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YOL HIZ LiMiTi TABELALARININ DERIN OGRENME KULLANARAK
GERCEK ZAMANLI TESPITI
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Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
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Jiiri
Doc¢. Dr. Hasan KOYUNCU
Dr. Ogr. Uyesi Sabri ALTUNKAYA
Doc¢. Dr. Hakki SOY

Gelisen teknoloji ile birlikte otomotiv endiistrisi de biiylik bir gelisme gostermistir.
Otomobillerde giin gectikce daha cok elektronik sistem siiriis konforu ve siiriig giivenligini
arttirmak amaciyla kullanilmaya baglanmistir. ADAS (advanced driving assistance systems —
geligmis siirlicii destek sistemleri) siiriicliniin gorevlerinin bazilarin1 devralarak iizerindeki yiikii
azaltmak ve daha giivenli ve konforlu siiriis saglamay1 amaclayan sistemlerdir. Bu gelismis
sistemlerden bir tanesi de yol hiz limitlerinin belirlenmesi i¢in kullanilan sistemlerdir.

Yol hiz limiti tabelalarinin belirlenmesi temel olarak trafik tabelalarinin taninmasi
probleminin bir alt kiimesidir. Trafik tabelalarinin taninmasi iki temel islemden olusur.
Oncelikle goriintii icerisinde trafik isaret tabelasinin oldugunun tespiti, daha sonra bu tespit
edilen isaretin siniflandirilmasi yapilir. Tespit asamasi renk ve sekil analizine dayali yontemler
kullanirken, smiflandirma agamasi ise sablon eglestirme, sekil bilgisi ve makine dgrenmesi
tabanli yontemler kullanabilmektedir.

Bu tez calismasinda yol hiz limitlerinin belirlenmesi icin yapay sinir aglar1 ve derin
o0grenmeye dayal1 bir uygulama gelistirilmistir. Egitim icin hali hazirda var olan veri setlerinin
yam sira hem yeni veriler toplayarak hem de veri seti lizerinde sentetik veri arttirma islemleri
uygulanarak amaca uygun daha gelismis bir veri seti elde edilmistir. Ayrica sistem bagarisini
arttirmak icin ilgi alan1 belirlemeye dayali teknikler uygulanmigtir. Tiim bunlar ile sistem bagar1
orani iyilestirilmis ve yol iizerindeki hiz limiti tabelalarinin ger¢ek zamanl olarak tespit edilip
yoldaki hiz limitinin belirlenmesi saglanmuisgtir.

Anahtar Kelimeler: ADAS, Derin Ogrenme, Trafik Isareti Tanima, Yapay Sinir Aglart
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REAL-TIME DETECTION OF ROAD SPEED LIMIT SIGNS USING DEEP
LEARNING
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Assoc. Prof. Dr. Hasan KOYUNCU
Asst. Prof. Dr. Sabri ALTUNKAYA
Assoc. Prof. Dr. Hakki SOY

With the developing technology, the automotive industry has also shown great
development. More and more electronic systems have been used in automobiles to increase
driving comfort and driving safety. ADAS (advanced driving assistance systems) are systems
that aim to reduce the burden on the driver by taking over some of his duties and to provide safer
and more comfortable driving. One of these advanced systems is the systems used to determine
road speed limits.

Determining road speed limit signs is basically a subset of the problem of recognizing
traffic signs. Recognizing traffic signs consists of two basic operations. First, determining that
there is a traffic sign in the picture, then classifying this detected sign. While the detection stage
uses methods based on color and shape analysis, the classification stage can use methods based
on template matching, shape information and machine learning.

In this thesis, an application based on artificial neural networks and deep learning has
been developed to determine road speed limits. In addition to the existing data sets for training, a
more advanced data set suitable for the purpose has been obtained by both collecting new data and
applying synthetic data augmentation operations on the data set. In addition, techniques based on
determining the region of interest were applied to increase the system success. With all these, the
system success rate was improved and the speed limit signs on the road were detected in real time
and the speed limit was determined.

Keywords: ADAS, Artificial Neural Network, Deep Learning, Traffic Sign Recognition
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1. GIRIS

Geligsen teknoloji ile birlikte otomotiv endiistrisi de biiyliik bir gelisme
gostermistir.  Otomobillerde giin gectikce daha cok elektronik sistem kullanilmaya
baglanmigtir. Bu elektronik sistemlerden bazilari: ECU(motor kontrol iinitesi) ECT
(electronically controlled transmission) gibi ana sistemler, ABS (anti-lock brake system)
DBC (dynamic brake system) EBD (electronic brakeforce distrubition) gibi giivenlik
sistemleri ile birlikte ACC (active cruise control) otomatik park sistemi, kor nokta
monitdrii, ¢carpisma Onleme sistemi gibi siiriicii destek sistemlerinden olugsmaktadir.

ADAS (advanced driving assistance systems — gelismis siiriicii destek sistemleri)
stiriictiniin gorevlerinin bazilarin1 devralarak tizerindeki yiikii azaltmak ve daha giivenli
ve konforlu siiriis saglamay1 amaglayan sistemlerdir. Bu sistemler gelismis sensorler ve
kontrol metotlar1 kullanarak siiriiciiye yardimci olurlar.

Arag siirmek biiyiik dikkat ve sorumluluk gerektirir. Bir kaza durumunda en iyi
ihtimalle maddi kayiplar en kotii durumda da can kayiplar olabilmektedir. Yol, trafik
durumu ve yakin cevre ile ilgili bilgileri vermek, yasak ve kisitlamalar ile ilgili bilgiler
vermek ve trafik diizen ve giivenligini saglamak amaciyla yollara trafik isaretleri
yerlestirilmistir (Resmi Gazete, 1985). Ara¢ kazalarinin biiylik bir cogunlugu 1.1°de
goriildiigii gibi siiriicii hatalarinda kaynaklanmaktadir (Tiirkiye Istatistik Kurumu,
2022). Siiriicti destek sistemleri ile siiriicii hatalarin1 azaltarak daha giivenli bir siiriig

amaclanmaktadir.

Cizelge 1.1. 2022 yili yaralanmali veya oliimlii trafik kazalar1 (Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2022)

Siirticii kusurlari - Driver faults 204.233
Alkollii arag kullanmak 1.802
Arac hizin1 yol, hava ve trafigin gerektirdigi sartlara uydurmamak | 75.287
Arkadan ¢arpmak 14.108
Asirt hizla ara¢ kullanmak 1.806
Dogrultu degistirme (doniig) kurallarina uymamak 14.177
Gegme yasagi olan yerlerden gecmek 1.491
Kavsaklarda gecis Onceligine uymamak 26.737
Kirmizi 151k veya gorevlinin dur igaretine uymamak 5.223
Kurallara uygun olarak park etmis araclara carpmak 2.962
Manevralar diizenleyen genel sartlara uymamak 17.072
Serit izleme ve degistirme kuralina uymamak 2.974
Tagit giremez isareti bulunan yerlere girmek 5.488
Siiriiciiniin diger kusurlu halleri 35.106




Hiz limitlerinin arag icerisinde gosterilmesi ile siiriiciiler dalginlik yiiziinden ya
da yolun bagka bir boliimiine odaklandiklar1 i¢in kacirdiklari tabelalardaki hiz limitini
devamli olarak takip edebilir durumda olacaktir. Bu limit de8eri ara¢ 6n konsolda veya
on cama yansitilan HUD (head up display — uyar1 ekran1) kisminda gosterilmektedir.
Ayrica bu hiz limitleri asildiginda uyar vererek siiriiciiyii ikaz ederek giivenli bir siiriig
saglayabilmektedir.

Yolun mevcut boliimiindeki hiz limitlerinin tespiti iki sekilde yapilabilmektedir.
Bunlardan ilki navigasyon sistemine entegre olarak calisan ¢evrimici ya da ¢evrimdigi
veritabani ile saglanan limit bilgileridir. Bu tip sistemler onceden belirlenmis ve bir veri
tabaninda saklanmis veriler icerisinden GPS sisteminden alinan koordinat bilgilerini
kullanarak mevcut limit bilgisinin ¢ekilmesi ile olmaktadir. Aracin konumu degistikce
uygun limit bilgisi veritabanindan alinarak siiriiciiye gosterilmektedir. Bu veritabani
cevrimigi olabilecegi gibi cevrimdist da olabilmektedir.

Hiz limitlerinin saklandig1 veritabani ¢evrimici oldugu durumda bu servisin
kullamlabilmesi icin siirekli bir internet baglantisina ihtiyac duyulacaktir. Internet
baglantis1 saglanamayan bolgelerde mevcut hiz limitleri alinamayacak ve bu sistem
calismayacaktir. Bunun 6nlenmesi i¢in bu veri tabani ¢evrimdisi olarak da saklanabilir.
Boylece sabit bir internet baglantisi olmasa dahi gerekli limit degerlerine
ulasilabilecektir. Bunun icin arag¢ igerisinde bu is i¢in ayrilmis bir depolama alanina
ihtiya¢c duyulacaktir. Bu yOntem her ne kadar verilerin siirekliligini saghiyor olsa da
giincelligini garanti edememektedir. ~ Verilerin cevrimdig1 saklanmasi yollardaki
herhangi bir degisiklik durumunda hatali limitlerin gosterilmesine neden olabilir. Ayrica
tiim yollarin verilerinin ¢cevrimdisi olarak saklanmasi pek miimkiin olamayacagindan bu
veritabaninin kapsami yerel verilerle (tiim diinya yerine belirli bir sehir ya da iilke)
sinirlandirilmas1 olasidir.  Bu da mevcut konum icin her zaman dogru verilere
erisilememesi anlamina gelir. Bu sorunlarin 6nlenmesi ic¢in ¢evrim i¢i ve ¢evrim dist
haritalar birlikte kullanilarak internet baglantis1 olamayan durumlar i¢in yakin ¢evrenin
bilgileri ¢evrim dis1 olarak tutularak internet baglantisi saglandifi zaman veriler
giincellenerek siirekli dogru ve giincel verilere ulasim saglanabilir.

Her iki durumda da yoldaki hiz limiti bilgilerinin Onceden toplanip bir
veritabanina kaydedilmis olmas1 gerekmektedir. Ayrica bu bilgilerin giincel tutulmasi da
elzemdir. Karayollarinda zaman zaman yollarin 6zellikleri degismekte ya da belirli

durumlarda uygulanan hiz limitlerinde degisiklik olabilmektedir. Bunlarin haricinde yol



calismalar1 veya gecici durumlar i¢in belirli bir siire i¢in gegici tabelalar yerlestirilerek
yolun belirli boliimlerinde farkli hiz limitleri uygulanabilmektedir. Boyle bir sistemde
bu gibi durumlarin da takip edilerek verilerin giincelligi saglanmas1 gerekmektedir.

Yoldaki hiz limitlerinin arag icerisinde tespiti i¢in kullanilan diger bir yontem ise
aracta bulunan bir kamera yardimi ile yoldaki hiz limiti tabelalarinin izlemesi ve
karsilagilan  tabelalarda  belirtilen limitlerin ~ siirliciiye ~ gosterilmesi  seklinde
yapilmaktadir. Bu yontem aktif bir internet baglantis1 gerektirmedigi gibi bilgilerin
giincelligi ile ilgili de bir problem barindirmamaktadir. Veriler gercek zamanli olarak
tespit edildigi icin her zaman en giincel haliyle hiz limitleri tespit edilmis olacaktir.
Sistemin ¢aligmasi icin énceden bir veri toplama islemi de gerekmeyecektir.

Bu tespit yontemi icin aracin On tarafinda yolu siirekli izleyen bir kamera
bulunmaktadir. Bu kamera ile alinan canli goriintii cesitli teknikler kullanilarak analiz
edilip hiz limiti tabelas1 aranmakta ve bulundugu taktirde bu tabeladaki limit bilgisi
stiriici ile paylagilmaktadir. Burada kameradan alinan goriintiiyii isleyecek bir donanim
bulunmasi1 gerekmektedir. Navigasyon ile tespit yontemine gore kamera ve goriintii
isleme donanimi maliyet acgisindan dezavantajli olabilmektedir. Kullanilacak
kameralarin yiiksek c¢oziiniirlikkli ve yiiksek cerceve hizina ve ara¢ farlarindan
etkilenmeyen gece goriis yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Ayrica goriintii
islemenin yapilacagi donanimlarin da gelen goriintiiyli gercek zamanli olarak

isleyebilecek kapasitede olmalar1 gerekmektedir.

