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ONSOZ

Akilli ulagim alaninda popiiler bir aragtirma yonii olarak, ¢esitli bilim adamlar trafik isareti
tespiti ile genis capta ilgilenmislerdir. Trafik isareti goriintiilerinin 6znitelik ¢ikarma semast,
optimum algilama yontemleri se¢imi ve algilama gorevlerinin nesnel sinirlamalart gibi ¢esitli
zorluklara sahiptir. Bu zorluklarin istesinden gelmek amaciyla, bu makale, derin 6grenme
yontemlerini birlestirerek YOLO' ya dayali hafif bir gercek zamanli trafik isareti algilama
entegrasyon c¢ergevesi Onermektedir. Cergeve, agimn hesaplama yiikiinii azaltarak gecikme
endisesini optimize eder ve ¢esitli diizeylerde bilgi aktarimini ve paylagimimi kolaylastirir.
Algilama verimliligini artirirken, belirli bir genelleme ve saglamlik derecesi saglar ve dlgek ve
aydinlatma degisiklikleri gibi nesnel ortamlarda trafik isaretlerinin algilama performansini artirir.
Onerilen model, gercek yol sahnesi veri kiimeleri Gzerinde test edilmis ve degerlendirilmis ve

etkinligini dogrulamak i¢in mevcut ana akim gelismis algilama modelleriyle karsilastirilmistir.

Calismanin hazirlanmasinda bilgisi, donanimi ve tecriibeleriyle destegini esirgemeyen tez
danmigmanim Dr. Ogr. Uyesi Ilyas OZER’e, Anabilim dali baskani Prof. Dr. Mehmet Tektas’a,
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Gilinlimiizde toplumun ve ekonominin hizla gelismesiyle birlikte otomobiller neredeyse her
hane i¢in uygun ulasim modlarindan biri haline gelmistir. Bu, karayolu trafik ortamini giderek
daha karmasik hale getiriyor ve insanlar, siiriiciilere trafik isareti bilgileri saglayan, siiriicii
islemlerini diizenleyen veya yol giivenligini saglamak i¢in ara¢ kontroliine yardimct olan akilli
goriis destekli uygulamalara sahip olmay1 6nemli hale getiriyor. Daha 6nemli islevlerden biri olan
trafik isareti algilama ve tanima, yurtiginde ve yurtdisinda arastirmacilarin sicak arastirma yonii
haline geldi. Esas olarak, gercek zamanli yol goriintiilerini yakalamak ve daha sonra yolda
karsilagilan trafik isaretlerini tespit etmek ve tanimlamak i¢in ara¢ kameralarinin kullanilmasidir,
boylece siiriis sistemine dogru bilgi saglanir. Ancak, gercek sahnedeki yol kosullart gok
karmagiktir. Uzun yillar siiren yogun caligmalardan sonra, arastirmacilar tanima sistemini heniiz
pratik hale getiremediler ve daha fazla arastirma ve iyilestirmeye hala ihtiya¢c bulunmaktadir.
Geleneksel olarak trafik isaretleri, standart bilgisayarli gorme yontemleri kullanilarak algilanir ve
siiflandirilir, ancak goriintiiniin 6nemli 6zelliklerini manuel olarak islemek de olduk¢a zaman

alir. Bilim ve teknolojinin gelismesi ve ilerlemesiyle birlikte, giderek daha fazla bilim insan1 bu



sorunu ¢dzmek i¢in derin 6grenme teknolojisini kullanmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari,
simiflandirma gorevlerinde son teknoloji performanslar gostermistir. Sonu¢ olarak, derin
o0grenmeye dayali nesne algilama algoritmalari, bilgisayarla gérme gorevlerinde popiiler hale
geldi. iki ana kategoriye ayrilabilirler: Iki asamali algilama algoritmalar1 ve tek asamali algilama
algoritmalar1. iki asamali algilama algoritmalari, tek asamali algilama algoritmalarma kiyasla
konum belirleme ve tanima dogrulugu agisindan daha iyi performansa sahiptir. Ancak, tek agamali
algilama algoritmalar1 daha hizli olacak sekilde tasarlanmistir, bu da onlar1 algilama siiresinin ¢ok
onemli oldugu ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun hale getirir. Bu projede, esas olarak son
teknoloji tek asamali algilama algoritmalarindan bir trafik isareti algilama algoritmasi
sunulmaktadir. Yol trafik isareti algilama ve tanima uygulamasina dayanan, algilama ve tanimanin
dogruluguna ve yiiksek verimliligine odaklanmaktadir. A¢ik kaynakli ¢erceve olan YOLOV3 ve
YOLOV7 kullanarak ile veri taban1 GTSDB (Alman Trafik Isareti Algilama Kiyaslamasi) iki
model olusturuldu ve sirasiyla YOLOvV7 97.3% ve YOLOvV3 99.46% basarim degerleri elde
edilmistir. Trafik isaretlerini siniflandirabilecek bir model elde etmek ve bu trafik isaretlerinden

en kritiklerini 6grenip tanimlamak i¢in bir derin evrisim sinir ag1 algoritmasi onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: YOLO, Trafik, Derin Ogrenme, GTSDB.
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Today, with the rapid development of society and economy, automobiles have become one
of the appropriate modes of transportation for almost every household. This is making the road
traffic environment more and more complex, and people expect to have smart Vision powered
apps that provide drivers with traffic sign information, regulate driver operations or assist vehicle
control to ensure road safety. Traffic sign detection and recognition [1], one of the more important
functions, has become the hot research direction of researchers at home and abroad. It is essentially
the use of on-board cameras to capture real-time images of the road and then detect and identify
traffic signs encountered on the road, thus providing accurate information to the driving system.
However, road conditions in the real scene are very complex. After many years of hard work,
researchers have yet to make the recognition system practical, and further research and refinement
is still needed. Traditionally, traffic signs are detected and classified using standard computer
vision methods, but manually processing important features of the image is also quite time
consuming. With the development and advancement of science and technology, more and more
scientists are using deep learning technology to solve this problem. Deep learning algorithms have
shown cutting-edge performances in classification tasks. As a result, deep learning-based object
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detection algorithms have become popular in computer vision tasks. They can be divided into two
main categories: Two-stage detection algorithms and one-stage detection algorithms. Two-stage
detection algorithms have better performance in terms of positioning and recognition accuracy
compared to single-stage detection algorithms. However, single-stage detection algorithms are
designed to be faster, making them suitable for real-time applications where detection time is
crucial. In this project, a traffic sign detection algorithm, mainly from state-of-the-art single-stage
detection algorithms, is presented. Based on the application of road traffic sign detection and
recognition, it focuses on the accuracy and high efficiency of detection and recognition. We have
built two models of the database GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark) using the
open-source framework YOLOv3 and YOLOvV7, and the resulting results are YOLOv7 97.3% and
YOLOvV3 99.46%. A deep convolutional neural network algorithm is proposed to obtain a model
that can classify traffic signs and train traffic sign trainers to learn and identify the most critical of

these traffic signs.

Keywords: YOLO, Traffic, Deep Learning, GTSDB.
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1. GIRIS

Modern sehirlerdeki arag sayilarinin hizla artmasi ve trafik kazalar1 hayat1 giderek zorlu hale
getirmektedir. Seyahat etkinligini ve gilivenligini artirmaya yonelik teknolojik ¢oziimler, akilli
sistemlerin ve arag¢ aglarinin kullanilmasini igerir. Trafik isareti algilama ve tanimlama, arag¢ aglarinin
veya kendi kendini siiren otomobillerin endiistriyel modeli i¢in ¢ok dnemlidir. Derin 6grenme (DL),
biiyiik gergek zamanli dogruluk gerektiren ¢ok nesneli tanimlama uygulamalari i¢in iyi ¢alisabilir [1]
— [3]. Otonom bir arag, insanlari, trafik isaretlerini ve trafik sinyallerini tanimlamak da dahil olmak
lizere giivenli olmasi i¢in ¢evresinin farkinda olmalidir. Trafik isaretleri algilama sistemleri, bir giris
goriintiisiindeki (6rnegin, Dur Isaretleri, U-Doniis Isaretleri Yok, Hiz Simir Isaretleri) her trafik
isaretini bulmay1 (bir sinirlayici kutu kullanarak) ve tanimay1 amagclar. Halka acik caddelerde seyahat
etmek {izere tasarlanmis otonom araglar icin trafik isaretlerinin giivenilir bir sekilde taninmasi ¢ok
Onemlidir; aksi takdirde, bir kaza olasilig1 dnemli 6lgiide artar. Sonug olarak, bu konuyu ele almak
icin birgok eser yazilmustir [4] — [6]. Yol isaretleri, kullanim amaglarina bagl olarak, hizli tanima igin
cesitli simgeler, renkler ve bicimler kullanir. Bu model nedeniyle, erken trafik sarki tanima
algoritmalari, el yapimi 6zellik se¢imine dayanmaktaydi [7]. Bu 6zellikler 6ncelikle renkler ve formlar
kullanilarak olusturulmustur. Ancak, bu yaklasimin saglamlig1 sinirhdir, ¢linkii el yapimi 6zellikler
fazla sigma egilimindedir. Saglamlig1 ve genellestirmeyi gelistirmek i¢in Slpurt vektér Machine
(SVM), AdaBoost veya JointBoost gibi 6grenmeye dayali bir teknik kullanilabilir. Son yillarda, Derin
Sinir Aglar1 (DNN), geleneksel yontemleri geride birakarak ilgi kazanmustir [8], [9]. CNN’ler, trafik
isareti tanimlama ve yaya dahil olmak {izere otonom siiriiste ¢esitli zorluklar1 ¢ozmiistiir. Bunun
nedenlerinden biri, Faster R-CNN ve YOLO algilama gibi son teknoloji derin dedektorlerin
[10]minimum caba ve gereksinimle gesitli gorevlere uygulanabilmesidir. Bununla birlikte, trafik
isareti goriintii Ornekleri igeren biiylikk kamu veri kiimelerinin yayimlanmasiyla birlikte, son
zamanlarda trafik isaretleri tanimlamasi i¢in uygulamalari miimkiin hale geldi [11], [12]. DL ile ilgili
kritik sorunlardan biri, genis etiketli veri gereksinimidir. Bir uygulamanin kullanmak istedigi hedef
etki alani1 i¢in verileri elde etmek ve etiketlemek genellikle cok zaman ve para gerektirir. Bu durumda
goruntulerin elde edilmesi ve manuel olarak kisilere gore siniflandirilmasi uzun galisma saatlerini
almstir. Bu, goriintiideki her trafik isaretinin taninan ve anlami belirtilen bir sinirlayici kutuya sahip

olmasi gerektiginden, algilama gorevi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bazi ¢abalar, iiretken ¢ekismeli ag (GAN)
1



kullanarak gereken veri miktarini azaltir. Ancak bu genellikle bir miktar etiketleme gerektirir [13].
TSR (Trafik Isareti Tanima) sistemleri, siiriiciiler, yolcular ve yayalar icin daha fazla giivenlik
saglayan baska bir stiriicii yardimi derecesi saglar. Gelismis Siirticli Destek Sistemlerinin (ADAS) bir
parcast olan TSR, siiriiclilerin dikkat dagmikligi, yorgunluk, aydinlatma, hava kosullar1 ve kismi
tikanmalar gibi senaryolarda trafik isaretleri konusunda uyararak kazalardan kaginmasina yardime1
olabilir. Her birinin faydalar1 ve sakincalari olan birka¢ TSR teknigi onerilmistir. Bununla birlikte,
saglam bir algoritma gelistirmek hala olaganiistii bir aragtirma sorusudur. Ger¢ek diinyada trafik
isaretinin maruz kalmasi nedeniyle, tanimlama cesitli faktorler icin sorunludur [14]. Fotograflar
hareket halindeki bir aragtan ¢ekildigi i¢in titresimlere, bulanik sahnelere ve dalgalanan 1siklara maruz
kalmaktadir. Ayrica bina veya otomobil gibi renk ve sekil bakimindan benzer nesnelerin varligi
sistemi etkileyebilir ve isaret tanima siirecini zorlastirabilir. Sistem, sis, yagmur, bulut ve giines 15181

gibi cesitli hava ve aydinlatma kosullarinda trafik isareti goriintirliigii ile basa ¢ikabilmelidir.

