmasi

Basarim Siire
Metot Uygulama Kullanilan Yontemler Oram (ms)
(%)

Laroca ve ark.[77] Eﬁl"lfn . |YyoLo 9353 21
. Plaka

Rafique ve ark. [78] Tespiti RCNN, SVM 94.53| 350

Li ve ark. [79] E'aanklfn . |CNN RCNN 96.57| 400

Bulan ve ark. [80] ;Iﬂ(l;a Gizli Markov Modelleri, CNN 99.00 | 2000

Onerilen Model ;ﬁ‘&a YOLO-v2 99.00| 23
Plaka

Bayram F. [12] Tamma Mask-RCNN 98.46| 400

Zhuang ve ark. [81] Plaka DeeplabV2 ResNet-101 99.25 -

Tanima

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen model gerek basarim orani ve gerekse hesaplama siireleri
gdz Oniline alindiginda diger Onerilen yontemler arasinda tercih edilebilir. Bu tez
kapsaminda yapilan g¢aligmanin daha hizli ve daha yiliksek bir basarima sahip

olabilmesi i¢in asagidaki iyilestirmeler uygulanabilir.

v' Elde edilen gorintiilerin daha dogru etiketlenmesi model basarimini arttiracaktir

v" Nesne tespitinin daha hizli yapilabilmesi igin Yolo-v2 mimarisi diginda diger
nesne tespit algoritma mimarileri de denenebilir

v" Veri setindeki goruntiler daha yiksek cozunurlikte olabilir ve bu yiksek
¢ozilinlirliik model basar1 performansini arttiracaktir

v Bu ¢aligmada kullanilan Yo0lo-v2 mimarisinde sinir aginda kullanilan gorintii

416x416 boyutlarina indirgenmistir.
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Ozetle, bu tez ¢alismast ile arag markasinin amblem iizerinden tespiti ve plaka tanima
islemleri derin Ogrenme tabanli Yolo-v2 mimarisi ile %99 basarim orani ile
gerceklestirilmistir. Yapilan diger calismalardan da goriilecegi iizere konu hala
tizerinde ¢alismalarin yiirtitiildiigii aktif bir calisma alani olup, yapilan bu tez ¢aligmasi
ile 6zellikle bu alanda calisan/calisacak olan kisi/kisilere yon gostermesi agisindan bir
rehber oldugu diisiiniilmekte ve lizerinde yapilacak iyilestirmeler ile genisletilerek

yeni ¢aligsmalar yapilabilme imkani sunmaktadir.
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