"
%

Sekil 1.1. Trafik isaret tanima sistemi

Ornek bir ¢alisma olarak Opel firmasinin yeni gelistirdigi Opel Eye teknolojisi

incelenmigtir (Opel, 2023). Bu sistemde 6n cam ile dikiz aynasi arasina yerlestirilmis,



genis acilt lensi olan, yiiksek c¢oziiniirliige sahip, saniyede 30 kare goriintii
yakalayabilen ve boyutlar1 cep telefonu kadar olan bir kamera kullanilmigtir. Elde edilen
goriintii, sistemde bulunan iki adet islemciye aktarilmaktadir. Islemcilerden birinin
izerinde yol ¢izgilerini takip eden ve ara¢ seridinden kaymaya basladiginda siiriiciiyii
sesli ve gorsel uyaran LDW (Serit Terk Uyarisi - Lane Departure Warning) uygulamasi
calismaktadir. Diger islemci iizerinde ise 100 metre mesafe i¢inde, hiz limitlerini
gosteren trafik levhalarimi taniyan, otomobilin hizi limit iizerinde ise veya hiz limiti
degismis ise siiriiciiyli haberdar eden ve ayrica sollama yapilmaz isaretini de taniyarak
siiriiciiyii uyaran TSR (Trafik Isareti Tanima - Traffic Sign Recognition) uygulamasi
calismaktadir. Iki isaret aym anda taninir ise oncelikli olarak sollama yapilmaz isareti
siiriiciiye uyar1 olarak gosterilmektedir. Taninan hiz limitinin ara¢ icerisinde siiriiciiye

gosterildigi ekranlar ve kameranin goriis acist Sekil 1.2°de gosterilmektedir.

Sekil 1.2. Opel MobilEye sistemi (Opel, 2023)



2. YOLDAKI HIZ LIMITLERININ TESPIT EDILMESI

Yoldaki hiz tabelalarinin tespiti islemi iki temel asamadan olugsmaktadir. Alinan
goriintli ilk once bir hiz limiti tabelasinin varli@ini tespit etmek icin taranir. Goriintii
icerisinde bir tabela tespit edildiginde bu tabelanin bulundugu alan simiflandirma islemine
tabi tutulur. Bu smiflandirmanin ¢iktist da yolun mevcut kismindaki hiz limitini bize
Verir.

Bu tespit i¢in iki temel yaklagim bulunmaktadir. Birinci yaklagim goriintii isleme
tekniklerine dayal1 yaklasim, ikincisi ise derin 68renme temeline dayali yaklasimdir. Her
iki yaklasim da girdi olarak kameradan alinan goriintiiniin piksel verilerini kullanir. Cikti

olarak da bir simf bilgisi verir.

2.1. Goriintii Isleme Temelli Yontem

Goriintii isleme temelli yaklasimda kameradan alinan goriintii iizerinde cesitli
matematiksel islemler uygulanarak 6znitelik ¢ikarimi yapilir. Daha sonra bu 6znitelikler

degerlendirilerek sinif bilgisine ulasilir.

2.2. Makine Ogrenmesi Temelli Yontem

Makine 6grenmesi 6zel olarak programlanmadan, deneyim yoluyla 6grenmesini
saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Girdilere karsilik gelen ¢iktilart iiretmek i¢in kati
kurallara ihtiya¢ duymazlar. Bunun yerine belirli yaklasimlar ile kestirimler yaparak
daha once hi¢ karsilasmadig1 girdiler i¢cin kodun i¢inde bulunmamasina ragmen ¢ikti
iretebilirler.

(Mitchell, 1997) tanimlamasina gore: “Bir bilgisayar programi, T gorevindeki, P
performansint E tecriibesi ile artirtyorsa, bu bilgisayar programi, T gorevini, P
performans Olciisiine gore E deneyimlerinden 68renerek yerine getiriyor demektir.”

Bu tanima gore bir T gorevini yerine getirmek i¢in E deneyimlerini kullanarak P
performansini artiran programlar, 6grenen programlar demektir. Ogrenme islemi 3 farkli

bicimde olabilmektedir:

* Denetimli Ogrenme (Supervised learning)



* Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised learning)

* Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement learning)

2.2.1. Denetimli 6grenme

Bu 6grenme cesidinde muhtemel girdiler ve bu girdilere karsilik gelen dogru
ciktilar sisteme birlikte verilir. Sistem elindeki bu veri setine gore 6grenme islemini
gerceklestirir. Ancak 68renme bittikten sonra daha once karsilasmadi81 girdilere karsilik

gelen dogru ¢iktilar1 tahmin edebilme yetenegine kavusmus olur (Haykin, 1999).

2.2.2. Denetimsiz 6@renme

Bu 6grenme seklinde sisteme yalnizca girdiler verilir. Karsilik gelen ciktilar
verilmeden sistemin girdiler arasindaki iligkilerin bulunmasi beklenir. Daha c¢ok
kiimeleme problemlerinde kullanilan bir yontemdir. Egitim islemi bittikten sonra ¢ikti
kiimelerinin ne anlama geldigi belli degildir. Bunun anlamlandirilmasi ve

etiketlendirilmesi kullanici tarafindan yapilmalidir (Haykin, 1999).

2.2.3. Pekistirmeli 63renme

Bu 6grenme seklinde sisteme girdiler ile birlikte dogru ¢iktilar verilmez. Bunun
yerine sistemin kendince bir tahminde bulunmas1 beklenir. Tahmin gerceklestikten sonra

tahminin dogru ya da yanlis oldugu sisteme verilerek 6grenmesi saglanir (Haykin, 1999).

2.3. Yapay Sinir Aglar

Makine oOgrenmesinin bir alt dali olarak yapay sinir aglar1 gelistirilmistir.
Temelde biyolojik sinirlerden esinlenerek olusturulmustur. insan beynindeki sinirlerin
ogrenme kabiliyetin taklit ederek 6grenme gergeklestirmeyi amaclar. Yapi olarak tipki
beyindeki sinir hiicreleri gibi yapay sinir hiicrelerinden olusurlar. Sinir hiicrelerine
noron ad1 verilir. Noronlar ii¢ kistmdan olusurlar. Hiicre gbvdesi cekirdek sitoplazma ve
organellerden olusur. Hiicre govdesinden ¢ikan uzantilar vardir. Dendritler gévdeden

cikan kisa uzantilardir. Bir veya birden fazla olabilmektedir. Akson gévdeden ¢ikan



uzun uzantidir. Yalmz bir tane akson vardir. Dendritlerden alinan sinyalleri bagka
noronlara akson aracilig ile tagir. Noronlarin birlesme noktalarina sinaps adi verilir.
Dogal noronlar, sinyalleri dendritlerde bulunan sinapslar aracilifiyla alir.  Alinan
sinyaller yeterince gii¢lii oldugunda (belirli bir esigi astiginda), noron aktive olur ve
aksondan bir sinyal yayar. Bu sinyal bagka bir sinapsa gonderilebilir ve diger noronlari

aktive edebilir.

Dentrit

\_V_J

Sinaps

Hiicre Govdesi

Sekil 2.1. Dogal néron

Yapay noronlar da benzer bir yapida modellenmiglerdir. Her néronun bir veya
birden fazla girdisi ve bir adet ¢iktis1 vardir. Bir néronun ¢iktis1 bir veya birden fazla
bagka noronun girdisi olabilir. Her girdinin bir agirligi bulunur. Norona girerken bu
katsay1 ile carpilarak isleme alinir. Her ndronun bir de aktivasyon fonksiyonu vardir.
Tiim girdiler toplandiktan sonra ¢ikti olusturmak icin aktivasyon fonksiyonu kullanir.
Aktivasyon fonksiyonu noronlara dogrusal olmayan bir 0zellik katmak icin kullanilir
(Haykin, 1999). Bu yapay norondan perceptron (algilayici) olusturulmustur. Perceptron
yapay sinir aginin temel bilesenidir. Perceptronlar dogrusal bir fonksiyonla iki parcaya
ayrilabilen problemlerde kullanilabilir. Ornek olarak AND, OR, NAND gibi lojik
fonksiyonlar gosterilebilir. Ancak XOR gibi bir fonksiyonu tek katmanli perceptron ile
gerceklestirmek miimkiin degildir (Haykin, 1999). Bir perceptron x adet girise sahip ise
her bir girig i¢in bir adet agirlik olmak iizere x adet agirliga sahiptir. Bu x adet girisin w
agirliklart toplamimi hesaplar ve esik degerleri ekleyerek aktivasyon fonksiyonundan

gecirerek y c¢iktisini iiretir (Denklem 2.1).

y=fO (wx)+b). 2.1)

Burada b esik degeri, f aktivasyon fonksiyonu ve w ageriliklar1 gosterir. Yapay

sinir aglarinda kullanilan baglica aktivasyon fonksiyonlar1 asagida ac¢iklanmustir.



Agrhiklar

Aktivasyon Cikis

fonksiyonu

Girisler —

Sekil 2.2. Yapay noron

2.3.1. Ikili basamak fonksiyonu (Binary step function)

Giris degerine gore yalnizca bir ve sifir tireten aktivasyon fonksiyonudur. Sifirdan
kiigiik degerler i¢in sifir, sifirdan biiyiik degerler icin bir iiretir. Eger esik degeri girilir
ise esik degerinden kiiciik degerler icin sifir, biiylik degerler icin bir iiretir (Sharma vd.,
2017). Denklem 2.2°de ikili basamak fonksiyonunun matematiksel ifadesi, Sekil 2.3’te
de grafigi goriilmektedir. Tiim girdi degerleri i¢in tiirev 0 olmaktadir. Bu da egitim

sirasinda kullanilan algoritmalarda zorluk ¢ikartabilmektedir.

1 : x>0
fla) = 22)
0 :xz<0

-2 T T r
-2 -1 0 1 2

Sekil 2.3. ikili basamak fonksiyonu



2.3.2. Dogrusal fonksiyon (Linear funciton)

Basamak  fonksiyonundaki  tiirev  problemi  dogrusal  fonksiyonda
bulunmamaktadir. Denklem 2.3’te dogrusal fonksiyonun matematiksel ifadesi, Sekil
2.4’te de grafigi goriilmektedir. Dogrusal fonksiyonda tiirev rahatlikla hesaplanabilir.
Tiirevin aliabiliyor olmasi ise geri yayilim algoritmasi ile katsayilarin giincellenmesi

icin hayati 6neme sahiptir (Dubey vd., 2022).

f(x) =ax (2.3)

-2 -1 o 1 2

Sekil 2.4. Dogrusal fonksiyon

2.3.3. Sigmoid fonksiyonu

En sik kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biri sigmoid
fonksiyonudur. Tiim girdi degerleri icin ¢ikis O ile 1 arasma sikistirtlir. Matematiksel
ifadesi Denklem 2.4’te grafigi Sekil 2.5°te verilmistir (Dubey vd., 2022). Dogrusal
olmayan bir fonksiyon oldugu i¢in ¢iktilar1 da dogrusalliktan kurtarir. Ayrica tiim girdi

degerleri icin siirekli tiirevi vardir (Dubey vd., 2022).

1

f(x) = ) 24

2.3.4. Tanh fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer. Tek farki sigmoid orijinden gecmez iken tanh

fonksiyonu orijinden gecer ve girdileri -1 ile 1 arasina sikistirarak c¢ikti {retir.
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Sekil 2.5. Sigmoid fonksiyonu

Matematiksel ifadesi Denklem 2.5’te grafigi Sekil 2.6’da verilmistir. Tanh

fonksiyonunun da tiim girdi degerleri i¢in tiirevi vardir (Dubey vd., 2022).

tanh(x) = 2 % sigmoid(2x) — 1 (2.5)

100

050

0.25

0,00

-0.25

—0.50

-0.73

—1.00

-4 -2 0 2 4

Sekil 2.6. Tanh fonksiyonu

2.3.5. ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal birim, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sifirdan kiictik girdiler icin sifir ¢ikigi iiretirken sifirdan biiyiik degerleri aynen cikisa
aktarir. Yapisi geregi bilgisayar hesaplamalarinda oldukga verimli bir fonksiyondur. Bu
ozelligi sayesinde oldukg¢a sik kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur (Dubey vd.,
2022). Dogrultulmus dogrusal birim matemetiksel ifadesi Denklem 2.6’da grafigi Sekil

2.7°de verilmistir.

f(z) = max(0,x) (2.6)
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Sekil 2.7. RELU fonksiyonu

2.3.6. Sizint1 ReLLU fonksiyonu

ReLU fonksiyonunun sifirdan kiiciik degerler icin tiirevinin sifir olmasi egitim
sirasinda bazi noronlara ait katsayilarin giincellenmesini engellemektedir. Bunun 6niine
gecmek icin ReLLU fonksiyonunda sifirdan kiigiik degerleri i¢in ¢ok kiiciik egime sahip
dogrusal bir fonksiyon kullanilir. Bu sayede sifirdan kiigiik girdiler icin tiirev sifirdan
farkli olacak ve ReLU fonksiyonundaki problem agilmis olacaktir (Dubey vd., 2022).
S1zint1 ReLU fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 2.7°de grafigi Sekil 2.8°de
verilmisgtir.