Sekil 1-1Trafik isaretlerin bazi1 6rnekleri



1. 1 Motivasyon

Yol giivenligi i¢in yardimei bir tesis olarak trafik isaretleri, insanlarin giinliik yasaminda hayati
bir rol oynamaktadir. Yol katilimcilarinin yol kosullarini zamaninda anlamalarina yardime1 olmakla
kalmaz, ayni zamanda yolun diizgiinliigii, siirici davranis kurallar1 ve trafik kaza oranlarmin
azaltilmasinda da énemli bir rol oynar. Son yillarda insansiz siiriis sistemi ve gelismis ara¢ yardimci
sistemi tlizerine arastirmalar tiim hiziyla devam etmektedir. Trafik isaretleri tanima ve algilama,
sistemin en onemli pargasidir. Trafik isaretlerinin etkin bir sekilde tanimlanmasi, siiriiciilere daha iyi
ara¢ kullanmak i¢in siiriiciiler tarafindan degerlendirilebilecek gercek zamanli ve etkili trafik bilgileri
saglayabilir.

Trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi, akilli ulasim sistemlerinde (ITS) 6nemli bir konudur.
Trafik isaretlerinin etkin ve dogru bir sekilde taninmasi, siirlis yardim sistemi ic¢in bir garanti
saglayabilir ve ayn1 zamanda tam olarak gergeklesmesi igin gerekli kosullar1 saglayabilir. Trafik
isaretleri yolun her iki tarafinda yer alir ve rehberlik, yasak, uyar1 veya talimat bilgilerini iletmek i¢in
metinler veya 0zel semboller kullanir. Araglarin hareketini kontrol etmede ve trafik kurallarini
iletmede 6nemli bir rol oynarlar. Yolun her iki tarafina yerlestirilmis trafik isaretleri genellikle ¢ok
onemli bilgiler icerir. Yol kosullar1 hakkinda erken uyar1 vermek igin uyari isaretleri, sapmalar, dik
yokuslar, vb . Gibi mevcut yol durumu bilgilerini yansitirlar. Sollama yasagi, doniis yasagi gibi yasak
isaretleri ve hiz sinir isaretleri, siiriiciilerin davraniglarin1 diizenler ve trafigin diizenli bir sekilde
ilerlemesini saglar. Bu nedenle trafik igaretlerinin anlaminin zamaninda ve dogru bir sekilde taninmasi
suruculler i¢in ¢cok dnemlidir. Sehirlesmenin gelismesiyle birlikte ¢esitli ara¢ sayisi yildan yila artmis
ve bunlarin yol actif1 bazi trafik sorunlar1 giderek daha ciddi hale gelmistir. Trafik sorunlarini
¢bzmenin yollarindan biri de akilli ulasim sistemlerini (AUS) gelistirmektir. Ayrica, insansiz siiriis
teknolojisi de son yillarda sicak bir konu olmustur ve siiriis ortamindaki trafik isaretlerini otomatik
olarak algilamak ve tanimak icin bilgisayarlarin kullanilmasi, bu alanlarda cesitli islevlerin
gerceklestirilmesinin temelini olusturmaktadir. Ozetle, trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi {izerine
yapilan ¢alismalar biiyiik degere ve uygulama beklentilerine sahiptir. Trafik isaretleri i¢in geleneksel
tespit ve tanima modellerinde, genellikle trafik isaretlerinin gorunttsini algilar ve tanirlar. Bu
durumda sadece mevcut goriintliniin bilgisi kullanilir ve goriintii dizileri arasindaki iliski dikkate
alinmaz. Ayrica, bu geleneksel modellerin trafik goriintii dizilerini algilamak ve tanimak i¢in temel
gereksinimleri karsilayabilmesine ragmen, trafik videosunda algilama ve tanima dogrulugunu

gelistirmek icin hala biraz alan oldugunu gorebiliriz.



1.2 Sorun Bildirimi

yilinda toplam 1 milyon 186 bin 353 trafik kazas1 meydana gelmistir. Bu kazalarin 998 bin 390'1 maddi

hasarli, 187 bin 963'ii ise &liimlii yaralanmali trafik kazalaridir. Oliimlii yaralanmali trafik kazalarinin

%78,6's1 y1l iginde, %21,4'l yerlesim yeri disinda meydana gelmistir [15].

Tablo 0-1-1 Trafic kazas: istatistikleri, 2010-2021

Tiirkiye'de her yil trafik kazalar1 6nemli bir 6liim, yaralanma ve maddi hasar nedenidir. 2021

Yil | Toplam Oluimla | Maddi Can Kaybi Sayisi Yarah

Kaza Kaza Hasarh Sayis1

Toplam Kaza Kaza
yerinde | sonrasi®

2010 | 1106201 116 804 | 989 397 4045 | 4045 - 211 496
2011 (1228928 | 131845 | 1097 083 3835 |3835 - 238074
2012 | 1296634 153 552 | 1 143 082 3750 |3750 - 268 079
2013|1207 354 | 161306 | 1046 048 3685 |3685 - 274 829
2014 { 1199010 | 168512 | 1030498 3524 | 3524 - 285 059
2015 (1313359 |183011 | 1130348 7530 |3831 3699 304 421
2016 | 1182491 | 185128 | 997 363 7300 |3493 3807 303 812
2017 | 1202716 | 182669 | 1020047 7427 | 3534 3893 300 383
2018 (1229364 | 186532 | 1042832 6675 | 3368 3307 307 071
2019 | 1168144 | 174896 | 993 248 5473 | 2524 2 949 283 234
2020 | 983 808 150 275 | 833 533 4866 |2197 2 669 226 266
2021 | 1186353 | 187963 | 998 390 5362 |2421 2941 274 615




Oliimciil olaylarin tam olarak kacinin hiz nedeniyle oldugunu 6l¢gmek zordur. Hiz ne kadar
yiiksek olursa, siiriiciilerin tepki siiresi o kadar az olur ve kazadan kaginmak o kadar zor olur. Bunu
duzeltmenin iki yolu bulunmaktadir. Ilk yaklasim, yol kullanicilarmin sorumluluklar1 konusunda
farkindalig1 artirmak;, ikinci yol ise arabalar1 daha giivenli ve hizli hale getirmektir. Teorik farkindalik
oturumlart siddetle tesvik edilirken, suruculer muhtemelen yolda savasacak ve hatalar yapacaktir. Bu
nedenle hiikiimetler ve arastirmacilar, maksimum hizin makul serit hizina gore diizenlenebilecegi

giivenli sistemler gelistirmek zorundadir.

Otonom siiriis araglari, son birkag yilda arastirma camiasinda popiiler hale gelmistir. Otonom
bir araba, ¢evresini insan miidahalesi olmadan algilayabilir ve yonlendirebilir. Otonom bir ara¢ i¢in
temel unsurlardan biri, yol isaretlerini tanimlamayi ve algilamayr igeren 'vizyon ‘dur. Dogal
sahnelerde meydana gelen tikanma, degisen aydinlatma kosullari, kamera agis1 ve diger degiskenler
gibi engeller nedeniyle trafik isareti tespiti zorlu bir faaliyettir. Basa ¢ikmak i¢in baska bir zorluk, tek

bir gériiniimde yer alan birgok isarettir.

1.3 Amag

Amacg, trafik isaretlerini etkin bir sekilde algilayabilen ve siiflandirabilen ve gercek zamanh
uygulamalarda uygulanabilecek performansa sahip bir sistem gelistirmektir. YOLOvV3 ve YOLOvV7
modeline dayali olarak gelistirilen mimariyi egitmek i¢in GTSDB (Alman Trafik Isareti Algilama

Kiyaslamasi) veri setleri kullanilmigtir.

1. 4 Arastirma Kapsam

Bu tez kapsaminda trafik isaretlerini otomatik olarak taniyabilen derin 6grenme tabanli bir
yaklagimin sunulmasi planlanmaktadir. Bu kapsamda 6nerilen model literatiirde bulunan veri setleri
tizerinde test edilerek sistemin performansi degerlendirilecektir. Bunlara ek olarak onerilen derin

O6grenme modelinin gomiilii sistemler lizerinde test edilmesi planlanmaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI

DL, son yillarda bilgisayarla gérme, goriintii isleme ve sinyal isleme dahil olmak iizere ¢esitli
alanlarda 6nemli basarilar elde etti. Nesne izleme gibi bir¢ok standart bilgisayarla gérme gorevinin
performansi, DL c¢ergeveleri kullanilarak iyilestirilir. Nesne tespiti i¢in birgok 6nde gelen DL
cercevesi, iki ana ¢alismadan olusan yaya tespiti i¢in de kullanilabilir: siniflandirma ve yerellestirme
[16] — [18]. En yeni ve yaygin olarak kullanilan yaya algilama ¢erceveleri i¢in iki ana kategori vardir:
baglantili ve baglantisiz [19]. Yayalar1 tanimlamak i¢in ¢ok sayida onceden programlanmis ¢apa
kullanan gergeveler. Daha hizli R-CNN [20]ve YOLO [11], geleneksel ¢apa tabanli gergevelerin
ornekleridir, FCOS [21]ve CSP [22]ise yeni capa icermeyen dedektorlerin 6rnekleridir. DL
cergeveleri gibi, yaya dedektdriinlin performansi da bircok etikete baghdir. Yapilandirilmamis
girdilerle kars1 karsiya kaldiklarinda, iyi egitilmis modellerin genelleme performansi diiser. Son
yillarda dort kategoride siniflandirilabilecek birka¢ uygun segenek sunulmustur: Birkag¢ arastirma
calismasi, sahneye 6zel algilama i¢in bir ¢apraz egitim ¢ergevesi gelistirdi [23]. Digerleri, dort adimli
Ozellik aktarimina dayali asamalar olusturmustur. Asama algilama yonteminde [24]. Yukarida
bahsedilen ¢abalar, hedef alandaki algilama performansini1 6nemli 6lglide artirabilse de sahneye 6zel
bir dedektor olusturmak her zaman karmasik siiregler gerektirir, gergek zamanli ihtiyaglari ve pratik
uygulamalar sinirlar. (2) Denetimsiz 6zellik uyarlanabilirligi: Bu sorunun tistesinden gelmek ig¢in,
birkag¢ arastirmaci ¢ikti ve girdi arasindaki boslugu kapatmak i¢in alan uyarlamasini kulland: ve veri
bilgisayarli gorme gorevlerinde kullanilan etki alan1 uyarlama stratejilerinden etkilenen denetimsiz
ozellik ¢ok yonliliigi izleme ve tanimlamada, bir dizi ¢alismada kaybi kullanilmistir [26]. Diger
aragtirmacilar [27], ilerici gizli modellere dayali, kendi hizinda bir alan uyarlama stratejisi onerdiler.
Son olarak, etki alan1 uyarlanabilirligi, kaynak ve hedef verilere erisme yetenegidir. Kaynak ve hedef
Ozellik bilgileriyle is birlikli egitim, olaganiistii performansa sahip bir transfer 6grenme mimarisi
iiretir. Bununla birlikte, patlama bdlgesine milyonlarca veri ve agiklama getirmek, belirli uygulamalar
icin uygun degildir. Ayrica, donanima iligskin yaratici ve nesnel verileri kullanan maliyetli 6grenme
yerine, iyi bir genelleme yetenegine sahip ¢ok iyi bir gerceve, belirli iletisim sistemleri i¢in tipik olarak
daha uygundur. (3) Giiriiltiilii etiketlerden 6grenme: Iyi egitilmis modellerle sahte etiketler
olusturmak, aciklama icermeyen veri kiimeleri i¢in uygun bir secenektir. Bazilari, otonom bir

adaptasyon saptama gercevesini egitmek i¢in yiiksek giivenilirlige sahip sahte etiketler kullanmay1



Onerdi [28]. Ayrica, sanal etiketlerin giivenilirligi 6grenme iizerinde dnemli bir etkiye sahip oldugu
icin performans sinirhidir. Sonuglar dncelikle diger etiketli kategorilerdeki algoritmalara baglidir. Ek
olarak, smiflandirma dogrulugu ve kilit noktalarin yerellestirilmesi, sozde etiketlerin nesneleri
tanimlamada ne kadar basarili oldugunu belirleyen faktorlerdir. Kiiciik bir kutu kaymasi, kaynak etki
alanindaki test performansi lizerinde higbir etkiye sahip degildir, ancak vahsi veri kiimelerinde egitim
yoniinii degistirecektir. (4) GAN kullanarak veri artirma: Son yillarda baslangicindan bu yana, birgok
arastirma kaynak ve hedef arasindaki boslugu kapatmak i¢in GAN"'1 kullandi. GAN ydntemlerini
kullanarak yeni bir veri kiimesi olusturmak mantiklidir [29]. Bir fotograf diizenlemesi olarak kabul
edilebilir ve kaynak verileri ve ayrica hedef sinif dagilimlari ile agiklamalari i¢erir. Bagka bir strateji,
yayalarin sayisini artirmak ve bunlart orijinal verilere rastgele eklemek, daha iyi [30]genelleme
yeteneklerine sahip bir dedektorii egitmek igin ek 6zellikler saglamaktir. Bununla birlikte, dnceki
cabalar, yiiriitiilmesi zor olan ve teknik 6zellikleri tam olarak karsilamayan egitim prosediirii boyunca
kaynaklar1 ve hedef verilerini gerektiriyordu. Cok sayida dnceki ¢alismanin etiketlenmemis veri vahsi
veri kiimelerinde denetimsiz algilama performansinin nasil gelistirilecegini tartismis olmasina
ragmen, higbiri yanlis etiketlenmis veri kiimelerinde iyi egitilmis siiregleri degistirmek ve kaliteli
izlenmeyen verimliligi elde etmeye yardimci olmak i¢in bir 6grenme sisteminin nasil olusturulacagini

hentiz tartismamastir.