T x>0

f(z) = (2.7)
001z : z<0

—4 -3 -2 -1 ] 1 2 3 4

Sekil 2.8. S1zint1 RELU fonksiyonu
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2.3.7. Parametrik ReL.U fonksiyonu

Parametrik ReLLU si1zint1 ReLU fonksiyonun biraz daha genellenmis hali gibidir.
Sifirdan kiigiik degerler i¢in egim bir parametre ile kontrol edilir. Bu egim parametresi
0.01 oldugunda sizinti ReLU ile ayn1 forma girer (He vd., 2015). Parametrik ReLU

fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 2.8’de grafigi Sekil 2.9’da verilmistir.

z x>0
flz) = (2.8)

ar : x <0

-3 -2 -1 o 1 2 3

Sekil 2.9. Parametrik RELU fonksiyonu

2.3.8. ELU (Exponential Linear Unit) fonksiyonu

Ustel dogrusal birim fonksiyonu da ReLU fonksiyonunun bir varyantidir. Sifirdan
kiigiik girdiler i¢in diger ReLU varyantlarinin aksine dogrusal olmayan bir fonksiyon
kullanir (Clevert vd., 2016). ELU fonksiyonunun matematiksel ifadesi Denklem 2.9’da
grafigi Sekil 2.10°da verilmigtir.

fla) = o 29)

2.3.9. Softmax fonksiyonu

Birden fazla siniflandirma probleminde siniflandirici olarak kullanilir. Cikis her
zaman 0O ile 1 arasindadir. Ve tiim ¢ikiglarin toplami 1 etmektedir. Softmax fonksiyonu ile

tiim siniflara ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Bunun sonucunda da en yiiksek degere sahip
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-4 -2 ] 2 4

Sekil 2.10. ELU fonksiyonu

sinif secilerek smiflandirma tamamlanmig olur. Softmax fonksiyonunun matematiksel

ifadesi Denklem 2.10’da verilmistir (Goodfellow vd., 2016).

e’
o(z;) = ST e

i=1 €

1=1.n. (2.10)

2.4. Perceptron

Bir perceptronun belirli girdilere karsilik gelen ciktilart iiretebilmesi icin girig
agirliklarinin ayarlanmasi egitim olarak tanimlanir. Egitim siireci boyunca, perceptrona
cesitli girig vektorleri sunulur ve karsilik gelen c¢iktilar hesaplanir. Elde edilen ¢ikti
beklenen ciktidan sapma gosterdiginde, agirliklar 6nceden tanimlanmig bir kural
(genellikle perceptron 0grenme kurali olarak adlandirilir) ¢ercevesinde giincellenir ve
cikti hesaplama iglemi tekrarlanir. Bu iteratif siirec, elde edilen ciktilar arzu edilen
dogruluk seviyesine ulasana kadar devam eder. Bu metodolojik isleyis perceptron
egitim kural olarak literatiirde yer almaktadir (Haykin, 1999). Perceptron 6grenme
kuralinin temel prensibi, OZrenme asamasinda baslangicta tiim agirliklarin rassal
(random) degerlere atanmasidir. Esik degeri (bias), girdisi sabit *1” olan ek bir agirlik
olarak modellenebilir. Ardindan, perceptronun verilen girdilere karsilik iirettigi ¢ikti
degeri hesaplanir. Hesaplanan ¢ikti ile beklenen hedef de8er arasindaki fark, hata sinyali
olarak tanimlanir. Bu hata sinyali, mevcut agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilir ve
bu islem, perceptronun tiim egitim Ornekleri i¢in kabul edilebilir dogrulukta ¢iktilar
tretene kadar sirdirilir (Sekil 2.11). Hedef cikti degerlerine yeterli diizeyde
yaklasildiginda, egitim siireci tamamlanmig kabul edilir. Temelde, bu egitim siireci ¢ok

boyutlu bir optimizasyon problemi olarak formiile edilebilir. Perceptronun giris sayist
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kadar parametresi (agirliklar) bulunan bir fonksiyon soz konusudur ve amag, bir hata
fonksiyonunu (¢ikt1 ile hedef arasindaki farkin bir ol¢iisii) minimize edecek parametre
degerlerini bulmaktir. Bu temel egitim algoritmasi sayesinde perceptron, dogrusal
olarak ayrilabilir (linearly separable) bazi basit siniflandirma ve regresyon problemlerini
cOzebilmekle birlikte, non-lineer iligkileri iceren daha karmasik problemlerin
modellenmesinde yetersiz kalmaktadir. Bu sinirliligin iistesinden gelmek amaciyla ¢ok

katmanl perceptron (Multi-Layer Perceptron - MLP) mimarileri gelistirilmisgtir.

Hata

- Cikis

&

Net giris Aktivasyon
fonksiyonu  Fonksiyonu

Sekil 2.11. Tek katmanli perceptron ¢alisma prensibi

2.5. Cok Katmah Perceptron (MLP - Multi Level Perceptron)

Bir katmandaki perceptronlarin c¢iktilarinin bagka perceptronlarin girislerini
olusturdugu yapilara ¢ok katmanli perceptron (CKP) ad1 verilmektedir. Cok katmanlh
perceptronlarda giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmanlar1 bulunur. Ara katmanlar,
kendinden Onceki katmanlara ve kendinden sonraki katmanlara baglantili olan
katmanlardir. Giris ve ¢ikis perspektifinden bakildiginda goriinmez olduklar i¢in gizli
katman da denmektedir. Sekil 2.12°de ¢ok katmanli perceptron yapis1 verilmistir. Birgok
katmanli agda birden fazla gizli katman bulunabilir. Gizli katmanlarin gorece ¢ok
oldugu sinir aglarma derin sinir aglar1 denilmektedir.  Gizli katmanlarin ¢oklugu
sayesinde Oznitelik ¢ikarma islemi yapilmadan ham veriler ile ¢alisabilirler. Oznitelik
cikarma isi gizli katmanlarda otomatik olarak gerceklesmektedir (Haykin, 1999).

Cok katmanli perceptronlarda giris katmani, ara katman, ¢ikis katmanlar1 bulunur.
Ara katmanlar kendinden 6nceki katmanlara ve kendinden sonraki katmanlara baglantili
olan katmanlardir. Giris ve ¢ikis perspektifinden bakildiginda goriinmez olduklari i¢in

gizli katman da denmektedir. Bir ¢ok katmanli agda birden fazla gizli katman bulunabilir.
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Sekil 2.12. Cok katmanli perceptron - MLP

Gizli katmanlarin gorece ¢ok oldugu sinir aglarmma derin sinir aglar
denilmektedir. Gizli katmanlar1 ¢oklugu sayesinde 6znitelik ¢ikartma iglemi yapilmadan
ham veriler ile calisabilirler. Oznitelik ¢ikartma isi gizli katmanlarda otomatik olarak
gerceklesmektedir.

Her perceptronun giriglerinin birer agirligi vardir. Bu agirliklarin istenen ¢ikis
degerlerini verecek sekilde ayarlanmasina egitim denir.  Sinir aglarinin egitimi
genellikle denetimli 6grenme seklinde yapilir. Onceden hazirlanmus girdi ve cikti setleri

agin girisine verilerek uygun ¢ikiglar alinana kadar katsayilar degistirilir.

2.5.1. Cok katmanh perceptronlarda 6grenme

Cok katmanl perceptronlarda her perceptron i¢in kendinden onceki katmandaki
perceptron sayist kadar agirlik bulunmaktadir. Bu yiizden derin aglarda hesaplanmasi
gereken agirlik sayisi iistel olarak artmakta ve hesap siiresi de buna bagli olarak
artmaktadir. Agirliklarin hesaplanmasinda kullanilacak algoritmanin hem yeterli hizda
o0grenmeye hem de en az iglem yiikii ile caligmasina ihtiya¢ vardir.

Geri yayi1lim yontemi bu ihtiyaglar1 karsilayacak bir algoritmadir. Oncelikle ileri

yonde hesaplama yapilir ve tiim ag yapisinin hata degeri bulunur. Daha sonra bu hata
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deger geri yonde dagitilarak sirasiyla katmanlarda agirliklar degistirilir. En bastaki
katmana gelindiginde tekrar yeni degerler ile ileri yonlii hesaplama yapilarak islemler

tekrarlanir (Haykin, 1999).
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3. KAYNAK ARASTIRMASI

Hiz tabelalarinin taninmasi problemi temel anlamda bir nesne tanima
problemidir. Bir nesne tanima probleminin ¢6ziimii iki asamadan olugsmaktadir. Bunlar
ilgili nesnenin konumunun tespiti ve daha sonra da bu nesnenin siniflandirilmasidir.
Genel anlamda nesne tanima problemi incelendiginde iki temel yaklagim goriilmektedir.
Birincisi renk ve sekil analizine dayali klasik goriintii igleme teknikleridir. Bu yontemde
goriintii iizerinde bir takim goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak goriintii ile ilgili
oznitelikler ¢ikartilir. Bu Oznitelikler ile de nesne tespiti yapilir. Daha sonra bu nesne
siiflandirma algoritmalar1 ile simflandirilir.  Ikinci yontem ise yapay zeka temelli
yontemdir. Bu yonteme uygun bir veri seti kullanilarak sistem egitilir ve hem nesne
tespiti hem de simiflandirmasi yapilabilir. Ayrica bu iki yontem birlikte kullanilarak da
bir tespit sistemi olusturulabilir.

(Fleyeh, 2006) trafik isareti algilamak i¢in renk boliitlemesine dayanan bir
sistem 6nermistir. Oncelikle goriintii iizerinde renk esiklemesi kullanmistir. Trafik isaret
tabelas1 rengi esikleme yapilarak diger renklerden ayrilir. Bu islem resmin yakalandigi
RGB renk uzaymnda yapilamadigi igin goriinti Oncelikle HSV renk wuzayina
doniistiiriiliir.  Bunun sebebi RGB renk uzayinda calisirken renkler asgir1 1s1k ya da
golgelenme gibi etmenlerden ¢ok fazla etkilenir ve esikleme diizgiin yapilamayabilir.
Ancak HSV renk uzayinda renk 0zii bileseni golgeleme ve asir1 aydinlanmadan ¢ok
fazla etkilenmez. Doygunluk ve parlaklik degerleri renk 6zii bilgisinin anlamli oldugu
yerlerde kullanilir. Tarama yapilacak kare once 16x16 parcaya boliiniir. Her bir parca
bolge biiyilitme (region growing) algoritmasi icin baslangic pikseli gorevi goriir. Bu
bolgede bulunan beyaz pikseller sayilir. Eger beyaz piksellerin sayis1 bir esik degeri
agtyor ise bolge biiyiitme algoritmasi bu piksellere uygulanir. Bu sayede bu bolgede
trafik igaretinin olup olmadig: arastirilir.

(Ghica vd., 1995) esikleme yapilirken RGB renk uzayinda vektdr uzunluklarina
dayali bir yontem Onermiglerdir. Esikleme yapilirken referans bir renk ve esik degeri
belirlenir. Belirli bir pikselin referans renge olan mesafesi hesaplanir. Verilen piksel ve
referans renk arasindaki mesafe esik degerinden kiiciik ise piksel nesneye ait, biiyiik ise
arka plana aittir. RGB renk uzayinda c pikseli kirmiz1 yesil ve mavi renk bilesenlerinin

dogrusal kombinasyonu seklinde tanimlanir. Burada:
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c=c1 - Red+ cy - Green + c3 - Blue (3.1)

0<e<e<ey<l1 3.2)

dir ve piksel ¢ ve referans renk arasindaki uzaklik

d=+/(r1 —c1)2+ (rs — c2)2 + (13 — c3)? (3.3)

denklemleriyle hesaplanir.

(Garcia-Garrido vd., 2006) dairesel ve licgen trafik isaretlerinin tespiti ic¢in
Hough doniisiimii kullanmistir.  Hough doniisiimii i¢in kullanilacak kenar cizgilerini
elde etmek i¢in Canny kenar detektorii kullanmiglardir. Canny algoritmasinda dinamik
esik kullanmilmigtir. Bu esik histogram tarafindan belirlenir. Dinamik esik aydinlatma
kosullar1 i¢in saglamlik saglar. Kenarlar belirlendikten sonra iiggen isaretler i¢in diiz
cizgiler algilanir ve ¢izgilerin kesistigi yer bulunur ve bunlar arasindaki ag¢i kontrol
edilir. Cizgilerin baglangi¢ ve bitis noktalar1t Hough doniisiimii kullanilarak tespit
edilemez, ancak Hough doniisiimil tiim goriintiiye uygulanabilir ve kesigsen cizgiler
bulunur. Dairesel isaretleri tespit etmek icin Dairesel Hough Doniisiimii kullanilir.
Ornek islemler Sekil 3.1°de gosterilmektedir. Bu islemde ilk olarak orijinal goriintii,
daha sonra esikleme ve son olarak da kenar inceltme islemi yapilmistir. Esikleme islemi
ile goriintii ikili hale getirilmisgtir. Kenar inceltme islemi ile de kenarlar
belirginlestirilmistir. Bu asamadan sonra Hough doniisiimii uygulanarak iiggen isaret

tespit edilmistir.