Tespit icin kullanilan CNN Modelleri

[31]de, tanima islemi derin gorsel Ozelliklere dayandigindan, algilama islemi iki adimda
gerceklestirilir: 1) gortintller toplanir ve islenir, ardindan goriintiilerin ana kareleri belirlenir ve 2)
everisimle Sinir Agi (CNN) gorintilerin derin gorsel 6zelliklerini ¢ikarmak igin uygulanir. CNN
tarafindan ¢ikarimin iki faydasi vardir: 1) yerel algisal vizyon ve 2) paylasilan agirliklar. Ozniteliklerin
cikarilmasi, bir dizi evirisim katmani tarafindan yapilir. Oznitelikler daha sonra SVM siniflandiricist
gibi bir smiflandiriciyr tek boyutlu bir vektorde egitmek i¢in kullanilir. Bu yontemin dogrulugu
%71,42'dir. CNN, derin algisal 6zellik ¢ikarict olarak kullanilir [32], islevi insan gorsel korteksiyle
karsilastirilir. Daha secici bir CNN 6grenilmis 6zellik setinin 6nceki TSR modellerinden daha

ekonomik ve kesin oldugu iddia edilmektedir. Bu modelin dogrulugu %99,54'tur.



Havuzlama katmanindaki maksimum konumlar1 kullanmay1 onerirler ve bu, modelin 6grenme
yeteneklerini artirmalarina olanak tanir. Ayrica siniflandirma siirecinin hizla arttigini iddia edilmistir.
Bu modeldeki dogruluk %98,86'dir. CNN mimarisi, her sette maksimum havuz katmanlari ile 3 set
everisimse katmandan olusur. Sonunda 2 tamamen baglh katman kullanilir ve ¢iktidan once bir

seyrelteme katmani yer almaktadir.

Siniflandirma i¢in kullanilan CNN modelleri

Gorintdlerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan CNN'lerin varyantlar1 olmustur [33]. [34],
siiflandirma i¢in iki asamali bir everisimse sinir ag1 mimarisi kullanilmistir. Cikarma i¢in geleneksel
Oznitelik ¢ikaricilar1 kullandilar. Dogruluk %97'dir ve CNN mimarisi, [34] ReLu ve havuzlama
katmanlarini igeren 2 kiime everisim katmani icerir. CNN mimarisi, i¢inde [33] 6nerilen LeNet-5'tir
[35].

[36]de de benzer bir yap1 kullanilmistir. Bununla birlikte, geleneksel 6zellik ¢ikarimindan
sonra, asamali olarak 6grenmek i¢in CNN'yi kullanmasi1 bakimindan farklidir. Bu mimarideki ana
degisiklik, 1. asamadaki 6zelliklerin, 2. asama Oznitelikleriyle birlikte siniflandiriciya beslenmesi ve
bu, diger tiim mekanizmalardan daha dogru sonuglar vermesidir. Burada elde edilen dogruluk, agin

derinligini artirarak ve renk bilgisini goz ardi ederek %99,17 olmustur.

Tespit ve Siniflandirma icin kullanilan CNN modelleri

Aragtirmalar [37], hem tespit hem de siniflandirma yapmak i¢in bir CNN modeli kullandi. Bu,
daha segici bir 6zellik temsiline sahip olmalarini sagladi. Tespit, cok gérevli bir CNN ile renk tabanli
bir bolge onerisi kullanilarak yapilir ve siniflandirma da ayni anda yapilir. CNN mimarisi, havuzlama
katmanlar1 ve ardindan 2 tam baglantili katman igeren 3 kiime everisim katmani igerir. Elde edilen

dogruluk %98,83'tur.

Bu yaklagim [38]digerlerinden farklidir ¢linkii iki CNN kullanarak metin tabanli trafik isareti
algilama kullanir. Ilk CNN, isaretleri ve ilgilenilen bolgeleri algilar ve ikinci CNN metni algilar. Ikinci
CNN, [21]'de 6nerilen modele dayanmaktadir. ilk CNN modeli, 5 asamali everisimler icerir ve
bunlarin sonunda ROI'yi (ilgi bolgeleri) 6nermek i¢in basamaklanir. Bu yontemin kesinligi %90'dir

ve siiflandirma i¢in gegen stire 0.15s'dir.



Hizh Bolgesel CNN

[39]’de arastirmacilar, derin CNN'ye TSRnin test siirecini hizlandiran bir dal-gikti
mekanizmasi eklemistir. Biyolojik siirecten ilham alan bu mekanizma, isaretlere ve ozelliklerine
iligkin gecmis bilgileri sunarak hizi ve dogrulugu artirir. Bu nedenle, bir isaretin kiiciik bir béliimiiniin
veya sadece seklinin tespiti onu siniflandirmak icin yeterli olabilir, oysa diger mekanizmalar onu
siniflandirmadan 6nce tiim goriintiiyii islemelidir. Fast Branch gelistirilmeden 6nce ¢ogu mekanizma,
sistemin tiim goriintliyli gormesi gerektigi varsayimi altinda ¢alisiyordu ve bu bir dezavantaj olarak
ortaya ¢ikti. Bu modelde kullanilan CNN mimarisi, bir havuzlama katmani ve bir normallestirme
katmaninin izledigi evrigiklerden olusan 3 kiime everigim katmani igerir. Dallanma, everisimden sonra
ve havuzlama katmanindan once gerceklesir. Teoride bu katmanlarin n sayida kiimesi olabilir.
Dogruluk %98.52'dir. Sekil 2 1 En tist siradaki goriintiilere bakan bir insan bunlar nispeten kolaylikla

tanimlayabilirken, geleneksel bir yaklasim bunu yapamayacaktir [22].

RIENAPY A TR,
@

Sekil 2-1 Trafik igaretleri tanimada zorluklari.



3. BILGISAYARLA GORMENIN KOKENI

Goriintiiden otomatik olarak bilgi ¢ikarmaya yonelik ilk girisim, doktora tezinde [40] bir
resimden bir kiipiin 3B yapisini ¢ikarmay1 6neren Laurence Roberts tarafindan 1963'e dayanmaktadir.
O zamanlar yapay zekanin onciileri [41], gérme problemini [41] ¢6zmenin planlama ve iist diizey akil
yiirlitme gibi daha zor gorevlere dogru kolay bir adim olacagini diisiindiiler [42]. Basit ortiismeyen
nesnelerle sahne analizine segmentasyona dayanir. Ancak, bu gorevleri ¢ozmek on yillar aldi. Bu
arada, arastirmacilar ¢izgi etiketleme gibi diisiik seviyeli isleme gorevlerine odaklanir ve ardindan
[43] gorintiilerin gorsel igerigini basitlestirme hedefiyle kenar algilamaya dogru ilerler. Hubel ve
digerlerinin gorsel sistem tizerindeki kesiflerinden esinlenmistir. David Marr, vizyon boru hatti i¢in
asagidan yukartya bir yaklasim &nermektedir. Ilk asama, sahnenin ilk taslagma yol acan 2B
goriintiilere uygulanan diisiik seviyeli goriintii islemenin kullanilmasina karsilik gelir. Daha sonra
binokiiler stereo kullanilarak 3 boyutlu bir ¢izim elde edilir. Son olarak, nihai temsil, yapisal analiz
kullanilarak 3 boyutlu bir haritada sahnenin bir 3B modelidir. Arastirmacilar [43], gOrunti
ozelliklerine dayali karsilik gelen bir 3D Bilgisayar Destekli Tasarim (CAD) modelini takarak ya
[44]da goriinlir seklin bakis agisina gore degismeyen geometrik Ozelliklerini kullanarak,
goriintiilerdeki nesneleri tanimak igin bu paradigmadan ilham alirlar [45]. Bununla birlikte, geometri
tabanli yontemler, aydinlatmalar nedeniyle zorluklar gostermektedir Burns ve ark. (1993) ve
yaklagimlar goriinim 6zelliklerinin kullanimma dogru ilerlemektedir. Sirovich ve ark. (1987), bir
gdrme gorevini ¢ozmek igin ilk istatistiksel yaklasim olan PCA ile yiiz goriintiilerini diisiik boyutlu
bir uzaya ayristirmay1 dnermistir. Bu yaklasim, PCA uzayinda [46] bir Oklid mesafesini kullanarak
yiizleri taniyabilen gercek zamanliya yakin bir sistem olan 1991'de Oz yiizlerin ayristirilmasinin
tanitilmasiyla gelistirilmistir. Gorliniim 6zelliklerinin kullanimi daha sonra bir sonraki bdliimde
aciklandig1 gibi daha fazla goreve basariyla uygulanir. Bilgisayarli gormen kdkeninin bu kisa ozeti,

su anda sahada kullanilan 6grenme paradigmasina dogru giden genel egilimi gostermektedir.
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3.1 Nesne Algilama

Goriintli siniflandirma problemleri, goriintiide tek bir nesne veya sahne oldugunu ve uzamsal
bir kapsamin olmadigini varsayar. Nesne algilamanin amaci ise, her bir 6rnegi ¢evreleyen sinirlayici
kutular kullanarak goriintii igindeki nesnelerin diizgiin bir sekilde tanimlanmasimi ve
yerellestirilmesini gerektirir. Bir goriintii, ayn1 veya farkli simiflardan birden ¢ok nesne Ornegi
igerebilir. Modern nesne dedektorleri, tek asamali ve iki asamal1 olmak tizere iki tiir mimariye sahiptir.
Iki asamali nesne dedektdrleri[47], [48] nesnelerin seyrek bir aday konumlari kiimesi olusturmak ve
konumlarimi ikinci asamasinda siniflandirmak igin bir bolge onerme asamasi kullanir, 6te yandan
asagida verilenler gibi tek asamali nesne dedektorleri [49], [50] [51] nesnelerin aday konumlarini
belirlemez. Genel olarak iki asamali dedektorler, diisiik hizlarda daha yiiksek dogruluk oranlarina

sahiptir ve tek asamali dedektorler, ylUksek hizlarda daha diisitk dogruluk oranlarina sahiptir.

3.1.1 Iki Asamali Nesne Algilama Mimarisi

Iki asamali veya teklif tabanli nesne dedektorleri, ilk asamada bir dizi aday nesne konumu
veya ilgi alanm1 (ROI) olusturur ve mimarinin ikinci asamasinda Rol'lerde ilgi duyulan nesneleri
siniflandirir ve lokalize eder. Modern iki asamali dedektorlerin tiimii R-CNN ailesi iizerine insa
edilmistir[48]. Girshick et al. 2014 yilinda iki asamali nesne dedektorlerinin yapi tasi haline gelen R-
CNN'yi tanitti. Bir everisimse sinir agma (CNN) beslenmek lizere sabit bir boyuta yeniden
boyutlandirilan aday bolge Onerilerini elde etmek icin se¢ici arama gibi bir 6neri mekanizmasi kullanir
[53]. CNN c¢iktilari, 6ngériilen sinif puanlarint ve sinirlayict kutu iyilestirmelerini verir. Puanlara
dayali olarak, daha yiiksek puan alan bolge Onerileri se¢ilir ve kesinlik etiketleriyle karsilastirilir.
Karsilagtirma IOU (birlik lizerinden kesisme) metrigi ile, temel dogrulukla belirli bir miktarda ortiisen
yuksek puanlara sahip bolge onerilerini segmek i¢in yapilir. Belirli miktara esik denir ve genellikle
0,50'den biiyiiktiir. Diislik IoU'lu bolge 6nerilerinin ortadan kaldirilmasindan sonra, bir ilgi nesnesinin
en dogru tahminle tespit edildiginden emin olmak i¢in gereksiz tahminleri ortadan kaldiran bir teknik

kullanilir. Fazlalik algilamalarin ortadan kaldirilmasi, maksimum olmayan bastirma (NMS) ile yapilir.