(a) Orijinal goriintii (b) Esiklemeden sonra (c) Kenar inceltmeden sonra

Sekil 3.1. Hough doniigiimii ile tiggen tabelanin tespiti (Garcia-Garrido vd., 2006)

(Andrey ve Jo, 2006), sekil analizine dayali bir sablon eglestirme teknigi

gelistirmistir. Bu teknikte trafik isaretleri iki gruba ayrilmistir. Birinci grup “kirmizi
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kenarli” isaretlerden, ikinci grup ise bilgi isaretlerinden olusmaktadir. Her grup i¢in
farkli tanima algoritmalar1 kullamlmistir. Tespit asamasinda, Oncelikle aday trafik
isaretleri renk Ozellikleri kullanilarak kirmizi kenarli veya bilgi isaretlerinden hangisine
ait oldugu belirlenmistir. Daha sonra ilk grup olan kirmizi kenarli isaretleri tanimak i¢in
trafik isaretinin i¢ kismi analiz edilmistir. Bu gruptaki her aday isaret, daire veya liggen
olabilir. Aday sekillerin daire veya iicgen gruplarindan hangisine dahil oldugunun

belirlenmesinde Sekil 3.2°deki gibi arka plan histogramlari kullanilir.

Sign

Vertical
histogram

Horizontal
histogram

Sekil 3.2. Arka plan histogrami (Andrey ve Jo, 2006)

Tanmima adimu igin, isaretin siyah bolgesi analiz edilmelidir. Isaret adayinda,
isaretin siyah kismi c¢ikarilir ve her aday bir ikili maske olarak sunulabilir. Sablon
eslestirmede, Sekil 3.3’teki gibi sablon maskeleri kullanilir. Bu teknik 172 trafik igaret

icin test edilmistir. Yontemin bagar1 orani yaklasik %90°dur.

Template Candidate Overiay using cantroids

Sekil 3.3. Sablon eslestirme (Andrey ve Jo, 2006)

(Malik vd., 2007) piktogram siniflandirmasina dayali bir sablon eglestirme
teknigi sunar. Bu teknik sadece siyah i¢ kismi olan isaretleri ve kirmizi kenarli daire
isaretlerini dikkate almaktadir. ilk olarak, RGB renk uzayindaki giris goriintiisii HSV
renk uzayma doniistiiriilir. Daha sonra bu goriintiiye kirmizi renk segmentasyonu

uygulanir. Boliimlenmis kirmizi bolge, kirmizi renkli reklamlar gibi istenmeyen kirmizi
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bolgeleri de igermektedir. Istenmeyen bolgeleri uzaklagtirmak igin filtreleme uygulanir.
Filtreleme adiminda, her bolgenin alami bir esik deger ile karsilagtirilir.  Filtreleme
asamasindan sonra, istenmeyen bolgeleri uzaklastirmak igin sekil tespiti uygulanir.
Bolgenin sekli iicgen veya daire ise, bolge bir isaret olarak kabul edilir. Isaret
algilandiktan sonra, trafik isaretinin beyaz bolgesi ¢ikarilir. Siyah bolge goriintiisii ile
cikarilan beyaz bolge goriintiisii arasinda bir mantiksal VE islemi uygulanir. Bu iglemin
sonucu, ¢ikartilan piktogram goriintiisiidiir. Cikarilan i¢ kistm normallestirilir ve sablon
eslestirmeye uygun hale getirilir.  Eslestirme tiim veritabaninda gerceklestirilmez.
Veritabanindaki isaretler iki gruba ayrilir. Eglesen grup, giris trafik isaretinin sekline
gore belirlenir. Yontemin taninma orani yaklasik %85,11 dir.

(Shi vd., 2008) sekil tabanli tanima modeline dayanan destek vektor makinesi
(Support Vector Machine - SVM) oOnermistir.  Bu c¢alismada dort SVM cekirdegi
karsilastirilmis ve iki farkli SVM tiirii kullanilmistir. Dogrudan ikili gosterim 6zellik
secme algoritmasiyla her bir goriintii 36x36 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilir ve
bu goriintii 1296 giris vektorii olarak alinir. Egitim ve test i¢in 600 adet trafik isareti
goriintiisiinden olusan bir veri tabanmi kullanilmigtir. Her veri seti icin 50 goriintii
bulunmaktadir. Her isaretin Ornekleri egitim icin 30 ve test icin 20 olmak iizere 2
kategoriye ayrilmustir. Ikili siiflandirma ile SVM performansi neredeyse %100 ve
Zernike Momentleri ile SVM performansi1 %95’1in tizerindedir.

(FisStrek ve Lonari, 2011) yapay sinir aglarini kullanan bir sistem Onermislerdir.
Calismalarinda yol hiz tabelalarina odaklanmislardir. Yol hiz limitlerini belirten
tabelalar yuvarlak ve kirmizi cercevelidir. Bu tabelalarin tespiti yapildiktan sonra
sisteme verilmesi i¢in 16x16 piksele doniistiiriiliir. Bu 256 piksel daha sonra yapay sinir
agmna girig olarak verilir. Sistem egitilirken her bir hiz limiti tabelasindan 10’ar adet
ornek kullanilmigtir.  Bu Ornekler farkli isiklandirma ve bozulmalar igermekte ve
sistemin basarisini arttiracak sekilde secilmistir. YSA’nin cikis1 olarak da toplam hiz
limiti tabelas1 sayisinin iki fazlasi ¢ikis vermektedir. Her bir hiz limiti tabelas1 icin
taninmas1 durumunda bir ¢ikis ve basarisiz ve bilinmeyen tabela i¢in de birer ¢ikis
seklindedir. Sistem 50 goriintii ile test edilmistir. Tabelalarin tespit edilmesindeki basari
oran1 %58, smiflandirmadaki basar1 oran1 ise %42’dir.

(Shustanova ve Yakimov, 2017) trafik isaretleri tanima ile ilgili yaptiklari
calismalarda CCN (convolutional neural network) kullanmislardir. En ¢ok kullanilan 16

trafik isaretini gercek zamanli olarak taniyabilmek i¢in ara¢ on camina yerlestirilmis bir



21

kameradan toplanan goriintiiler bir CNN agindan gecirilerek mevcut tabelanin tespiti ve
siniflandirilmasi yapilmistir. Bu iglem ii¢ ana adimda yapilmistir. Resim Onigleme, trafik
tabelasinin tespiti ve siniflandirmasi.  Resim Onigleme sirasinda kameradan alinan
goriinti RGB renk uzayindan HSV renk uzayma doniistiiriilmiistir. Daha sonra
tabelalarin tespiti icin Huogh doniisiimiiniin modifiye edilmis hali kullanilmistir. Daha
sonra tespit edilen trafik tabelalar1 CNN ile smiflandirmaya tabi tutulmustur. Bu
caligmada bagar1 orant %99.94 olmustur.

(Alghmghama vd., 2019) arap trafik isaretlerini tanimlama {izerine
calismuglardir. En yaygin 24 trafik tabelasinin smiflandirmasini yapmislardir.
Smiflandirilacak  tabela  goriintiileri ©6nce 30x30 piksellik gri  goriintiilere
dontistiiriilmiistiir. Daha sonra agagidaki CNN mimarisi kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Kullanilan veri seti 2728 goriintiiden olugsmaktadir. Bunun 2183 (%80)
adedi egitim, 545 (%20) adedi test i¢in kullanilmistir. Test verilerinin de bir kismi (436
adet) dogrulama icin kullanilmistir. Daha sonra mimari sadelestirilerek katman sayisi
azaltilmig ancak sistem performanst korunmustur. Son mimari ile egitimin 150. epoch
turunda %100 test basaris1 alinmistir.

(Haque vd., 2021) trafik isareti tanima i¢in DeepThin adini verdikleri yeni bir
CNN mimarisi Onermistir.  Bu mimari, katman basina az sayida Ozellik haritasi
kullanarak 6nemli Oznitelikleri 6grenmeyi hedefleyen hafif ve derin bir ag yapisina
sahiptir. Ozellikle diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler icin tasarlanan bu mimari, GPU
olmadan egitim yapmayir miimkiin kilacak sekilde diisiik islem giicii gerektirir.
DeepThin, daha hizli egitim ve diisiik agir1 6grenme (overfitting) saglamak icin Ortiisen
maksimum havuzlama ve adiml evrisim tekniklerini kullanir. Ayrica, topluluk 6grenimi
icin ¢cok sayida model yerine, yalmzca renkli ve gri tonlamali Ornekler iizerinde
egitilmis az sayida modelin tahminlerinin ortalamasim1 almanin yeterli oldugu
gosterilmigtir.  Bu yaklasim, uygulama maliyetlerini diisiirmekle birlikte donanim
entegrasyonunu da kolaylastirarak hafif donanimlarda verimli bir sekilde kullanilabilir

hale gelmistir. Yontemin dogruluk orant %99.29 olmustur.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde aracin 6n camina yerlestirilen bir donanim ile gercek zamanlh olarak
yoldaki hiz limiti tabelalarinin tanimlanmasi yapilmisti. Bunun icin bir kamera ve
kameradan alinan goriintiilerin iglenmesi i¢in bir goriintii  igsleme donanimi
kullanilmigtir. Goriintii isleme donanimu i¢in Jetson Nano platformunda bir yapay zeka
modeli gelistirilmistir. Bu yapay zeka modelini gelistirmek icin GTSDB (German
Traffic Sign Detection Benchmark) veri seti (Houben vd., 2013), Cin Trafik Isareti Veri
Tabanmi1 (Chinese Traffic Sign Database) (Huang, 2012) ve kendi topladigimiz veriler
kullanilarak olusturdugumuz veri setinden yararlanilmigtir. Kullanilan materyallerin

detayli aciklamasi agagidadir.

4.1. Kullanilan Donanimlar

Calismamiz gercek zamanli olacagi i¢in toplanan goriintiilerin toplandigi
noktada islenmesi gerekliligini dogurmaktadir. Ayrica arac icerisinde kullanilacak olan
goriintii isleme donamiminin hem yeterince kiicilk hem de yeterince giiclii olmasi
gerekmektedir. Yalnizca CPU donanimina sahip bir uygulama gercek zamanda yeterli
performans1 vermeyeceginden, yapay sinir aglarimin etkin bir sekilde isletilebilecegi
yiikksek paralel hesaplama giiciine sahip bir GPU donanimimin kullanilmasina karar
verilmistir. Bu yiizden boyut olarak kiigiik, gii¢ tiiketimi az ve yeterince giiclii islem
giiciine sahip bir GPU iceren donanim arastirilmistir. NVIDIA firmasinin yapay zeka
uygulamalar i¢in gelistirdigi ve Maxwell mimarisi ile hazirlamig oldugu icerisinde bir
GPU barindiran Jetson Nano iirliniiniin istenen gereksinimleri karsiladigi icin bu
calismada Jetson Nano 4GB gelistirici kiti, goriintii toplama ve isleme birimi olarak
kullanilmigtir. Temelde bir SBC (Single Board Computer — Tek kart bilgisayar) olan bu
donanim iizerinde Ubuntu igletim sistemi caligmaktadir. Kit tizerinde 128 cekirdekli
goriintii igleme birimi (CUDA core), 4 cekirdekli 64-bit ARM islemci, 4 GB LPDDR4
RAM, depolama i¢in SD kart yuvasi, 2 adet MIPI kamera baglantisi, Gigabit Ethernet
modiilii, 4 adet USB 3.0, goriintii ¢ikist icin HDMI ve Display Portu bulunmaktadir.
Jetson nano gelistirici kitinin donanimina ait bilgiler 4.1’de, caligmada kullanilan Jetson
Nano gelistirici kiti Sekil 4.1a’da ve bu modiilde kullanilan GPU’nun fotograflar1 Sekil

4.1b’de goriilmektedir. Calismada goriintiilerin toplanmast i¢in Raspberry Pi Kamera
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Modiilii V2 kullanilmigtir. Bu kamera 8 megapiksel (3280 x 2464) coziiniirliige ve 30
fps goriintii alma hizina sahiptir.  Jetson Nano, bu kamera modiiliinii dogrudan
destekleyen siiriiciilere sahiptir. Sistemin gercek zamanli ¢alistirtlmas: Jetson Nano
tizerinden gergeklestirilmesine ragmen, sistem egitiminin daha hizli olabilmesi i¢in
Cizelge 4.2°de ozellikleri verilen bilgisayar kullanilmistir. Bilgisayar lizerinde egitim
tamamlandiktan sonra kullanilmak istenen agirliklarin bulundugu dosya Jetson nano

kitine aktarilarak bilgisayarda egitilmis yapay zeka modeli bu cihaz {izerinde

kullanilabilmektedir.