R-CNN ile ilgili sorun, bellegin ¢ok genis olmasiydi. Her bolge onerisini CNN araciligiyla

calistirma sorununu azaltmak igin Fast R-CNN tanitildi [47]. Bireysel calistirmalar yerine, tim

11



goriintliniin 6zellik haritasini elde etmek i¢in tiim goriintii bir CNN'den gegcirilir. Bu sekilde, ana
hesaplama omurga aginda gergeklesir. Daha sonra, Rol kullanarak ilgilenilen bolgeyi (Rol'ler) elde
etmek igin oOzellik haritasinda bir bolge Onerisi yontemi kullanilir. Rol havuzu, daha sonra
siniflandirma ve sinirlayict kutu 1iyilestirme igin CNN'lere beslenen kirpilmis ve yeniden

boyutlandirilmig 6zelliklerle sonuglanir.

Bolge Onerisi

. a

Ozellik Haritasi

("')zellikglkarma) r‘j P H

Nesnellik

Kutu regresyonu

- /

Kutu Siniflandirici \
Cok Yonli
Siniflandirma

. Kutu
lyilestirme
Mahsul

- J

Sekil 3-1 Ortak bir iki agsamal1 nesne algilama hattinin gosterimi.

Bir 6zellik ¢ikarici, bolge 6neri ag1 ve bir kutu smiflandirma ve regresyon bdliimiinden
olusur.Sekil 3-1’de ortak bir iki asamali nesne algilama hattinin gosterimi yer almaktadir. Bir 6zellik

¢ikarici, bolge Oneri ag1 ve bir kutu siniflandirma ve regresyon bdliimiinden olusur.

R-CNN ailesinin son uyesi, [47]Ren ve ark. bolge tekliflerini tahmin etmek icin 6zellik

cikarmadan (omurga) sonra bir bolge teklif agi (RPN) eklemistir. Oznitelik haritasini elde etmek i¢in
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goriintii, 6znitelik ¢ikarimi i¢in omurga agindan gegirilir. Goriintii diizeyindeki 6zellikler daha sonra
bolge Onerilerini almak i¢cin RPN'ye gegirilir. RPN, bir baglantinin ilgilenilen bir nesneye (nesnellik)
sahip olma olasiligin1 belirlemek i¢in, ayn1 zamanda baglant1 kutular1 olarak da adlandirilan, farkli
Olcek ve en boy oranlarina sahip goriintii {izerine yerlestirilmis dnceden tanimlanmis simirlayici
kutular kullanir. RPN, tekliflerin koordinatlarini hassaslastirmak i¢in ¢apalarda kutu regresyonunu da
kullanir. Daha sonra, goriintii 6zellik haritasint ve RPN ¢iktilarint kullanarak, Rol havuzu, son
siniflandirma ve simirlayici kutu regresyonu i¢in kullanilacak bélge onerilerini kirpar. RPN kismi
hari¢, Daha Hizli R-CNN ve Hizli R-CNN mimarileri aynidir. Daha Hizli R-CNN'ye dayanan klasik

bir iki asamali nesne algilama ardisik diizeni Sekil 3.1'de gosterilmektedir.

3.1.2 Tek Asamali Nesne Algilama Mimarisi

Asiri yetenek ilk tek asamali nesne dedektorlerinden biriydi [54]. Sermanet et al. [54] bir bolge
onerme mekanizmasi kullanan iki agamali nesne dedektorlerinden daha iyi performans gostermek icin
geleneksel bir kayan pencere yaklasimi kullandi. Daha sonra [54] tek kademeli nesne dedektorlerinin
onculeri [50] ve [49] popiiler hale geldi. Bu mimariler, bu gorevleri bolge 6neri konumlarindan
gerceklestirmek yerine nesneleri siniflandirmak ve algilamak i¢in goriintii pikselleri iizerinde global
bir siniflandirma ve regresyon gerceklestirir. Sekil 3-2 Ortak bir tek asamali nesne algilama hattinin

gosterimi. Bir 6zellik ¢ikarici ve bir kutu siniflandirma ve regresyon boliimiinden olusur

Algilama Ureticisi

Ozellik Haritasi / \

D Siniflandirma
D Kutu regresyonu

S J

Ozellik ¢ikarma

Sekil 3-2 Ortak bir tek agsamali nesne algilama hattinin gdosterimi.
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Tek asamali nesne dedektdrlerinin temel pargalarindan biri, farkli konumlarda ve en boy
oranlarinda gorilintii lizerine yerlestirilmis ¢esitli Olgeklere sahip Onceden tanimlanmis kutular
koleksiyonuna sahip olmaktir. Bunlara ¢apalar veya oncelikler denir ve olasi nesnelerin ideal sekil ve
boyutlarina sahiptirler. Farklt uzamsal konumlar, goriintiideki bir nesne ile bir ¢apanin ortiismesini
miimkiin kilar. Farkli sekillere sahip olarak, goriintiideki farkl: sekilli nesnelerle bir ¢capanin ortiismesi
mimkiindiir. Farkli boyutlara sahip olarak, gorlntl icindeki kiguk, orta veya biyiuk boyutlu
nesnelerle bir baglanti ¢akismasi elde etmek miimkiindiir. Nesneleri igermesi muhtemel bolge
Onerileri yerine, tek asamali nesne dedektorleri, bir goriintli boyunca sirayla diizenlenmis farkl sekil

ve boyutlarda genis bir aday nesne konumlari kiimesine sahiptir.

Tek agamali dedektdrlerin yiliksek verimlilige ancak daha az dogruluga sahip olmasi ankrajlar
nedeniyledir. Nesne algilama problemi bir goriintii siniflandirma problemi haline geldiginden
modellerin dogrulugunu artirmak miimkiindiir. Bununla birlikte, yalnizca kiigiik bir miktar ankraj,
kesin bilgi kutular1 ile Ortiisiir, yani asir1 negatif numuneler ve nispeten daha az sayida pozitif numune
vardir. Bu, 6n plan ve arka plan sinifi dengesizlik sorunlaria neden olur ve modellerin dogrulugunu

azaltir. Ortak bir tek asamali nesne algilama hattinin bir gosterimi Sekil 3.2'de verilmistir.

3.2 Nesne tanima

Insanlar, kamera goriis noktasi, nesnenin boyutu, Slcegi ve doniisii ne olursa olsun,
goriintiilerdeki nesneleri ¢ok az cabayla tanir. Hatta goriintiide kismen kapali olan bir nesnenin
kategorisini bile ¢ikarabilirler. Nesne tanima sistemlerinin amaci, bir goriintlide bulunan nesneyi
kategorize etmekten olusan bu davranisi taklit etmektir. Bunu yapmak icin, nesne tanima sistemlerinin
her nesne i¢in de§ismez, saglam ve ayirt edici temsiller olusturmasi gerekir. Nesne tanima, bir giris
gorlintiisiine 6nceden tanimlanmis bir etiket atamaya karsilik gelen bir siniflandirma gérevidir [55].
Bu, 6zge¢miste on yillardir goriintii tanimlayicilarin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan standart
bir gorevdir. Tarihsel olarak bilgisayarli gorii sistemleri, goriintii temsillerini ¢ikarmak i¢in iki tiir
tanimlayict kullanmistir. Goriintiilerdeki ilgi noktalar etrafinda diisiik seviyeli 6zellikleri ¢ikarmay1
amaglayan yerel tanimlayicilar ve yerel o6zellikler kiimesinden tiim goriintiiniin sikistirilmig bir
temsilini kodlayan global tanimlayicilar. Bu iki tanimlayici, piksellerden kati matematiksel
modellemeye dayal1 bir vektor temsiline kadar elle hazirlanmis bir goriintii hattindan olusan el yapimi

yontemlerle kullanilir. Son zamanlarda, alan, hiyerarsik bir yap1 kullanarak ayni zamanda diisiik
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seviyeden yiiksek seviyeye 0zniteligin 6grenilmesi olan CNN tabanli ugtan uca 6grenme sistemlerine

dogru ilerlemistir.

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin alt alanidir. Kendi baslarina veriye dayali kararlar alabilen sinir
ag1 modelleri olusturmakla ilgilenir [56]. Derin 6grenme, sistemlerin deneyimlerden 6grenmesini ve
diinyay1 kavramlar hiyerarsisi acisindan anlamasini saglar [57]. Bilgisayar bilgi toplama konusunda
kendi kendine yeterli oldugundan, bilgisayar igin gereken bilgiyi belirlemek icin herhangi bir insan
miidahalesi yoktur. Ozellik ¢ikarma, derin 6grenmeyi 6zel kilan ozelliklerden biridir. Ozellik
cikarimi, modele saglanan girdi verilerinden Ozelliklerin ¢ikarildigi bir kavramdir. Bu sekilde,
herhangi bir a¢ik kodlama olmadan goriintii tanima saglanabilir. Her goriintii piksellerden olusur. Bu
pikseller komsu piksellerle iliskilidir. Derin 6grenme teknikleri, daha biiyiik bir goriintiiniin kiigiik
boliimlerinden 6zellikler ¢ikararak bu fenomenden yararlanir. Bu tiir yontemler iist diizey 6znitelikleri
O0grenme yetenegine sahiptir, boylece her yeni problem i¢in bir 6znitelik ¢ikarici gelistirme gorevi
ortadan kalkar. Derin Ogrenme algoritmasi, makine Ogrenmesi algoritmalarindan daha fazla

parametreye sahip oldugundan, bir derin 6grenme modelini egitmek genellikle daha fazla zaman alir.
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4 YAPAY SINiR AGLARI

4.1 Sinir Aglan

1943'te Warren McCulloch ve Walter Pitts, insan beynini taklit etmenin bir yolu olarak sinir
aglarini 6neren bir makale yayinladilar [58]. 1951'de Minsky ve Dean Edmunds, tarihteki ilk sinir ag1
olarak kabul edilen stokastik sinirsel analog giclendirme hesaplayicisini gelistirdiler. [59]1955'te
Allen Newell ve Herbert Simon, tarihte ilk kez yapay zeka programlari gelistirdiler. Logic
[60]Theorist adli program, Whitehead ve Russell’in birlikte yazdigi bir ¢alisma olan Principe
Mathematica'nin ilk 52 aksiyomundan 38'ini kanitladi. Giiglii yapay zekanin (Al) uygulanmasina
yonelik beklentiler belirsiz olsa da, yapay sinir ag1 insasi yoluyla zayif Al'nin evrimi devam etti.
1959'da Arthur Samuel, "makine O6grenimi" terimini tanitarak zayif yapay zekanin geligimini
hizlandirdi. [61]1965'te, giiglii yapay zekanin temel sorunlarina isaret etmek igin art arda anlamli
arastirmalar yapildi. Hubert Dreyfus kitabinda, insanin zihninde bilgisayarlarin ulasamayacagi sekilde
calisan bir alan oldugunu vurguladi. Joseph Weizenbaum [62], Turing'in taklit oyununun
yanilsamasint ortaya c¢ikaran ELIZA adli bir Al programi gelistirdi. ELIZA [63], insanlarin
makinelerle Ingilizce iletisim kurmasini saglayan bir yapay zeka programrydi. Programin galismasiyla
ilgili deneyler yoluyla, makinenin, iletisimdeki kisi hakkinda herhangi bir 6zel biling veya derin
anlayis olmaksizin insanlarla yiizeysel bir diizeyde iletisim kurmak i¢in kullanilabilecegi gdsterildi.
Bir taklit oyununun kurulabilmesinin nedeninin, tim insan zihninin bilgisayarla ayni sekilde
gerceklestirilmesi degil, oyuna katilanlarin zihinlerinin diyalog halinde makine ile duygusal olarak

Ozlimsenmesi oldugu 6ne siiriildii [64].