Cizelge 4.1. Jetson Nano 6zellikleri
GPU 128-core Maxwell
CPU Quad-core ARM A57 @ 1.43GHz
RAM 4 GB 64-bit LPDDR4 25.6 GB/s
Bellek microSD
Kamera 2x MIPI CSI-2 DPHY lanes
Baglanabilirlik | Gigabit Ethernet, M.2 Key E
Ekran HDMI and Display Port
USB 4x USB 3.0, USM 2.0 Micro-B
Diger GPIO, 12C, 12s, SPI, UART

(a) Jetson Nano gelistirici kiti (b) Jetson Nano’da kullanilan GPU

Sekil 4.1. Jetson Nano platformu

Cizelge 4.2. Egitim bilgisayarinin 6zellikleri

GPU | NVIDIA RTX 4060 Ti 16GB
CPU | AMD Ryzen 5 5500 3,6 GHz
RAM | 32 GB DDR4 3200 MHz
Disk | 1 TB M2 SSD
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4.2. Kullanilan Yazilimlar

Bu calismanin yaziliminda Jetpack SDK kullanilmigtir. Jetpack SDK, Jetson
Nano donaniminda calisacak isletim sistemi ve gerekli siiriiciilerin yani sira, yapay zeka
calismalarinda kullanilacak baslica yazilim ve kiitiiphaneleri iceren bir pakettir. Calisma
boyunca Jetpack SDK ile saglanan siiriicii ve kiitiiphaneler kullanmilmistir. Bunun temel
sebebi, bu siiriiciilerin kullanilan donanim icin 6zel olarak optimize edilmis olmasidir.
Bu optimizasyon sayesinde donanimdan en yiiksek verim alinarak iglemlerin gercek
zamanl senaryolarda olabildigince hizli bir sekilde calistirilmasi amaglanmaktadir. Bu
SDK ile birlikte gelen kiitiiphaneler C++ ve Python dilleriyle hazirlanmis siiriicii ve
kiitiiphanelerden olusmaktadir. Bu calismada Jetpack SDK hem C++ hem de Python ile
gelistirilmig kiitiiphane ve siiriiciiler sunmasina ragmen, Python dili tercih edilmistir.
Python’1n kolay kullanimi1 ve genis kaynak erisimi bu tercihte onemli rol oynamistir. Bu
calismada kullanilan Python siiriimii 3.6’dir.  Bir SD kart imaji seklinde dagitilan
Jetpack SDK paketinin icerigi asagida verilmistir.

Isletim sistemi: Ubuntu 18.04 LTS

TensorRT: Goriintii siniflandirma, segmentasyon ve nesne algilama sinir aglari
icin yiiksek performansli bir derin 6grenme cikarim caligma zamanidir. TensorRT,
NVIDIA’ nin paralel programlama modeli olan CUDA iizerine kurulmustur ve tiim derin
O0grenme cerceveleri icin ¢ikarimi optimize etmenize olanak tanir. Derin 0grenme
cikarim uygulamalar igin diisiik gecikme siiresi ve yiiksek verim saglayan bir derin
o0grenme ¢ikarim iyilestiricisi ve calisma zamani igerir.

cuDNN: CUDA derin sinir ag1 kitapligi, derin 6grenme cerceveleri icin yiiksek
performansli temel dgeler saglar. Ileri ve geri evrisim, havuzlama, normallestirme ve
etkinlestirme katmanlar1 gibi standart rutinler igin yliksek diizeyde ayarlanmig
uygulamalar saglar.

CUDA: CUDA Toolkit, GPU ile hizlandirilmis uygulamalar olugturan C ve C++
geligtiricileri i¢in kapsamli bir gelistirme ortami saglar. Arag seti, NVIDIA GPU’lar i¢in
bir derleyici, matematik kitapliklar1 ve hata ayiklama ve uygulamalarinizin performansini
optimize etmeye yonelik araclar icerir.

OpenCV: Bilgisayarla gorme, goriintii isleme ve makine 6grenimi i¢in onde

gelen bir acik kaynak kitaplhigidir.
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4.3. CNN Mimarisi

Bu calismada ozellikle diisik giicli sistemlerde verimli c¢aligmasi igin
tasarlanmig olan SSD mimarisi kullamlmistir. Google’in da destegiyle Liu ve ark.
tarafindan gelistirilmis olan bu mimari bir CNN ( Convolutiona Neural Netwok —
Evrisimsel Sinir ag1) mimarisidir (Liu vd., 2016b). CNN ozellikle goriintii isleme
uygulamalarinda kullanilan bir mimari ¢esididir. CNN mimarisinde goriintii bir dizi
katmandan gecirilerek en son katmanda simiflandirma sonucu verecek sekilde
tasarlanmistir. Kullanilan katmanlar ¢ok cesitli olmakla birlikte en sik kullanilanlar giris
katmani, evrisim katmani (Convolution Layer), RELU katmani, havuzlama (pooling)
katmani, tam baglantili (fully connceted — FC) katmanidir.

Giris katmanindan gelen girdi verileri, daha sonra evrisim katmanlarindan
(convolution layer) gecirilir. Bu katmanlar genellikle birden fazladir ve ardisik olarak
uygulanir. Her katmanda, girdiye iliskin farkli 6zellikler ¢ikarilarak ag boyunca bu

ozelliklerin 6grenilmesi saglanir.

4.3.1. Evrisim (Convolution) katmani

Evrigim katmani, bir girdi goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikaran ilk katmandir. Bu
ozellik cikarma islemini girdi goriintiisii iizerinde kiiciik filtreler (veya cekirdekler)
kaydirarak ve her pozisyonda bir evrisim islemi uygulayarak gerceklestirir. Evrisim
islemi iki matrisin eleman bazinda carpimlarinin toplami seklindedir. Sekil 4.2°de

evrisim iglemi icin bir ornek gosterilmistir.

Giris Vektori

ojlofofofolo Havuzlanmis Vektor Filtre Hedef Piksel

Sekil 4.2. Evrisim islemi

Filtre tim girdi iizerinde kaydirilarak tiim girdi matrisi taranan kadar isleme
devam eder. Olusan ¢ikig matrisinin boyutu:

dim(girdi) = (ng,nw,nc) ve,
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dim(filtre) = (f, f,nc), ise

dim(cikti) = (ng — f+ 1L,nw — f+ 1,1) 4.1)

seklinde olacaktir. Burada ny girdi goriintiisiiniin yiiksekliginin piksel sayisi, nyy girdi
goriintiisiniin genisliginin piksel sayisi, ne girdi goriintiisiiniin kanal sayisi, f ise filtre
boyutudur.  Goriintii iizerinde kaydirma islemi sirasinda filtre girdi goriintiisiiniin
kenarlarina geldiginde bazi elemanlar isleme dahil edilmemektedir. Bu durum, kenar
kisimlarindaki elemanlarin daha az islemden ge¢cmesine ve dolayisiyla daha az etkili
olmasina neden olmaktadir. Bu durumu gidermek ic¢in sifir ekleme islemi yapilmaktadir.
Sifir ekleme islemi, girdi goriintiisiiniin etrafina sifir eklenerek girdi goriintiistiniin
boyutunu arttirma islemidir. Bu sayede evrisim islemi sirasinda kenar kisimlarindaki
elemanlar da isleme dahil edilerek daha etkili bir sonug elde edilebilir.

Sifir ekleme islemi ayrica ¢ikti boyutlarini da etkilemektedir. Girdi boyutu arttig1
icin buna paralel olarak ¢ikt1 boyutu da artmaktadir. Sifir eklendikten sonra olusan ¢ikis
matrisinin boyutu:

dim(girdi) = (ng,nw,nc),

dim(filtre) = (f, f,nc), ise

dim(cikti) = (ng +2p — f+ 1,nw +2p — f +1,1) (4.2)

seklinde olacaktir. Burada ny girdi goriintiisiiniin yiiksekliginin piksel sayisi, ny girdi
goriintiisiniin genisliginin piksel sayisi, ne girdi goriintiisiiniin kanal sayisi, f ise filtre
boyutu p eklenen sifir sayisidir.

Cikisin boyutunu degistiren bir diger parametre ise kaydirma parametredir.
Evrigim iglemi sirasinda filtrenin kaydirilmasi birer birer yapilmaktadir. Ancak bazi
durumlarda bu kaydirma parametresi birden farkli secilebilir. Bu parametre arttikca
olusan ¢iktinin boyutu azalmaktadir. Hem sifir ekleme hem de kaydirma parametresinin
varlig1 durumunda olusacak ¢ikisin boyutlari su sekildedir:

dim(girdi) = (ng,nw,nc),

dim(filtre) = (f, f,nc), ise

2 — 2 —
ng + 2p f+1’nH+ p—f

dim(cikti) = (
s s

+1,1) 4.3)

seklinde olacaktir. Burada s kaydirma miktari, p ise eklenen sifir sayisidir. ny girdi
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goriintlistintin yiiksekliginin piksel sayisi, ny girdi goriintiisiiniin genisliginin piksel
sayis1, ne girdi goriintiistiniin kanal sayisi, f ise filtre boyutudur.

Goriildiigi iizere evrisim islemi sonucunda girdi kanal sayis1 birden fazla olsa da
cikti her zaman tek kanaldan olugmaktadir. Ancak girdiye uygulanacak filtreler birden
fazla olabilir. Bu durumda cikista ka¢ kanal isteniyor ise o kadar sayida filtre
uygulanarak cikis katman sayist arttirilabilir. Bu sayede ayni girdi iizerinde birden fazla

filtre uygulanarak farkl ozellikler tespit edilebilir.

4.3.2. Havuzlama (Pooling) katmam

Evrisim katmanindaki sifir ekleme ve kaydirma iglemi gibi havuzlama katmani
da girdinin boyutlarim1 degistiren bir islemdir. Havuzlama sayesinde girdi boyutlar
azaltilarak hem gerekli islem giicli azaltilmis olur hem de 6nceki katmanda yakalanan
gereksiz Ozellikler yok sayilarak ©Onemli Ozelliklere odaklanilmasi saglanabilir.
Havuzlama islemi de evrisim islemi gibi girdi matrisi iizerinde gezen bir filtreden
olusmaktadir. Ancak burada yapilan islem elemanlarin carpimlarinin toplami seklinde
degil havuzlama teknigine gore degisen bir islemdir. Sifir ekleme ve kaydirma
parametreleri burada da kullanilabilir.

Havuzlama yapilirken kullanilabilecek birden fazla teknik mevcuttur. Bunlardan
en cok kullanilanlari, maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama
(average pooling)’dir. ~ Maximum havuzlama tekniginde filtre goriintii iizerinde
kaydirilirken filtrenin kapsadigi alandaki en biiyiik degeri ¢ikis olarak verir. Ortalama
havuzlama uygulanirken ise filtredeki degerlerin ortalamasini ¢ikis olarak verir. Sekil
4.3’te 4x4’lik bir matris iizerinde 2x2 boyutunda kayan bir filtre uygulandiginda
maksimum ve ortalama havuzlama islemi ile elde edilen ¢ikislar goriilmektedir.

Hem sifir ekleme hem de kaydirma parametresinin varlig1 durumunda olusacak
cikisin boyutlart su sekildedir:

dim(girdi) = (ng,nw,nc),

dim(filtre) = (f, f,nc), ise

nut2p—f o mat2p-f

dim(cikti) = (= + 1, == 4 1.1) 4.4)

seklinde olacaktir. Burada s kaydirma miktari, p ise eklenen sifir sayisidir. ny girdi

gorilintiisiintin yiiksekliginin piksel sayisi, ny girdi goriintiisiiniin genigliginin piksel



28

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 100 | 70 | 38 0 100 | 70 38
12 | 12 T/ 2 12 | 12 1 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
Havuz Havuz
y Boyutu . Boyutu
100 | 184 36 | 80
12 45 12 15

Sekil 4.3. Havuzlama iglemi

sayist, n¢ girdi goriintiistintin kanal sayisi, f ise filtre boyutudur.