4.2 Biyolojik Sinir Ag1

Yapay sinir ag1, insan beyni gibi biyolojik néronlarin mimarisinden esinlenmistir. Insan beyni,
birbirine bagli ¢ok sayida norondan olusur. Her ndron, bir giris sinyaline yanit vermek gibi basit bir
gorevi yerine getiren bir hiicredir. Bununla birlikte, bir néron ag1 birbirine baglandiginda, konusma
ve goriintlii tanima gibi karmagik gorevleri inanilmaz bir hiz ve dogrulukla gerceklestirebilirler.
Genellikle, bir insanin bir yiizii tanima gibi bir gérevi tamamlamasi1 birka¢ yiiz milisaniye alirken,

beynin bireysel noronunun hesaplama hizi birkag¢ milisaniyedir. Bu, bir bilgisayarin benzer bir gérevi
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yerine getirmesi i¢in gereken milyonlarca adima kiyasla, beynin boyle bir gorevi gerceklestirmek icin
yalnizca yliz hesaplama adimi attigini gosterir [65]. Bu kadar kisa islem siiresi, ndronlar arasinda
iletilen bilginin ¢ok kiigiik olmas1 gerektigi anlamina gelir. Geleneksel bilgisayardan farkli olarak,
tiim bilgi nérondan ndérona gegmez, néron aginin karmasik ara baglantilarinda kodlanir. Bu nedenle
sinir agma baglantililik da denir. Bir noron, Sekil 4-1'de gosterildigi gibi dinerilerden, bir hiicre
govdesinden ve bir aksondan olusur. Soma olarak da adlandirilan hiicre gévdesi, tipki diger hiicreler
gibi ¢ekirdegi igerir. Dendiler, hiicre gévdesine baglanan ve diger noronlardan sinyal almak igin
uzayda uzanan dallardir. Akson, ndronun vericisidir. Komsu ndronlara sinyaller gonderir. Bir ndronun
aksonunun ucu ile komsu nétronun dendritleri arasindaki baglanti, iki néron arasindaki iletisim birimi
olan sinaps olarak adlandirilir. Elektrokimyasal sinyaller sinaps boyunca iletilir. Bir néronun aldig1
toplam sinyal sinaps esiginden biiyiik oldugunda néronun ateslenmesine yani elektrokimyasal bir

sinyal gondermesine neden olur.

Dendrit Akson ucu

Ranvier
l Hucre govdesi  bogumu

Akson
DG

Schwann hidcresi

. . Miyelin kilif
Hucre cekirdedi

Sekil 4-1 Biyolojik néronun bir taslagi[66]
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komsu noronlara sinyal gonderir. Sinaptik baglantinin giiciiniin degigsmesinin hafizanin temeli

oldugu varsayilir.[67]

Bu kavram, bu alandaki en Onemli kavramlardan biridir ve bu bolimde bazi temel
kavramlardan bahsedilecektir. Sinir aglarindan bahsedebilmek i¢in dncelikle yapay zekada néronun
ne oldugunun anlasilmasi gerekir. Bir ndron, yapay bir agdaki bilgi siirecinin temel bir birligidir ve
biyolojik bir néronun isleyisine dayanir. Yapay noronlar ve biyolojik muadilleri, giris baglantilarina,
cikis baglantilarina ve bir giris sinyaline yanit olarak bir ¢ikis sinyali iireten bir dahili islemciye

sahiptir.

Bias

ging <

o) ——)

Cikis

Toplam Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Agirhklar

Sekil 4-2 Yapay néron semast
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Yapay noronlar sunlardan olusur:

* Giris sinyalleri (xq,X5, ..., X;, ) veya diger noronlarin ¢iktilarindan gelebilecek giris bilgileri

* Bir dizi agirlik (xkq, xk,, ..., xk,, ), hangi kuvvetler arasindaki baglantiy1 agiklar. Bu,
birliktelikleri temsil eden pozitif veya néronun aktivasyonunu devre dis1 birakan negatif olabilir.
Noronlar arasinda baglanti olmadiginda sinaptik agirlik sifirdir.

» Onyargi (bk), islevi, bos bir girdi alindiginda hatalarin ortaya ¢ikmasini énlemek olan, nérona
harici bir parametredir.

* Toplam () veya giris kendi agirliklariyla carpimini temsil eden giris islevi.

* (0,1) veya [-1,1] arasinda normallestirilmis bir aralikta néronun genligini veya dnemini sinirlayan
aktivasyon fonksiyonu (¢(.))

* Noron tarafindan iiretilen sonug olan ¢ikis sinyali ( yk ). Noronlarin giris sinyalleri, sinaptik agirlik
olarak da adlandirilan iligkili agirliklarini ¢arpar ve yanliliga eklenen bu sonuglarin toplami, ndérona

giris bilgisini verir

4.3 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) [68], ¢iktilar1 6znitelik olarak ¢ikarilan ve diizlestirilen ve bir
dizi tam baglantili katmana beslenen iligkili alt 6rnekleme adimina sahip bir veya daha fazla evrigim

katmanindan olusur. CNN'nin varyantlar: farkli yapilara sahiptir, ancak temel degismeden kalir.

Evrisim aglar1 (CNN veya ConvNet olarak da bilinir), verileri bilinen bir 1zgara benzeri
topoloji ile isleyebilen sinir aglar ailesine aittir . Goriintiiler s6z konusu oldugunda, bir 2B piksel
1zgaras1 vardir. Bir CNN bir girdi goriintiisii alir ve goriintiideki cesitli yonlere/nesnelere agirliklar
ve Onyargilar ekleyerek ve bir goriintiiyii digerinden ayirt ederek 6nem katar . CNN, katmanlarinda
matris ¢arpimi yerine everisim adi verilen matematiksel bir islem kullanir. CNN, bir giris
katmanindan ve aralarinda coklu evrisimli, havuzlamali veya tam baglantili katmanlara sahip bir

¢ikis katmanindan olusur [27]. Everisim islemi matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
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s(t) = Zx(a)w(t — a) (2)

s() = (x * w)(t) 3)

Burada x girdi degiskeni olarak kabul edilir, yani goriintii pikselleri ve w ¢ekirdek veya
piksellere uygulanan filtre olarak kabul edilir. Cekirdek, gorintiden daha kiicik boyutlu bir
matristir. Bu islem, 6zellik haritast ad1 verilen bir ¢ikt1 elde etmek igin ¢ekirdege karsilik gelen
goriintii pikselleri mahallesini uygular. Bir katmanin ¢iktist diger katmana girdi olarak
gonderilir. Bu sekilde, goriintii pikselleri i¢in everisimler gergeklesir ve modelin 6znitelikleri

cikardigi karsilik gelen 6znitelik haritalart olusturulur.

4.3.1 Evrisimsel Katman

Gorintiileri analiz etmek i¢in ConvLayers'in iyi sonuglar elde etmede c¢ok basarili
oldugu kanitlanmistir. Bir goriintiiniin, birlikte goriintliyli olusturan daha kiiclik 6zelliklerden
olusan yiiksek boyutlu bir girdi oldugu ger¢egini kullanirlar. Daha kii¢lik 6zellikleri ¢ikarmak
icin bir 'alict alan' kullanilir. Alic1 alan, ayn1 agirliklar kullanilarak 6nceki katmanin tamamina
uygulanan boyutlari [n * n derinligi] olan kiigiik bir matristir. Her hareketten sonra alic1 alan
bir lojistik regresyon islemi gergeklestirir ve agin derinlik yoniinde onceden tanimlanmis
miktarda ndron ¢iktis1 verir. Bu noronlar, alict alan ¢ikisina baglidir, ancak goriintiiniin baska
herhangi bir alanina bagli degildir. Sekil 4.3da, kirmizi katmandaki 5x5x1'lik bir alic1 alan, mavi
katmana bes noron ¢ikis1 veren daha kiigiik koyu kirmizi bir alan olarak gosterilmektedir. Alict
alan daha sonra tiim kirmiz1 alana uygulanir ve daha sonra mavi katmani olusturan her noktada
noronlar iiretir. Alict alanin her islem arasinda kag piksel hareket ettigine "adim" ad1 verilir. Bir
adimda mavi katman, kirmiz1 katmanla yaklasik olarak ayni yiikseklige ve genislige sahip
olacaktir. Gergek boyut, kenarlar boyunca ne tiir bir dolgunun kullanildigina bagli oldugundan,
boyutla ilgili olarak yukarida 'yaklasik olarak' kullanilmistir. Kenarlarin etrafindaki alani
sifirlarla doldurmak anlamina gelen 'sifir doldurma’, bir sonraki katman i¢in tam olarak ayni
genislik ve ylikseklikle sonuglanirken, 'gegerli doldurma' hem genisligin hem de yiiksekligin

azalmasina neden olur.
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Sekil 4-3 Evrisimli katman islemi 6rnegi. Kirmizi katman bir 6zellik haritasi i¢erir ve mavi katman
bes o6zellik haritasi i¢erir

4.3.2 Havuzlama

Havuzlama katmaniin giris alanina filtre katmani denir ve havuzlama katmaninin
ConvLayer'n alici alanina esdegerdir. Adim (stride) parametresi havuz olusturmada da
mevcuttur ve ConvLayer ile aynm sekilde calisir, ancak ayni degeri almasi gerekmez. Farkli
havuzlama tiirleri vardir, ancak en basarili oldugu gosterilen varyant maksimum havuzlamadir
ve bu nedenle bu projede kullanilacaktir. Maksimum havuzlamanin nasil kullanilabilecegine

dair bir 6rnek, 2x2'lik bir adim ve filtre boyutunun kullanildig1 Sekil 4.4’da gosterilmektedir.
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Sekil 4-4 2x2'lik bir adim ve filter boyutunun

4.3.3 Tam Baglantihh Aglar

Tam baglantilt bir sinir ag1, bir katmandaki her néronu diger katmandaki her nérona
baglayan bir dizi tam baglantili katmandan olusur. Tam baglantili aglarin en biiyiik avantaji,
"yapidan bagimsiz" olmalaridir, yani girdi hakkinda yapilmasi gereken 6zel varsayimlar yoktur.
Yapidan bagimsiz olmalari, tam baglantili aglar1 ¢ok genis bir sekilde uygulanabilir kilarken,
bu tiir aglar, bir sorun alaninin yapisina ayarlanmis 0zel amacl aglardan daha diisiik

performansa sahip olma egilimindedir.

Sekil 4-0-5 Cok Katmanli Derin Tam Baglantili Ag, Goriintii Kaynagi
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4.3.4 Seyrelteme Katmam

Az sayida 6rnek iceren bir egitim veri kiimesinin, derin 6grenme sinir aglarina hizl bir sekilde
uymas1 muhtemeldir. Alternatif model kombinasyonlarina sahip sinir aglari topluluklar tarafindan fazla
uydurmanin azaltildig1 bilinmektedir, ancak bir¢ok modelin egitimi ve bakimi, hesaplama maliyetine ve
zamanina katkida bulunur. Egitim sirasinda diigiimleri rastgele birakarak, ¢ok cesitli farkli ag
modellerine sahip olmayi simiile etmek igin tek bir model kullanilabilir. Seyrelteme, her tlirden derin
sinir aglarinda fazla uydurmay1 azaltan ve genelleme hatasini iyilestiren bir diizenleme stratejisidir.

Hesaplama ag¢isindan ucuz ve sasirtici derecede etkilidir [69].