4.3.3. Tam baglantih (Fully connected) katman

Tam baglantili bir katmandaki noronlar, normal sinir aglarinda goriildiigii gibi,
onceki katmandaki tiim aktivasyonlarla tam baglantiya sahiptir. Siniflandirma
yapilmadan once tim girdilerin tek diiz bir vektor haline doniistiiriildiigii katmandir.
Tam baglantili katmana yogun katman (dense layer) da denmektedir. Bunun sebebi
evrisim ve havuzlama katmanlarindaki gibi filtreleri girdinin yalnizca bir kismu ile
baglantili olmayip kendinden Onceki katmanin tim c¢iktilarina baglanmas: ve diger

katmanlardan ¢ok daha fazla baglantiya sahip olmasidir.

4.4. SSD Multibox Mimarisi

SSD mimarisi, 0zellikle kisith iglem giictine sahip mobil ve gomiilii sistemlerde
gercek zamanli olarak kullanilabilecek bir mimari olarak tasarlanmistir. Temelde iki
temel Ozellik tagimaktadir. Bunlar bir goriintiideki nesneleri tek bir ileri geciste tespit
edebilmesi yani tek atis (single-shot) nesne algilamasi ve her seferinde birden fazla
nesne i¢in siir kutusu tahmin edebilmesi yani ¢oklu kutu (multibox) tahminidir. Tek
atis nesne algilama sayesinde daha hizli bir islem siiresi saglanmaktadir. Coklu kutu
tahmin sayesinde de tek bir goriintiide birden fazla nesne tespit edilebilir. SSD mimarisi

hem tek atis hem de coklu kutu tahminini bir araya getirerek, nesne algilama gorevlerini
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daha hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Bu mimari, derin
O0grenme tabanli nesne algilama sistemlerinde yaygin olarak kullamilmaktadir. SSD
mimarisinin yapisi Sekil 4.4’te verilmistir.

Extra Feature Layers
VGG-16 .
through Conv5_3 layer

Classifier . Conv. Sxlxf4x{Classes=2))

]

sSD
1
'
| Detections:8732 per Class |

Classifier - Conv: 3x3x{Gx(Classes+4))

1

74.3mAP
S59FPS

| Non-Maximum Suppression ‘

Comet 3 Cort Com? ’ 5 Corw: BGui4n{Classes+4))

ok

e 00e 52 58 =
_________ Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x7x128 Conw: 1x1x128
Corv. 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: Ix3x256-51 Conv: 3x3x256-51

Sekil 4.4. SSD mimarisi (Liu vd., 2016a)

Orijinal SSD mimarisi VGG-16 mimarisinin temel yapisi iizerine insa edilmisgtir.
Ancak, VGG mimarisinin tam baglantili katmani yerine, ekstra ozellik katmanlari
eklenmistir.  Bu katmanlar, ardisik olarak azalan boyutlarla ¢oklu boyutlu tespit
yapilmasina olanak tanir. Ayrica, bu katmanlar sayesinde algilama i¢in evrisimsel
tahminciler iiretmek miimkiindiir.

Eklenen her 6zellik katmani (veya istege bagh olarak temel agdan mevcut bir
ozellik katmani), bir dizi evrisimli filtre kullanarak sabit bir algilama tahminleri seti
olusturabilir. ¢ kanalli m x n boyutundaki bir 6zellik katmani icin, potansiyel
algilamanin parametrelerini tahmin etmek amaciyla, her bir kategori i¢in bir puan veya
varsayilan kutu koordinatlarina gore bir fark degeri iireten 3 x 3 x ¢ boyutunda kiigiik
bir ¢ekirdek kullanilir. Bu ¢ekirdek, m x n konumlarinin her birinde bir ¢ikti degeri
dretir.  Smnirlayict kutu ofset c¢ikis degerleri, her bir 6zellik haritasi1 konumuna gore
varsayilan bir kutu konumuna goére olciilmektedir.

Ayrica, coklu ozellik haritalar1 i¢in her bir 6zellik haritas1 hiicresiyle bir dizi
varsayilan sinirlayict kutu iligkilendirilir. ~ Varsayilan kutular, ©zellik haritasin
evrisimsel olarak kaplayarak, her kutunun ilgili hiicreye gore konumunu sabitler. Her
ozellik haritas1 hiicresinde, hiicredeki varsayilan kutu sekillerine gore uzakliklar ve bu
kutularin her birinde bir simif 6rneginin varligini gosteren sinif basina puanlar tahmin
edilir. Farkli 6zellik haritalarinda ¢esitli varsayilan kutu sekillerine izin verilmesi, olasi
cikis kutusu gekillerinin alaninin verimli bir sekilde ayrilmasini saglar.

SSD mimarisinde kullanilan temel katman VGG-16 mimarisinde olmasina

ragmen, bu mimari ile birlikte kullanilabilecek bagska mimariler de bulunmaktadir.
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Bunlardan bir tanesi MobilNet mimarisi, bir digeri de SqueezeNet mimarisidir. Bu
mimariler, SSD mimarisinin temel yapisinda kullanilan VGG-16 yerine kullanilabilir.
MobilNet mimarisi, mobil cihazlarda ve gomiilii sistemlerde kullanilmak {izere
tasarlanmig bir derin 6grenme mimarisidir. SqueezeNet ise, daha az parametre ile
yiiksek dogruluk saglamak amaciyla gelistirilmis bir derin 6grenme mimarisidir. Bu iki
mimari, SSD mimarisi ile birlikte kullamilarak daha verimli ve hizli nesne algilama

sistemleri olugsturulabilir.

4.4.1. MobileNet Mimarisi

MobileNet mimarisinde standart evrisim iglemi yerine derinlemesine ayrisabilir
evrisim (depthwise seperable convolution) adli bir metot kullanmilmistir. Bu islem
standart evrisim igslemini derinlemesine evrisim (depthwise convolution) ve noktasal
evrisim (pointwise convolution) olmak iizere iki parcaya ayirarak hesaplamayi1 oldukca
hizlandiran bir yontemdir (Howard vd., 2017). Standart bir evrisim katmaninda islem

yiikii

ng X nw Xne X fx fxN 4.5)

formiiliiyle belirlenir. Burada ny girdi goriintiisiiniin yiiksekliginin piksel sayisi, ny
girdi goriintiisiiniin genisliginin piksel sayisi, no girdi goriintiistintin kanal sayisi, f ise

filtre boyutu, N filtre say1sidir.

4.4.1.1. Derinlemesine evrisim (Depthwise convolution)

Standart evrisim katmaninda her bir filtre tiim kanallara uygulanmaktadir. Bu
durumda islem yiikii olduk¢a fazladir. Derinlemesine evrisimde ise kullanilan filtreler
yalnizca bir kanala uygulanir. Eger girdi 3 kanalli ise 5 adet filtre kullanilarak yine 5

kanall1 bir ¢ikt1 elde edilir. Derinlemesine evrisim katmaninda islem yiikii

nHXananfxf (46)
formiiliiyle bulunabilir. Burada ny girdi goriintiisiiniin yiiksekliginin piksel sayisi, ny
girdi goriintiistiniin genisliginin piksel sayisi, n girdi gorintiisiiniin kanal sayisi, f ise

filtre boyutudur.
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4.4.1.2. Noktasal evrisim (Pointwise convolution)

Noktasal evrisim 1x1 filtreye sahip standart bir evrisim katmanina esittir.
Derinlemesine evrisim katmanindaki kanal sayisin1 de8istirmek icin kullanilir. Buradaki

islem yiikii

ng Xy Xng X M “4.7)

formiiliiyle bulunabilir. Burada M filtre sayisini gosterir. Iki islem art arda yapildiginda

toplam islem yiikii

ng Xnw Xne X f X f4+ng Xny xXnex M 4.8)

formiiliiyle bulunur. Standart evrisim katmaninin iglem yiikiine orani ise

onnWXanfxf+onanncxM_1+1 4.9)
ng Xnw Xne X fx fxN N f2 '

olacaktir. Filtre boyutu f = 3 i¢in gereken iglem giicii yaklagik 8 ile 9 kat arasi
azalmaktadir.

MobileNet mimarisinde kullanilan katmanlar, filtre boyutlar: ve ilgili katmanin
giris boyutu Cizelge 4.3’te gosterilmisti.  MobileNet mimarisinde her evrisim
isleminden sonra toplu normallestirme (batch normalization) yapilmaktadir. Bu sayede
katmanlarin girdilerini yeniden merkezleme ve yeniden Olceklendirme yoluyla
normallestirme yapilarak yapay sinir aglarini daha hizli ve daha kararli hale getirilir.

Orijinal SSD mimarisindeki VGG-16 mimarisinin yerine MobileNet mimarisi
kullanildiginda, SSD mimarisinin temel yapist degismemektedir. Ancak, MobileNet
mimarisi daha az parametre ile daha hizli bir islem siiresi saglamaktadir. Bu sayede
mobil cihazlarda ve gomiilii sistemlerde kullanilabilir hale gelmektedir. MobileNet

mimarisinin temel yapist Sekil 4.5’te verilmistir.

4.4.2. SqueezeNet Mimarisi

SqueezeNet, landola ve digerleri tarafindan gelistirilen bir CNN mimarisidir. Bu
mimaride modelin sikigtirilmasi ve parametrelerin azaltilmasi icin sonradan bir budama
islemi yerine, model olusturulurken en bastan akillica bir sikigtirma yontemi

gelistirilmistir. Ug adimda gerceklestirilen bu yeni yap1 icin "atesleme modiilii" (fire
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Katman Tipi / Kaydirma Sayis1 | Filtre Boyutu Giris Boyutu
Conv /s2 3x3x3x32 224 x224x 3
Conv dw / sl 3x3x32dw 112x112x 32
Conv /sl 1x1x32x64 112x 112 x 32
Conv dw / s2 3x3x64dw 112x 112 x 64
Conv /sl 1x1x64x128 56 X 56 x 64
Conv dw / sl 3x3x 128 dw 56 x56x 128
Conv /sl 1x1x128x 128 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3x3x128dw 56 x 56 x 128
Conv /sl 1x1x128x256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3x3x256dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x256 28 x 28 x 266
Conv dw / s2 3x3x256dw 28 x 28 x 256
Conv /sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5x Conv dw / sl 3x3x256dw 14x 14x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw /s2 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv /sl Ix1x512x1024 | 7x7x512
Conv dw / s2 3x3x1024 dw 7x7x 1024
Conv /sl 1x1x1024x1024 | 7x7 x 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7 7x7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1x1x 1000

module) adinda yeni bir blok dnerilmistir. Bu sayede ImageNet veri setinde 50 kat daha
az parametre ile daha yiiksek dogruluklar elde edilmistir.  Atesleme modiiliinde,
sikigtirma katmani icin ReLU aktivasyon fonksiyonuna bagh 1x1 filtreler kullanilmagtir.
Yine ReLU aktivasyon fonksiyonuna bagli genisleme katmani ise 1x1 ve 3x3
filtrelerden olusur. SqueezeNet ag1, bu atesleme modiillerinin art arda baglanmasiyla
olusturulmustur (Iandola vd., 2016).  Atesleme modiiliiniin yapisi Sekil 4.6’da,

SqueezeNet’in yapisi ise Sekil 4.7°de verilmistir.

4.5. Derin Ogrenme Modeli Egitiminde Kullanilan Veri Setleri

Trafik isareti tanima problemleri i¢in olusturulmus bir¢ok agik kaynak veri seti
bulunmaktadir. Bu veri setleri hem olusturulan sistemin test edilmesi hem de yapay zeka
gibi O8renen sistemlerin egitilmesinde kullanilmaktadir.  Calismamizda GTSDB
(German Traffic Sign Detection Benchmark) veri seti (Houben vd., 2013), Cin Trafik
Isareti Veri Tabam (Chinese Traffic Sign Database) (Huang, 2012) ve kendi topladiginiz

veriler kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. GTSDB veri seti, Almanya’da
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Sekil 4.5. MobileNet mimarisi (NVIDIA, 2023)
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Sekil 4.6. Atesleme modiilii (Iandola vd., 2016)

kullanilan trafik isaret tabelalarinin goriintiilerini icermektedir. Bu veri seti, hiz limiti
tabelalarinin yani sira diger trafik isaretlerini de kapsamaktadir. Cin Trafik Isareti Veri
Taban1 ise Cin’deki trafik isaretlerini icermekte olup, farkli cografi bolgelerdeki
isaretlerin cesitliligini artirmak icin kullanilmigtir. Kendi topladigimiz veriler ise arag ici
kameralarla kaydedilen videolardan elde edilen hiz limiti tabelasi goriintiilerinden
olugsmaktadir. ~ Bu veri setleri birlestirilerek, hiz limiti tabelalarinin tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in kapsamli bir veri seti olusturulmustur. Kullanilan veri setleri
icerisinde hiz limiti tabelalarinin yan sira diger tabelalar da bulundugu i¢in yalnizca hiz
limiti tabelalar1 olan goriintiiler ayiklanmigtir. Kullanilan bu veri setlerindeki toplam
gorlintii sayilar1 ve iginde hiz limiti tabelast olan goriintii sayilart Cizelge 4.4te
verilmistir. Olusturulan bu karma veri seti "Limit Veri Seti" olarak adlandirilmistir.