Smurli veri kiimeleri tizerinde egitilmis devasa sinir aglari, egitim verilerine fazla uyma
egilimindedir. Mimari, test veri kiimesi gibi yeni veriler lizerinde test edildiginde, model egitim
verilerindeki rastgele varyasyonu 0grenir ve bu da diisiik performansa neden olur. Fazla takma tahmin
hatasini artirir. Tiim uygulanabilir farkli sinir aglarini ayni veri kiimesine yerlestirmek ve her mimariden
tahminlerin ortalamasini almak, fazla uydurmay1 azaltmanin bir yoludur. Gergekte, bu miimkiin degildir,
ancak topluluk olarak bilinen kiigiik bir farkli model grubu kullanilarak yaklasik olarak tahmin edilebilir.
Bir sinir aginda, katman bagina Seyrelteme uygulanabilir. Yogun tam bagli katmanlar, erisimli katmanlar
ve uzun kisa siireli bellek ag katmani gibi tekrarlayan katmanlar dahil olmak {izere ¢esitli katman tiirleri
onunla kullanilabilir. Seyrelteme, agin tiim veya bazi gizli katmanlarinda ve ayrica goriiniir veya giris
katmaninda kullanilabilir. Ancak seyrelteme ¢ikis katmaninda kullanilamaz, Seyrelteme teknigi asagida
Sekil 4-6’da gosterilmistir.

a. dropout Olmaden b. dropout ile

Sekil 4-6 seyrelteme teknigi
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4.3.5 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, girdi verisini bir sonraki katmana girdi olarak gonderilen ¢ikti
verisine doniistiirmek icin YSA'da kullanilir. Bir sinir agr modelinin tahmin dogrulugu,
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tipine bagldir [70]. Aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmazsa, ¢ikt1 verileri basit bir lineer polinom fonksiyonu olacaktir. Model, verilerden
karmagik eslemeleri 6grenemez ve tantyamaz. Bu nedenle sinir ag1 goriintii, konugsma, metin,
video, ses vb. karmasik veri tiirlerinin modellenmesinde etkili olmayacaktir. ReLU ve

Seyrelteme bu tezde kullandigimiz iki aktivasyon fonksiyonudur.
e RelLU

ReLU sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna ait diizeltilmis dogrusal birim anlamina gelir . ReLU etkinlestirme islevi, agirlik
baslatma ve kaybolan gradyanlarin yiikiinii azaltarak derin sinir aglarinin egitimini kolaylastirdi
[71]. ReLU, tiim noronlar1 aktive etmek yerine ayni anda sadece birka¢ ndron aktive
edildiginden diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha verimlidir. ReL U, pozitif kismi1 bir kimlik
fonksiyonu (x) olan ve negatif kismi sifir olan pargali dogrusal bir fonksiyondur [72]. ReLU

islevi matematiksel olarak su sekild e temsil edilebilir:

1
1+e™*

fx)= (4)

e Seyrelteme

Seyrelteme aktivasyon fonksiyonu, c¢oklu sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin bir
kombinasyonudur. Bu islevin ¢iktt degerleri, belirli smif veri noktalar1 olarak
degerlendirilebilecek 0 ila 1 araliginda olacaktir. ikili smiflandirma igin kullanilan sigmoid
islevinden farkli olarak Seyrelteme islevi, ¢oklu sinif siniflandirmasi i¢in kullanilabilir [70].
Seyrelteme etkinlestirme islevi kullanilarak olusturulan modeller, sinif sayisiyla ayni sayida
norona sahip bir ¢ikt1 katmanina sahiptir. Seyrelteme islevi matematiksel olarak su sekilde ifade

edilebilir:
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zj
5(Z)j= e—ezkaT'j=1,...,K. (5)

K

Burada, bir girig vektorii z'nin her Z; elemanina bir tstel fonksiyon uygulanir ve bu

degerleri tiim tstlerin toplamina bolerek normalize eder. 6(2) ¢ikt1 vektoriindeki bilesenlerin

toplamudir.
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5 CNN Mimarisi

5.1 R-CNN

R-CNN (Bolgesel Evrisimli Sinir Ag1) [73], anlamsal goriintii bolgelerinin hedeflere katkist
icin PASCAL VOC veri seti yarismasinda yliksek dogrulugu kanitlanmis yeni bir CNN yapisidir. Bu
Onerinin avantaji, CNN 0zelliklerine dayanmaktadir, ancak CNN 0zellikleri rastgele secilmez
Ozelliklerinin goriintli icerigini daha iyi yansitabilmesi i¢in baslangigta semantik segmentasyonlarla
olusturulur. R-CNN ic¢in bolge Onerisi segici arama ile uygulanmaktadir [74]. Segici arama, gesitli
secim stratejileri kullanan ve sonuglari birlestiren bir nesne algilama algoritmasidir. Dikkate alinan
dort temel kosul vardir: Doku, renk, boyut ve ortiisme [74]. Nihai konum hipotezleri, nitelik ve
nicelik arasinda bir degis tokustan sonra dnerilmistir. Konum hipotezleri siralanir ve secilen konum
siirlama kutularinin bir nesneyi igerme acisindan yiiksek giivenilirlige sahip olmasini saglamak igin

disiik dereceli teklifler kaldirilir.

Konum hipotezleri derin 6grenme aglarina beslenir. [74]’de Onerilen modelde, son

siiflandirma problemi i¢in 4096 6znitelik ve SVM c¢ikarabilen biiyiik bir CNN diistiniilmiistiir.

5.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN [47], hesaplama basitlestirmesi yoluyla daha hizli algilama hiziyla R-CNN'nin
bir ileri adimidir. Bu ag, orijinal R-CNN teklifinden 9 kat daha hizli olan VGG16 agini kullanir. Bu
algoritma, bélge nerilerini beslemek yerine, siniflandirmalara 6zellik haritalari uygular. Ilgi Bolgesi
( Rol ) havuzda toplanir ve sabit boyutlu bir 6zellik bolgesine doniistiiriiliir. Siniflandirma i¢in tam

baglantili katmana sahip Seyrelteme kullanilir.

5.3 Faster R-CNN

Son 10 yilda birkag CNN mimarisi sunuldu [21, 26]. Model mimarisi , farkli uygulamalarin
performansini iyilestirmede kritik bir faktordiir. 1989'dan giinlimiize CNN mimarisinde cesitli
modifikasyonlar yapilmistir. Bu tiir modifikasyonlar arasinda yapisal reformilasyon, diizenlilestirme,
parametre optimizasyonlar1 vb. yer alir. Tersine, CNN performansindaki kilit yiikseltmenin, biiyiik

Olciide islem biriminin yeniden diizenlenmesi ve yeni bloklarin gelistirilmesi nedeniyle gerceklestigi

26



belirtilmelidir. Ozellikle, CNN mimarilerindeki en yeni gelismeler ag derinliginin kullanimi
konusunda gergeklestirilmistir. Bu boliimde, 2012'de Alex Net modelinden baslayip 2020'de Yiiksek
Cozandrlukla (HR) modele kadar uzanan en popiler CNN mimarilerini incelenmistir. Bu mimarilerin
Ozelliklerini (giris boyutu, derinlik ve saglamlik gibi) incelemek, arastirmacilarin hedef gérevleri i¢in

uygun mimariyi se¢melerine yardimei olmak amaglanmaistir.

Daha Hizli R-CNN [73] yiiksek dogruluk ve hizli hesaplama hiz1 i¢in olusturulmustur. Hizli
R-CNN'nin bir ilerlemesidir. Hem R-CNN hem de Hizli RCNN, zaman alic1 olan segici aramay1
kullanir. Bu algoritma bize kaynak goriintiilerden 6grenmek ve 6zellik haritalari tiretmek i¢in erigimli

bir sinir ag1 Onerir. Olusturulan 6zellikler, Hizli R-CNN ile ayn1 CNN'ye beslenir.

R-CNN ailesi klasiktir ancak hesaplama hizini hizlandiran yeni mekanizmalara ragmen diger
yaklasimlarin aksine yavas kalir. Hesaplama yogun olan bolge ¢ikarimlari gerektirir. Daha Hizli R-
CNN, Bolge Teklif Agi'n1 (RPN) tanitarak bu konuyu ele alsa da, model olusturmanin karmasikligini

ekler.

5.4 SPPnet

Mekansal piramit havuzlama agi ( SPPnet ) [75], hesaplama hizin1 hizlandirir ve paylasilan
hesaplama ile dogrulugu artirir. Havuzlama teknigi ile secilen 6zellikler, ¢esitli filtre boyutlar ile

islenir ve daha sonra tamamen bagli bir aga giris olarak birlestirilir.

Bu yapu, kiiresel ve yerel gorsel 6zellikleri yansitir. Karsilastirilabilir performans 6lgiitleriyle

R-CNN'den daha hizlidir, ancak diger yaklasimlara kiyasla yeterince hizli degildir.

5.5 AlexNet

Alex Net, CNN'nin ¢esitli gorlintii tanima yarismalarinda gosterdigi performans nedeniyle
odiillendirilen belirli bir yapisinin adidir [76]. Bu ¢alisma, egitim sirasinda (GPU araciligiyla)
hesaplama verimliligi lizerinde muazzam etkileri olan sinir ag1 derinliginin Onemini ortaya

koymaktadir.

AlexNet, bes everisimsel katmana ve ardindan ii¢ tam baglantili katmana sahiptir. Ag, tahmin
i¢in son ¢ikt1r katmanina kadar her biri izole edilmis bir GPU {izerinde egitilerek yaris1 kullanilarak

ayrilir.
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5.6 Mobil Net

Sandler, Howard (2018) , verimlilik ve hesaplama maliyeti arasinda iyi bir uzlagsma saglayan
Mobile Net modelini énerdi [77]. Mobile Net, yiiksek siniflandirma verimliligini korurken, evrisimli
katman parametrelerini onemli 6l¢iide diisiirmek i¢in ayrilabilir evrisim ve derinliksel evrisim
kullandi. Ozellik haritalarmin yeniden kullanilmasi icin Mobile Net’te artik darbogaz bloklari
onerildi. Sonu¢ olarak, Mobile Net 6nemli 6l¢iide daha kisa egitim siiresi ile yiiksek siniflandirma
dogrulugu saglayabilir. Mobile Net mimarisi, standart bir evrisimi derinlik esasli bir evrisim ve bir
1x1 noktasal evrisim olarak bolen bir tiir ¢arpanlara ayrilmis evrisim olan, derinlemesine ayrilabilir
evrisimler {izerine insa edilmistir. Mobile Net tarafindan kullanilan derinlik bilgili evrisim, her giris
kanali i¢in ayr1 bir filtre sunar. Derinlemesine evrisimin ¢iktilari daha sonra noktasal evrisim yoluyla
bile 1x1 evrisim kullanilarak birlestirilir. Bir asamada, geleneksel bir evrisim, yeni bir sonug kiimesi
gelistirmek icin girdileri filtreler ve birlestirir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim, onu iki katmana
boler: biri filtrasyon i¢in, digeri kombinasyon i¢in. Bu ¢arpanlara ayirma, hesaplama siiresini ve
model boyutunu 6nemli 6l¢lide azaltir. Tam bir evrisim olan ilk katmaninin yan1 sira, Mobile Net
yapisi derinlemesine ayrilabilir evrisimler lizerine kuruludur. Ag1 bu temel terimlerle belirterek
uygun bir ag1 belirlemek icin ag yapilarini hizla kesfedebiliriz. Dogrusalligi olmayan ve bunu
smiflandirma igin Seyrelteme katmanina besleyen son tam bagli katman disinda, modelin tim
katmanlarini toplu normallestirme ve ReLU dogrusalsizlik takip eder. Derinlik bazinda evrigim, 1x1
noktasal evrisim ve toplu normallestirme ve her evrisim katmanindan sonra ReLU ile, toplu
normallestirme ve ReLU dogrusal olmama durumu faktor estirilmis katmana eklenir. Derinlemesine
erisimlerde ve ayrica ilk katmanda, asag1 6rnek adimli evrisim yoluyla gergeklestirilir. Tamamen
bagli katmandan 6nce bile, son bir havuzlama katmani uzamsal ¢oziintirliigii 1'e diistiriir. Derinlik ve

noktasal konvoliisyonlar bagimsiz katmanlar olarak sayilir.

5.7YOLO

Nesne algilama, neyi ve nerede oldugunu, 6zellikle de belirli bir gérunttiniin iginde hangi
nesnelerin oldugunu ve ayrica goriintiide nerede olduklarin1 tanimaya calistiginiz bilgisayarla gérme
alanindaki klasik sorunlardan biridir. Nesne algilama sorunu, nesneleri taniyabilen ancak nesnenin
gorintlde nerede oldugunu gostermeyen siniflandirmadan daha karmasiktir. Ayrica siniflandirma,

birden fazla nesne iceren goriintiilerde ¢alismaz.