Limit veri seti icerisinde 10 ile 120 arasinda degisen hiz limiti tabelalar: bulunan toplam



filter si
! er_sue/ S1a1 [ €33 #parameter | #parameter
layer . stride 2 2 S e e .

output size | depth| (1 | (#ax1 | (#3x3 1x1 Ix1 3x3 | #bits before after

CEE e Uittt sparsity | sparsity | sparsity pruning pruning
layer) squeeze) | expand) | expand)
input image | 224x224x3
convl 111x111x96 | 7x7/2 (x96) | 1 100% (7x7) 6bit 14,208 14,208
maxpooll 55x55x96 3x3/2 0
fire2 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6bit 11,920 5,746
fire3 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6bit 12,432 6,258
fired 55x55x256 2 32 128 128 100% 100% 33% 6bit 45,344 20,646
maxpoold 27x27x256 3x3/2 0
fireS 27x27x256 2 32 128 128 100% 100% 33% 6bit 49,440 24,742
fireé 27x27x384 2 48 192 192 100% 50% 33% 6bit 104,880 44,700
fire7 27x27x384 2 48 192 192 50% 100% 33% 6bit 111,024 46,236
fire8 27x27x512 2 64 256 256 100% 50% 33% 6bit 188,992 77,581
maxpool8 13x12x512 3x3/2 0
fire9 13x13x512 2 64 256 256 50% 100% 30% 6bit 197,184 77,581
conv10 13x13x1000 | 1x1/1 (x1000)| 1 20% (3x3) 6bit 513,000 103,400
avgpool10 | 1x1x1000 13x13/1 0 | |
L . T . )L . 1| 1,248,424 | 421,008
activations parameters compression info (total) (total)

Sekil 4.7. SqueezeNet mimarisi (Iandola vd., 2016)
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1025 goriintiiden olugsmaktadir. Bu goriintiiler icerisindeki hiz limiti tabelalarinin (bir

goriintiide birden fazla hiz limiti tabelast olabilir) hiz limitine gore dagilimlar1 Cizelge

4.5’te verilmistir. Limit veri setine ait 6rnek goriintiiler ise Sekil 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Kullanilan veri setleri ve toplam goriintii sayilari

Veri Seti

Goriintii Sayis1

Hiz Limiti Tabelasi1 Olan Goriintii Sayis1

GTSDB 900 143
Cin Trafik Isareti Veri Tabam | 9898 622
Kendi Topladigimiz Veriler 260 260
Toplam 11.058 1.025

Cizelge 4.5. Olugturulan veri setindeki etiketler ve sayilari

Hiz Limiti (km/sa) | 10

20

30

40

50

60

70

80 | 90

100

120

Adet

5

12

174

143

251

136

147

127 | 22

41

19

Yapay zeka modelini egitmek icin 1025 adet goriintiiniin yetersiz olacagi

diisiiniildiigiinden alternatif arayisina gidilmistir. Bu arayista, Berkeley Universitesi

Yapay Zeka Aragtirma Laboratuvari’nin (Berkeley Artificial Intelligence Research Lab -

BAIR) otonom siiriis ve benzer gorevler icin hazirladigt BDDIOOK veri setine

erisilmistir. BDD10OK veri seti, ara¢ i¢i kameralardan c¢ekilmis videolardan elde edilen

100 bin adet goriintiiden olugsmaktadir. Bu goriintiiler nesne tanima, segmentasyon ve

serit takibi gibi 10 farkli gorev i¢in diizenlenmis ve etiketlenmistir.

BDDI100K veri

setinin nesne algilama i¢in hazirlanan kisminda trafik 15181, trafik isareti, araba, yaya,

otobils, kamyon, siiriicli, bisiklet, motosiklet, tren, diger tasitlar, diger insanlar ve
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(c) Limit veri setinden bir goriintii (d) Limit veri setinden bir goriintii

Sekil 4.8. Limit veri setinden dort farkli goriintii

romork olmak tiizere 13 farkli nesne sinifi bulunmaktadir. Her bir etikete ait goriintii
sayilar Cizelge 4.6’da verilmistir. Goriildiigii tizere toplam 1.460.825 etiketten yalnizca
272.994 tanesi trafik isaretidir ve bunlarin da kiigiik bir kismi1 hiz limiti tabelalarindan
olusmaktadr.

BDDI100K veri setinden elde edilen hiz limiti tabelalar1 goriintii sayisinin
calisgmamiz icin yetersiz olacagi diisiiniilerek bu kapsamli veri setinden maksimum
fayda saglayabilecegimiz transfer Ogrenimi ile egitimin iyilestirilmesi yoluna
gidilmesine karar verilmistir. Transfer 6grenimi, daha once kapsamli bir veri seti ile
egitilmis bir derin 6grenme modelinin, benzer veya farkli bir gorev icin daha kisitl bir
veri seti ile egitilerek onceki veri seti ile elde edilen 6znitelik ve kaliplarin yeni goreve
uyarlanmasi olarak tanimlanabilir. Bu sayede kisith bir veri seti ile elde edilecek basari,
kapsaml1 bir veri setinin kullanilmas1 sayesinde artirilabilir (Shao vd., 2015).

Sonug olarak BDD100K veri seti, transfer 6grenme asamasinda derin 6grenme
modelinin ilk egitiminde kullanmilmustir. Yukarida tanimladigimiz Limit Veri Seti ise
derin 6grenme modelinin hiz limiti tabelalarin1 algilama yeteneginin gelistirilmesi i¢in
kullanilmugtir. Veri setlerindeki hiz limiti tabelasi igeren goriintii sayisinin azlig1 yaninda

kargilastigimiz  bir diger problem ise kullanilan modellerin orijinal giris



Cizelge 4.6. BDD100K veri setindeki etiketler ve sayilari
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Kategoriler Adet
Trafik 15181 214.755
Trafik isareti | 272.994
Araba 803.540
Yaya 105.584
Otobiis 13.637
Kamyon 32.135
Siiriicii 5.218
Bisiklet 8.163
Motorsiklet 3.483
Tren 143
Diger tasitlar | 889
Diger insanlar | 211
Romork 73
Toplam 1.460.825

coziiniirliiklerinin veri setlerinde verilen goriintii ¢oziiniirlikklerine gore oldukga kiiciik
olmasidir. Boliim 4.4.1°de anlatilan MobilNet icin giris ¢oziiniirligii 300x300 piksel,
Boliim 4.4.2°de anlatilan SqueezeNet i¢in ise girig ¢Oziintirlugii 224x224 pikseldir.

Egitim sirasinda kullanilan goriintiilerin ¢oziiniirliikleri 1280x720 piksele kadar
ve kameradan alinacak goriintiilerin ¢oziintirliikleri 640x480 pikseldir ve bu degerler
model giris ¢oziiniirliikklerinden oldukga yiiksektir. Bunun i¢in hem egitim hem de
kameradan alinan goriintiilerin  ¢oziiniirliikklerinin - modelin  giris  ¢oziiniirliigiine
indirilmesi gerekmektedir. Ancak bu durumda orijinal resim igerisindeki tiim nesneler
kiiciillecek ve detaylar kaybedilecektir.  Ornegin Sekil 4.9a’da verilen 1280x720
cozuniirlikkteki bir goriintiide 50x50 piksel boyutunda yer kaplayan bir hiz limiti
tabelas orijinal goriintii 300x300 piksele diisiiriildiigiinde (4.9b) kapladig alan yaklasik
11x20 piksele inecektir. Bu durum ¢ok fazla detayin kaybolmasina ve sistemin bu nesne
icin yeterli 6znitelik ¢ikaramamasina yol acarak model basarisini diisiirebilir. Bu yiizden
calismanin transfer O0grenme asamasinda BDDI10OK veri setinde orijinal goriintii
icerisinde 50x50 pikselden biiylikk yer kaplayan etiketlere sahip goriintiiler
kullanilmigtir. Bu sayede asir1 ¢coziiniirliik ve detay kayb1 dnlenmistir.

Egitiminden Once veri setini daha da zenginlestirmek amaciyla hem BDD100K
veri seti hem de limit veri seti lizerinde bir goriintiide isaretlenmis her nesne i¢in yeni
bir goriintii kirpma yoluyla elde edilmistir. Kirpma islemi nesnenin toplam alani tiim
goriintiiniin toplam alaninin %5°1 olacak sekilde ve nesnenin orijinal resim icerisin deki

konumu oransal olarak korunarak gerceklestirilmistir. Sekil 4.10a’da verilen orijinal bir
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Tt b i (b) 300x300 piksele
(a) Orijinal boyutlu goriintii kiiciiltiilmiis goriintii

Sekil 4.9. Orijinal ve 300x300 piksele kiiciiltiilmiis goriintiilerin karsilagtirmasi

goriintiiden elde edilmis kirpilmis goriintiiler Sekil 4.10b, Sekil 4.10c, Sekil 4.10d, Sekil
4.10e ve Sekil 4.10f’de verilmigstir. Daha sonra yeni resimdeki nesneler ic¢in tekrar
etiketleme yapilarak veri seti sentetik olarak ¢cogaltilmistir. Sonug olarak BDD100K veri
setindeki goriintii sayist 79.863’ten 205.872°ye, limit veri setindeki goriintii sayisi
1.025’ten 1.077’ye ¢ikarilmugtir.

Her veri setinin farkli bir etiketleme notasyonuna sahip olmasi sebebiyle veri
setleri lizerinde uyguladiimiz diger bir islem veri setleri etiketlerinin standart hale
getirilmesidir. Bunun i¢in biitiin goriintiilerin etiketleme islemi Microsoft firmasinin
Visual Object Tagging Tool (VoTT) adli yazilimi kullanilmisti.  Bu programda
goriintiiler igerisindeki ilgili bolgeler siirlayict kutu icerisine alinarak uygun etiket
ismiyle etiketlenmigtir. Daha sonra tiim veri seti ve etiketleri, egitimde kullanilan
kiitiiphanelerin destekledigi format olan Pascal VOC formatina doniistiirilmiistiir.
BDD100K veri seti i¢in ise basit bir Python betigi hazirlanarak etiketler VOC formatina

doniistiiriilmiistiir.
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(e) Kirpilmis goriintii 4 (f) Kirpilmig goriintii 5

Sekil 4.10. Kirpilmamis ve kirpilmis goriintiilerin kargilagtirmasi
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, gelistirilen hiz limiti tabelas1 tespit sisteminin egitim siirecleri ve
performans degerlendirme sonuglar ayrmtili olarak sunulmaktadir. ilk olarak, sistemin
gercek zamanli caligabilmesi icin MobileNet ve SqueezeNet modellerinin farkli
coziiniirliiklerdeki performanslar1 analiz edilerek en uygun model se¢imi yapilmistir.
Ardindan secilen modelin iki agamali olarak gergeklestirilen egitim detaylar1 verilmistir.
Son olarak, sistemin performansi arag i¢i kamera videolar1 kullanilarak test edilmistir.
Ik test basarisinin beklenenin altinda olmasi sebebiyle goriintiiler modele verilmeden

uygulanacak bir 6n isleme stratejisi gelistirilmis ve sistem dogrulugu artirilmstir.

5.1. Model Secimi

Egitime baslamadan oOnce kullanilacak modelin secilebilmesi amaciyla,
kullanilmasi1 diistiniilen iki fakli modelin fakli coziintirliiklerdeki gercek zaman
performanslar1 test edilmistir.  Giris ¢oziiniirligii arttikca basarinin artacagi ancak
gercek zaman performanslari diisecegi bilinmektedir. Bu yiizden yeterli gercek zaman
performansi verebilen en yiiksek c¢oziiniirlikkli model konfigiirasyonu sec¢ilmeye
calistimistir. Bu iglemin egitimden Once yapilmasinin sebebi egitim isleminin olduk¢a
uzun zaman almasi ve tiim kombinasyonlarin egitilip karsilagtirma yapilabilmesi icin
olduk¢a uzun zaman harcanmasi gerektigidir.

Kullanmay1 diisiindiigiimiiz iki model MobileNet ve SqueezeNet’in gercek
zamanlh performanslarini kargsilastirabilmek i¢in modeller heniiz egitilmemis iken
calistirilmigtir. Bu sayede her iki modelin her bir kareyi isleme siireleri bulunmus ve
buna gore gercek zamanda ka¢ kare/saniye hizinda calisabilecegi tespit edilmistir. Bu
testler her iki model i¢in ayni ¢oziiniirliikk degerlerinin kullanilmasi1 kosuluyla birden

fazla ¢oziiniirliik i¢in yapilmigtir. Yapilan testlerin sonucu Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. MobilNet ve SqueezeNet icin farkli ¢coziiniirliiklerdeki ger¢ek zaman performansi

kargilastirmasi
MobileNet (fps) | SqueezeNet (fps)
300x300 | 41 120
360x360 | 30 60
512x512 | 15 40
600x600 | 10 29
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Testler sonucunda, 30 fps video ¢ekim hizina sahip kameramizla uyumlu
calisabilecek en uygun modelin 600x600 piksel ¢oziiniirliigiinde SqueezeNet oldugu
anlagilmigtir.  Bu ylizden 600x600 piksel c¢oziiniirliigiinde SqueezeNet modelinin

egitilmesine karar verilmistir.

5.2. Egitim

Bu calismada, SqueezeNet derin 6grenme modeli, hiz limiti tabelalarinin tespiti
ve siniflandirilmasi amaciyla iki asamali bir e8itim siirecinden gecirilmistir. EZitimin ilk
asamasi, BDDI00K veri seti kullanilarak modelin genel ara¢ i¢i kamera
goriintiilerindeki nesneleri algilama yetenegini gelistirmeyi hedeflemistir. Bu kapsamli
egitim, modelin trafikte karsilasilabilecek cesitli nesnelerin (arabalar, yayalar, trafik
1siklari, diger isaretler vb.) Ozniteliklerini ¢ikarmasini saglamigtir. Bu sayede, modelin
hiz tabelalarina 0Ozel egitime ge¢meden Once, genel algilama kabiliyetinin
giiclendirilmesi ve diger nesnelerden hiz tabelalarim1i daha etkili bir sekilde ayirt
edebilmesi icin saglam bir temel olusturulmugstur. Bu asamada BDDK100 veri setindeki
toplam 205.872 goriintiiden 148.228 adedi egitim, 37.056 adedi dogrulama ve 20.588
adedi test icin ayrilmustir. Ilk asama egitimi, 75 epok boyunca siirdiiriilmiistiir. Sekil

5.1°de birinci agama egitim kayip grafigi verilmistir.
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Sekil 5.1. Birinci asama egitim kayip grafigi

Birinci asamada egitilen model, ikinci asama i¢in bir baz model olarak
kullanilmistir.  Ikinci asama egitimi, yalnizca hiz tabelalarmi iceren limit veri seti
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu egitimin amaci, genel nesne algilama yetenegi

kazandirilmis modelin, 6zellikle hiz limiti tabelalarini yiiksek dogrulukla tespit etme ve
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simiflandirma yetenegini iyilestirmektir. Ikinci asama egitiminde limit veri setindeki
toplam 1.077 goriintiiden 754 adedi egitim, 215 adedi dogrulama ve 108 adedi test icin
ayrilmugtir. Tkinci asama egitimi, 1000 epok boyunca siirdiiriilmiistiir. Sekil 5.2°de ikinci

asama egitim kayip grafigi verilmistir.

12 4
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Sekil 5.2. Ikinci asama egitim kay1p grafigi

Tiim egitim asamalarinda modelin varsayilan (default) parametreleri esas

alinmustir.

5.3. Test

Test islemleri icin model egitiminde kullanilan goriintiiler disinda arac ici
kamerasindan alinmig toplamda 10 saatlik birden fazla araba yolculugu sirasinda
640x480 c¢oziiniirlikte kaydedilen videolar kullanilmistir. Bu videolarda hiz
tabelalarinin goriilme siklig1 oldukca diisiiktiir. Testlerin hizl1 gergeklestirilebilmesi i¢in
bu videolar icerisinde hiz tabelasiyla karsilasilan bolimlerin kesilip art arda
eklenmesiyle tek bir videoya doniistiiriilmiistiir. Goriis alaninda hic tabela yok iken
video baglayacak ve tabela goriis alanindan tamamen cikana kadar devam edecek
sekilde art arda tiim tabelalarin oldugu bir video olusturulmustur. Bu montaj islemi
yapilirken tabelalarin goriilmeye baslamasindan once kesme islemi baglatilmis, tabela
gorilisten tamamen ¢iktiktan sonra kesme iglemi durdurulmustur. Sonug olarak icerisinde
317 adet hiz limiti tabelas1 bulunan toplamda 75 dakikalik bir montaj videosu elde
edilmistir. Bu videolar sisteme sanki kameradan geliyormus gibi bir akis (stream) ile
beslenmis ve ger¢ek zamanli olarak iglenmistir.

Sistemin tanimi1 yolda bulunan hiz limiti tabelalarinin tespit edilerek hiz limitinin
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belirlenmesi oldugu icin basar1 kriteri de buna uygun olarak se¢ilmelidir. Burada basari
kriteri olarak (Changzhen vd., 2016) tarafindan kullanilan yontem temel alinmistir.
Sistemimiz canli goriintii igerisinde hiz limiti tespit etmeyi hedefledigi i¢in basari kriteri,
kameradan alinan video akis1 igerisindeki hiz limiti tabelasinin tespit edilerek dogru
siniflandirilmasi ve bu islemin gercek zamanda yapilmasi seklinde belirlenmistir. Yolda
hiz tabelasinin oldugu boliimde, tabelanin varligi tespit edilerek siniflandirmasi dogru
yapilabildigi takdirde basarili kabul edilmigtir. Hiz tabelasi tespit edilip siniflandirmasi
yanlis oldugu takdirde kismi basarili, hiz tabelasi olmadig1 hilde hiz tabelas: tespit
edildigi takdirde kismi basarisiz, hiz tabelasi oldugu halde tespit edilemedigi takdirde
ise bagarisiz kabul edilmigtir. Bagsar1 orani hesaplanirken, basarili tespit sayis1 toplam
hiz limiti tabelas1 sayisina boliinerek ylizde deger olarak hesaplanmustir.

Yukaridaki de8erlendirme kriterlilerine gore iiretilen montaj videosu iizerinde
yapilan test sonuglart Cizelge 5.2°de verilmistir.  Goriildiigii gibi, basar1 orani
beklenenden daha diisiik ¢cikmistir. Egitim sirasinda 6ngoriilen ve basariy1 etkiledigi
diisiiniilen olgulara kars1 alinan onlemler faydali olsa da tek basina yeterli gelmedigi
anlagilmaktadir. Tespit edilmek istenen nesne goriintii icerisinde toplam alanin kiigiik
bir kismin1 kapliyor ise ¢oziiniirlikk kaybindan dolayr detay kaybr yasanmakta ve bagari
olumsuz yonde etkilenmektedir. Egitim sirasinda nesnelerin alaninin toplam alana orani
belli bir seviyenin iistiinde kalacak sekilde orijinal resim kirpilarak bu sorunun 6niine
gecilmeye calisilmigtir.  Bu islem, nesnenin konumunun egitim setinde tam olarak
bilinmesi sayesinde yapilabilmistir. ~ Ayni strateji testler sirasinda uygulanabilirse

basarinin artacagi diisiiniilerek kameradan alinan goriintii {izerinde bazi 6n islemler

yapilarak sistem basarisi artirllmaya ¢aligilmistir.

Cizelge 5.2. Video test sonuglari
Tespit Sonucu | Goriintii Sayis1 | %
Bagarili 190 %59,9
Kismi Bagarili | 25 %7,9
Kismi Basarisiz | 1 %0,3
Basarisiz 101 %31,9
TOPLAM 317 %100

Sekil 5.3’te goriilecegi gibi bir hiz limiti tabelas1 genellikle yolun iki tarafinda ve
ufuk cizgisine yakin bir hizada olmaktadir.  Arac ilerledik¢e resim igerisinde
perspektiften dolay1 resmin sag ve sol kenarlarina dogru hareket etmekte ve bu siirecte

yine perspektiften dolay1 gittikge biiylimektedir. Tabela goriis alanindan c¢ikmadan
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hemen Once ekranin iki yaninda ve en biiyiik haliyle bulunmaktadir. Bu durumdan
faydalanmak icin alinan video goriintii karesinde goriintiiniin saginda ve solunda hiz
limiti tabelasinin en ¢ok goriilecegi bolgelerin (Sekil 5.3’te yesil cizge ile gosterilen
bolgeler) kesilip birlestirilmesiyle yeni bir goriintii olusturularak derin 68renme
modeline verilmistir. Boylece hem tabelanin maksimum ¢6ziiniirliiklii hali elde edilmis
hem de olusturulan yeni goriintiiniin ¢6ziiniirligii orijinal kareden daha kiiciik oldugu

icin sisteme girerken daha az bir oranda kiiciiltiilmiistiir. On islemeden gecirilmis 6rnek

goriintiiler Sekil 5.4’te goriilebilir.

(b) Tabelanin goriintii karesindeki hareketi -
2

(c) Tabelanin goriintii karesindeki hareketi - (d) Tabelanin goriintii karesindeki hareketi -
3 4

Sekil 5.3. Tabelanin goriintii karesindeki hareketi

(a) On iglemeden gegirilmig (b) On islemeden gegirilmis (c) On islemeden gegirilmis
goriintii - 1 goriintii - 2 goriintii - 3

Sekil 5.4. On islemeden gegirilmis goriintii Srnekleri
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Uretilen montaj videosu model 6niine eklenen yeni 6n islemeyle birlikte tekrar
test edildiginde Cizelge 5.3’te verilen sonuglar elde edilmistir. Testler sonucunda,
uygulanan ©On isleme stratejisinin sistem performansimi bagarili bir sekilde artirdigi
acikca goriilmektedir. Gercek zamanh olarak calistirilan ve islem giicii gorece kisitlt
olan sistemimizde hem yeterli hizlar elde edilmis hem de %95,9 oraninda basaril

sonuglar alinmustir.

Cizelge 5.3. Ilgi alan1 belirlendikten sonra video test sonuglari

Tespit Sonucu | Goriintii Sayis1 | %
Basarili 304 %95.9
Kismi Bagarili 10 %3,1
Kismi Basarisiz | 0 %0
Basarisiz 3 %1
TOPLAM 317 %100
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda ara¢ icerisine yerlestirilen bir kamera ile yol hiz
tabelalarinin tespiti yapilmistir. Basari kriteri, kameradan alinan video akisi icerisindeki
hiz limiti tabelasinin tespit edilerek dogru siniflandirmasi ve bu islemi ger¢cek zamanda
yapmasi olarak belirlenmistir. Bu basari kriteri ile arag igerisine konulacak diisiik giicte
bir donanim ile pratik bir tespit cihazi yapilabilecegi gosterilmistir.

Egitim i¢in ¢esitli yontemler denenmistir. Bu yOntemlerin amaci hem en kisa
stirede egitimi gerceklestirmek, hem de az sayida egitim verisi ile basart kriterlerini
saglayan bir sistem inga etmektir.

Calisma sirasinda hem diisiik giiclii hem maliyet agisindan gorece ucuz hem de
yeterli giice sahip bir donanim olan Jetson Nano kullanilmistir. Yine gorece ucuz bir
kamera baglanarak sistem c¢alistinlmig ve basar1 kriterlerinin  saglanabildigi
gozlemlenmistir. Ayrica uygun veri seti ile egitildiginde basarinin arttii
gozlemlenmigstir.  Ayrica basariy1r arttirabilmek icin transfer 6grenim tekniginden
faydalanilmistir.

Egitim iki agamada yapilmistir. Birinci asama i¢cin BDD10OK veri setinden
faydalanilmisgtir. Bu veri seti kullamlmadan Once etiketeler uygun formata
doniistiiriilmiigtiir. Daha sonra sentetik olarak veri artirma islemi uygulanarak veri seti
zenginlestirilmistir. Ikinci asamada ise hem standart olarak kullanilan GTSDB veri seti
ve Cin Trafik Isareti Veri Tabam hem de arag ile toplanan goriintiilerden olusturulmus
0zel bir veri seti kullanilmistir. Arag ile toplanan veri seti ger¢ek uygulamaya daha
yakin oldugu icin basarimin arttifi goézlemlenmistir. Egitim gorece daha giiclii bir
bilgisayar iizerinde yapilmis ve elde edilen egitilmis model nihai donanim olan Jetson
Nano iizerinde gercek zamanli olarak galistirilmistir.

Calisma sirasinda kisitlayic1 unsur olarak veri setinin yetersizligi ve kullanilan
kisith donanim gosterilebilir. Ancak yine de se¢ilen basar kriterlerine uygun bir sistem

elde edilmistir. Yapilan testlerde %95,9 basar1 orani elde edilmistir.
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