28



YOLO tamamen farkli bir yaklasim kullanir. YOLO, gercek zamanli olarak nesne algilama
yapmak i¢in akilli bir evrigimli sinir agidir (CNN). Algoritma, tam goriintiiye tek bir sinir ag1 uygular
ve ardindan goriintiiyli bolgelere ayirir ve her bolge i¢in sinirlayici kutulari ve olasiliklar: tahmin eder.
Bu sinirlayict kutular, tahmin edilen olasiliklarla agirliklandirilir. YOLO, ger¢ek zamanli olarak da
caligabilmesinin yan1 sira yiliksek dogruluk sagladigi icin popiilerdir. Algoritma, tahminlerde
bulunmak i¢in sinir agindan yalnizca bir ileri yayilim gegisi gerektirmesi anlaminda goriintiiye
"sadece bir kez bakar". Maksimum olmayan bastirmadan sonra (bu, nesne algilama algoritmasinin her
nesneyi yalnizca bir kez algilamasini saglar), ardindan taninan nesneleri sinirlayici kutularla birlikte
cikarir. YOLO ile, tek bir CNN ayni anda birden fazla sinirlayici kutu ve bu kutular i¢in siif
olasiliklarini tahmin eder. YOLO, tam gorintiiler iizerinde egitim alir ve algilama performansini
dogrudan optimize eder. Bu modelin diger nesne algilama yontemlerine gére birtakim avantajlari

vardir:

e YOLO son derece hizli

e YOLO, egitim ve test sliresi boyunca goriintiiniin tamamini goriir, bdylece siniflar ve
goriiniimleri hakkinda baglamsal bilgileri ortiik olarak kodlar.

e YOLO, nesnelerin genellestirilebilir temsillerini 6grenir, bdylece dogal goriintiiler {izerinde
egitildiginde ve sanat eserleri lizerinde test edildiginde, algoritma diger en iyi algilama

yontemlerinden daha iyi performans gosterir.

YOLO, Darknet siniflandiricinin iizerine insa edilmis bir evrisimsel sinir agidir. Hem YOLO
hem de Darknet baslangigta Joseph Redmon tarafindan C-yazili acik kaynakli sinir ag1 ¢ercevesi
Darknet {izerinde c¢alisacak sekilde tasarlanmig ve gelistirilmisti. ' YOLO'yu rakibiyle
karsilastirildiginda 6ne ¢ikaran sey hizidir: esit dogrulukta YOLO, oyun katmani GPU kullanarak
hareket eden nesneleri 30 fps videolarda gergek zamanli olarak izleme yetenegi elde ederek, zamanin

yarisindan daha kisa siirede ¢ikarim yapabilir.

Bu calismada YOLOV3 ve YOLOV?7 siiriimii kullanilmistir. ilk olarak, smirlayici kutular,
smirlayict kutular yapmak i¢in capalar kullanilarak onceki siirtimlerle aynidir. RP i¢inde nesne
bulunup bulunmadigina her nesne i¢in bir sinirlayict kutu atanmasina bagl olarak karar verilir ve
atanmamissa tahakkuk ettirilir [73]. Simif tahmininde, Onceki siirlimlerden daha hizli olmasini
saglayan Seyrelteme tahmini yerine bagimsiz lojistik siniflandirma kullanmislardir [73]. Asagidaki
Sekil 5-1, Darknet-53 ile YOLOV3'in mimarisini gostermektedir:
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1x

2%

B¢

B x

A5

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3 x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x128
Convolutional 32 1 x1

Convolutional 64 3 x3

Hesidual 128 x 128
Convolutional 128 3 x3/2 64 x64
Convolutional 64 1 x1

Convolutional 128 3 x 3

Hesidual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32 x32
Convolutional 128 1 x 1

Convolutional 256 3 x 3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16 x16
Convolutional 256 1 x 1

Convolutional 512 3 x 3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3 x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x 1

Convolutional 1024 3 x 3

Residual 8x8

Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Sekil 5-1 YOLOV3 Mimarisi
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5.8 YOLOVY

Gergek zamanli nesne tanimlama, ¢oklu nesne takibi, otonom siiriis, robotik ve tibbi resim
analizi dahil olmak lizere bilgisayarli gorii sistemlerinde siklikla gerekli oldugu icin bilgisayarh
goriide kritik bir konudur. Ger¢ek zamanli nesne tanimlama, genellikle bir mobil CPU veya GPU ve
Oonemli Ureticiler tarafindan saglanan ¢ok sayida sinirsel islem birimi (NPU) tarafindan gerceklestirilir.
NPU'lar arasinda Apple sinir motoru (Apple), Intel sinir bilgi islem ¢ubugu, Jetson Al ug cihazlari
(Nvidia), Google u¢ TPU, Qualcomm sinir isleme motoru, MediaTek Al islem birimi ve Keron Al
SoC'leri bulunur.

Daha once belirtilen bazi ug¢ cihazlar, vanilya evrisim, derinlik bilgili evrisim veya MLP
islemleri gibi belirli siiregleri hizlandirmaya odaklanmistir. Son yillarda, ¢esitli ug cihazlar i¢in gercek
zamanli nesne dedektorleri olusturulmustur. Ornegin MCUNet ve NanoDet, diisiik giiclii tek ¢ip
tiretmeye ve u¢ CPU'larda ¢ikarim performansini artirmaya odaklandi. YOLOX ve YOLOR gibi
yontemler, ¢esitli GPU'larin ¢ikarim hizini artirmaya odaklanir.

Son zamanlarda, gergek zamanli nesne dedektorii gelistirme, verimli mimari olusturmaya
odaklandi. Bir CPU'da kullanilan gercek zamanli nesne dedektorleri genellikle Mobile Net,
ShuffleNet veya GhostNet'e dayanir. GPU i¢in bir baska popiiler gercek zamanli nesne dedektorii
ResNet, DarkNet veya DLA'dir ve ardindan mimariyi gelistirmek i¢in CSPNet teknigi kullanilir.
YOLOV7 aragtirmada Onerilen yaklasimlar, gelistirme yollarinda mevcut ana akim gercek zamanli
nesne dedektdrlerinden farklidir. Mimari optimizasyona ek olarak, onerilen yaklagimlar egitim siireci
optimizasyonuna odaklanacaktir.

YOLO7 Makalesi, nesne algilama dogrulugunu iyilestirmek i¢in ¢ikarim maliyetini diisiiriirken
egitim maliyetini artirabilecek birkag¢ gelistirilmis modiil ve optimizasyon stratejisine odaklanacaktir.
Onerilen modiiller ve optimizasyon yaklasimlari, egitilebilir iicretsiz paketler olarak adlandirilir.
Model yeniden parametrelendirme ve dinamik etiket atama, ag egitimi ve nesne tanimlamada son
zamanlarda kritik konular olarak ortaya ¢ikmistir. Nesne dedektorlerinin egitimi, 6zellikle yukarida

belirtilen yeni kavramlar tanitildiginda, birkag yeni zorluk gelistirir
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Sekil 5-2 YOLOv7 Diger gercek zamanli nesne dedektdrleriyle karsilastirma.

YOLOV7 makalesi, ortaya ¢ikardiklar1 bazi yeni zorluklan agiklayacak ve pratik ¢oziimler
saglayacaktir. Arastirmacilar, gradyan yayilma yolu fikrini kullanarak cesitli aglardaki katmanlara
uygulanabilir model yeniden parametre estirme tekniklerini inceler ve planli bir yeniden parametre
estirilmis model sunar. Ayrica, bircok ¢ikti katmanina sahip bir modeli egitmenin, dinamik etiket
atama teknolojisini kullanirken ek zorluklar yarattigimi kesfettiler. “Farkli branslarin ¢iktilarina

dinamik hedefler nasil atanabilir?”

Kalin-ince kursun kilavuzlu etiket atamasi olarak adlandirilan yaklasim i¢in yeni bir etiket

atamasi Onerilmistir.
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YOLOVv7 makalenin katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir:

X/
L X4

Gergek zamanli nesne algilamanin, ¢ikarim maliyetini artirmadan algilama dogrulugunu
Onemli Olgiide artirabilmesi i¢in egitilebilir birkag ticretsiz paket yontemi tasarlanir.

Nesne algilama yoOntemlerinin gelisimi i¢in iki yeni konu kesfedildi: yeniden
parametrelendirilmis bir modiiliin orijinal modiilii nasil degistirdigi ve dinamik etiket atama
stratejisinin farkli ¢ikti1 katmanlarina atamayla nasil ilgilendigi

(3) Parametreleri ve hesaplamay1 etkin bir sekilde kullanabilen gercek zamanli nesne
dedektdrleri i¢in “genisletme” ve “birlesik dl¢ekleme” yontemleri onermek

Onerilen yontem, son teknoloji bir gercek zamanli nesne dedektdriiniin parametrelerinin
yaklasik %40'm1 ve hesaplamasinin %50'sini etkili bir sekilde azaltabilirken, ayn1 zamanda

daha hizli ¢ikarim hizina ve daha yiiksek algilama dogruluguna sahiptir.
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6 TRAFIK ISARETLERI

Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu'na (CIE) gore QA isareti, durumu, sekli, rengi veya
deseni nedeniyle ve bazen semboller veya alfa sayisal karakterler kullanilarak gorsel bir mesaj
saglayan bir cihazdir. Bu kisa mesaj bilgi aktarmak i¢in kullanilir. Boyle bir iletisimin amaci, alicinin
gonderenin ne anlama geldigini anlamasini saglamaktir. Gonderici, isaret tasarimcisidir ve siiriiciiniin
ayirt etme, yorumlama ve hatirlama becerilerini ve ¢evre kosullarimi1 dikkate almalidir. Trafik icin
uyarilar ve talimatlar, hiz siirlari, yonler ve diger bilgiler, ayrica yol isaretleri, trafik 15181 sinyalleri,

otoyol matris sinyalleri, yol ¢alismalarinda kullanilan koniler ve silindirler[78]

6.1 Trafik is1klarimin dogusu

Sehir trafigini yonlendirmeye yonelik ilk cihazin Londra'da tanitildig1 sdyleniyor. 1868'de, bir
parlamento secim komitesinin emriyle, bir demiryolu sinyal Ureticisi, Parlamento Evleri'nin éniundeki
bir kavsakta tepesinde bir 1s1k bulunan bir semafor insa etti. Parlamento Uyelerine olay yerindeki
yogun arag trafiginde giivenli bir sekilde rehberlik etmesi gerekiyordu. Semaforun kollar1 ya yatay
konumda ya da 45° aciyla indirilerek trafik yonlendirildi. Makinenin kollar1 yatay konumdayken
trafigin durmasi gerekiyordu, ikinci konum siiriiciileri 'dikkatli' ilerlemeye ¢agirdi. Geceleri diregin
tepesindeki lamba yaniyordu. Kollar yatay pozisyondayken kirmizi 1sik yaniyordu. Kollar
indirildiginde yesil 151k yaniyordu. Gazla ¢alisan lamba, gaz sizintis1 nedeniyle birkag ay ¢alistiktan
sonra patlasa da sinyalin kendisi basarili olarak kabul edildi. Avam Kamarasi, halkin semafora
uymaya istekli oldugu ve boylece trafik giivenliginin saglandig1 sonucuna varmistir. Bu bulgulara
yanit olarak, demiryolu sinyal sirketi gelistirilmis bir tasarim gelistirdi. Birkag y1l sonra Amsterdam,
kavsaklarda trafik diizenlemesi de getirdi. 1870'lerin ortalarinda Amsterdam'da ilk atli tramvaylarin
tanitilmasiyla birlikte, yerel yetkililer, sehrin dar sokaklarindaki trafigi korumak igin diizenlemenin
gerekli oldugunu hissettiler. 1876'da sehir merkezinin dogusundaki bir tramvay gilizergahinda iki dar
sokagin kavsagina bir polis yerlestirdiler. Memur el ges kulland1 trafik akisini1 yonlendirmek igin.
1880'lerde tramvay agmin sehir icinde yayginlagsmasiyla birlikte polislerin yerini alacak yeni
sinyalizasyon tiirleri gelistirildi. Amsterdam tramvay sirketi, ¢ift hat icin yer bulunmayan dar

sokaklarda iki yonlii tramvay trafigini diizenlemek i¢in [79].
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Sekil 6-1 Londra'nin ilk trafik sinyali, 1868

6.2 Trafik kontrol sistemleri

Trafik kontrol sistemleri, kentsel altyapinin en goriiniir 6gesidir. Teknolojik unsurlari, trafik
1siklari, tabelalar1 ve boyali kaldirimlar1 bu tanima uysa da bunlar sadece telefon kanalizasyonlari veya
sokaklar gibi fiziksel sistemler degildir. Aksine, hareket etmek ya da hareketsiz kalmak gibi en temel
insan davraniglar iizerinde gii¢lii bir sosyal kontrol empoze etmeye ¢alisan sistemlerdir. Trafik
miihendisleri polisi, siiriiciileri ve yayalar1 kontrol etmelidir. Kent altyapisinin diger bircok unsuru
icin, kullanicilarin davraniglarini kontrol etmek tasarimcilarin birincil amacini olusturmadi. Trafik
miihendisleri i¢in, siiriiciilerin ve yayalarin davranis kaliplarin1 anlamak ve manipiile etmek (sadece
yayalar1 degil, ayn1 zamanda ara¢ kullanan insanlar1 da igeren bir grup). Oyun, sosyal toplantilar ve
ticaret icin sokak) kontrol mekanizmalarinin kendisinden daha 6nemli bir sorun oldugunu

kanitladi.[80]
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7 METODOLOJI

Bu boliim, tez ¢alismasinin asamalarini, deney diizenegini, simiilasyon aracini ve olgiilecek

metrikleri iceren bu ¢alisma i¢in dnerilen arastirma c¢ergevesini aciklamaktadir.

7.1 Sadece bir kez bakarsin (YOLO)

Sekil 7.1'de gosterildigi gibi, YOLOv3 tanima boru hatlarin1 kullanan tek bir sinir ag1, tim
goriintiiden tiim sinirlayict kutulart ve kategori olasiliklarini tiretir. Ag, her resmi egitim kiimesine S
(6rnegin, S = 13) 1zgaralaria boler. Her 1zgara, farkli boyutlarda potansiyel kaplar sunar. Nesnenin
temel gercegi merkezi 1zgara sinirlari i¢cindeyse, ag nesne algilamaya yardimci olur. Kivrimli katman
daha sonra 6zellikleri elde etmek i¢in kullanilir (Darknet53). Son olarak, YOLO katmani kullanilarak

cesitli dlgekler tahmin edilir. Sinirlayici kutular, gliven puanlari ve simif kosullu olasiliklarin tiimii,

her bir 1zgara tarafindan tahmin edilir.

416
-~ Predicted 3D tensor:Scale 3
8
=) 52 Boxl Box2 Box3
416 o Predicted 3D tensor:Scale 2
Darknet53 |mp| — |1 26
5| 2
o
I 1 T T B Predicted 3D tensor:Scale 1
1 Grid Cells =. R
el (a9 Y
[[] Ground Truth Bounding Box %1 m

M Object Center

Sekil 7-1 YOLOvV3 Tespit Mekanizmasi.[81]

7.2 Veri Kimesi

Trafik isareti tespiti icin en popiiler veri setlerinden biri, Alman Trafik Isareti Tespit
Kiyaslamasidir (GTSDB) [14]. GTSDB trafik gostergelerinin kabaca (¢ kategoriye ayrilir (yani,
zorunlu isaretler, tehlike isaretleri ve yasaklayici isaretler). Veri kiimesi bicimlendirilmelidir, boylece
YOLOvV3 beslenmeden Once anlar. GTSDB veri tabanindaki fotograflar ppm formatini kullanir.

YOLOV 3 i¢in GTSDB kullanmak i¢in ppm formatindaki fotograflar1 jpg dosyalarina doniistiirlilmesi
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gerekir. Fotograflara isim vermeli ve her biri igin metin dosyalarinin olusturmasi gerekir. Genellikle
dort dosya olusturulur: obj.names , obj.data , train.txt ve test.txt. Nesne adlart dosyasi tiim veri
kiimesinin siniflarini listelerken, train.txt ve test.txt dosyalar1 sirasiyla egitim ve test fotograflarinin

yolunu igerir.

GTSDB ve GTSRB veri kiimeleri, sirasiyla trafik isareti algilama ve tanima modellerini

egitmek ve degerlendirmek icin ¢ok popiiler veri kiimeleridir.

GTSDB veri seti, Bochum, Almanya yakinlarinda kaydedilen video dizilerinden
olusturulmustur. Farkli hava ve aydinlatma kosullar1 altinda kentsel, kirsal ve otoyol senaryolarindan
goriintiilerden olusur ve bu onu oldukc¢a temsili ve zorlu hale getirir. Toplam veri seti, 600 egitim
goriintlisii ve 300 test goriintiisiine boliinmiis, ham PPM formatinda 1360 x 800 piksellik 900
goruntiiden olusur. Egitim goriintiileri 846 trafik isareti igerir ve test goriintiileri 360 trafik isareti

igerir. Gorsellerdeki trafik isareti boyutlar1 16 ile 128 piksel arasinda degigsmektedir.

7.3 Deney Tasarim

Modeli egitmek i¢in Google Colab Notebook kullanildi. Google Colab , hesaplama giliciine ve
GPU'lara iicretsiz, kurulum gerektirmeyen erisim saglayan, barindirilan bir Jupyter diziistii bilgisayar
hizmetidir. Tarayict tabanli yardimer program Colab , kullanicilarin herhangi bir Python kodunu
yazmasina ve yiiriitmesine olanak tanir. Ogretim, veri analizi ve makine dgrenimi igin iyi calisir.
Colab'da 12 GB'lik bir GPU mevcuttur. Miisteriler, Colab'da farkli zamanlarda farkl tiirde GPU'lar

kullanabilir .

% Python

Python, yorumlanmig iist diizey, genel amagli, kolay okunabilir bir programlama dilidir.
Dinamik olarak yazilir ve ¢op toplanir. Prosediirel, islevsel ve nesne ydnelimli programlamayi
destekler. Python, bircok géreve uygun araglar saglayan biiylik bir kitaplik koleksiyonuna sahiptir.
Python, Veri Bilimi, Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka icin popiilerdir. Flask, Django vb. iyi
cergeveler icerdiginden web gelistirme i¢in de popiilerdir. Bu tezde kullanilan python kitapliklar

asagida acgiklanmistir.
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% OpenCV

Bu kiitiiphane, derin bir sinir ag1 6grenme modiiliine sahip, bilgisayarla gorii i¢in baska bir
acik kaynak kiitiiphanedir. YOLOv3'i destekledigi icin test etmek i¢in kullanildi. Darknet'in yalnizca
CPU {izerinde ¢alismasi i¢in yeniden derlenmesi gerekeceginden Darknet yerine OpenCV kullanilds,

diger modeller bu sekilde test edildi.

7.4 Performans Degerlendirme Olgiitleri

Deneysel sonuglar1 degerlendirmek i¢in ti¢ 6l¢tim kullanilir. Duyarlilik, dogruluk ve kesinligi

iceren bu dl¢iimler asagidaki gibi hesaplanir:

Ortalamalarm Ortalamasi Hassasiyet (map)

Terimi tanimlamak i¢in, Ortalamalarin Ortalamasi1 Hassasiyet (veya mAP), Nesne Algilama
algoritmalarini1 degerlendirmek igin tasarlanmis bir Makine Ogrenimi metrigidir. Acikliga
kavusturmak igin, giiniimiizde mAP'yi Ornek ve Semantik Segmentasyon modellerini degerlendirmek
icin de kullanabilirsiniz. FP ve FN, yanlis pozitif ve negatiflerin sayilaridir. TP ve TN, gerg¢ek pozitif

ve negatiflerin sayilaridir.

| ~ (TP + TN) ©6)
CCUTaY = TP+ TN + FP + FN)
e - _ TP 7
Recall (Sensitivity) = = (7)
TP
Precision = m (8)
Precision X Recall 9)

Fscore = 2 X
Precision + Recall

1
mAP = Nz AP, (10)
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8 BULGULAR VE KARSILASTIRMALAR

Modeli egitmek icin Darknet cercevesini kullanildi. Egitim i¢in kullanilan parametreler Tablo
8-1' de agiklanmustir. Tablo 8-1' den de goriilebilecegi gibi, ag boyutu (girdi) boyut 608 x 608. Aga
besleme yapmadan 6nce, girdi goriintiileri bu uzamsal boyuta gore yeniden boyutlandirildi. Algilama
dogrulugunu artirmak i¢in varsayilan 416 x 416 giris boyutu yerine 608 x 608 giris boyutu segildi.
Goriintiiler ayrica her biri 64 adetlik gruplar halinde toplanmustir. Bir dizi alt bolim degeri olarak 16
olarak belirlendi. Toplu is parametresi, bir yineleme sirasinda islenen goriintiilerin sayisini temsil
eder. Alt boliim parametresi, GPU'nun bir kerede isledigi bir toplu is icindeki mini toplu islerin

sayisini temsil eder. Agirliklar, bu tur her yinelemeden sonra giincellendi.

Tablo 8-1 Modelleme Parametreleri

Parametre Deger
Giris boyutu 608 *608
Grup 64

Alt bélimler 16

Itme 0.9
Bozulma orani 0.0005
Ogrenme orani 0.001
Doyma 1.5
Maruziyet 1.5
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Tablo 8-2 Onerilen model icin harita sonuglar YOLOV3

yinelemeler | Algilamalar | Ortalama hassasiyet harita
Yasaklayic1 | Tehlike Zorunlu Diger
1000 1095 %74.28 60.16 % %71,3 64.00 % %67,44
(TP = 94, | (TP=14, AP | (TP=5,FP | (TP = 15, | (TP = 128,
AP=43) |=8) =2) AP=2) | FP=55)
2000 836 %96.38 %94.82 %98.82 %87.08 %94.22
(TP = 118, | (TP =31, FP | (TP =8, FP | (TP = 29, | (TP = 186,
AP = 3) =3) =5) AP=6) |FP=17)
3000 988 %98.01 %96.09 %2100,00 %92.13 %96.56
(TP = 124, | (TP =35, FP | (TP =8, FP | (TP = 33, | (TP = 200,
AP =7) =3) =22) AP=7) | FP=236)
4000 247 %99.86 %97.22 %92.76 %88.72 %94.64
(TP = 125, | (TP =35, FP [ (TP =7, FP | (TP = 30, | (TP = 197,
FP=4) =0) =0) FP=0) |AP=4)
5000 291 %99.84 %100,00 %87.50 %96.22 %95.89
(TP = 125, | (TP =35, FP | (TP =7, FP | (TP = 31, | (TP = 198,
FP =8) =0) =0) AP=1) |AP=9)
6000 258 %99.98 %2100,00 %93.06 %93.13 %96.54
(TP = 125, | (TP =36, AP | (TP =7, FP | (TP = 31, | (TP = 199,
FP=2) =0) =0) AP=1) |FP=3)
7000 236 %2100,00 %2100,00 %2100,00 %94.07 %98.52
(TP = 126, | (TP =36, AP | (TP =7, FP | (TP = 34, | (TP = 203,
AP =0) =0) =0) AP=1) |FP=1)
8000 255 %99,99 %100,00 %100,00 %97.84 %99.46
(TP = 126, | (TP =36, AP | (TP =8, FP | (TP = 34, | (TP = 204,
FP =3) =0) =0) AP=2) |FP=5)
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Tablo 8-1, toplam yineleme sayisi olarak 8000, her 1000 yinelemede dogrulama
gorilintiilerinde hesaplanan mAP sonuglari ile egitim sirasindaki kayb1 ve mAP'yi gosterir. Ayrica,

8000 olan belirli yineleme noktasinda egitim sirasinda bulunan en yiiksek haritay1 gosterir 99.46%.

Tablo 8.2, 6nerilen modelin tim kriterlerde rakip modellerden nasil daha iyi performans

gosterdigini ve %99,46'lik bir genel dogruluga ulastigini géstermektedir.

Box Objectness Classification Precision Recall
0.025 .
—— results  0.0030
098 0.94
0.020 0.0022 00025 -
0.96
0.015 0.0015 ' 0.88
0.0018 00010 0.92 0.86
0.010 ' 0.84
0.0016 0.0005 090 '
0.82
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5:0.95
0.97
0.082 0.0085 0035 0.82
0.080 0% 0.80
' 0.78
0076 0.025 0.94
0.0075 0.76
0.074 0.020 0.93 '
0.072 0.0070 0015 0.92 0.74
0.070 0.91 0.72
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Sekil 8-1 Onerilen model igin harita sonuglar YOLOV7
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Tablo 8-3 Onerilen model, mevcut kiyaslama calismalari ile karsilastiriimistir.

Yazarlar veri kiimesi smiflar | Algilama Ortalama
yontemi ortalama
hassasiyet
(%)
Mannan ve ark. ( 2019) GTSDB 3 Gauss karisimi 85.00
Gamez ve Ruichek (2020) | GTSDB/GTSRB 4 Maske R-CNN 97.35
Balado ve al. (2020) GTSDB 5 etinaNet 89.7
Zhonggin ve Fugiang (2022) | GTSDB 4 YOLOv4 85.59%
Riadh ve Mouna (2022) GTSD 4 SqueezeNet 93.4
Onerilen model YOLOv3 GTSDB 4 YOLOv3 99.46
Onerilen model YOLOv7 | GTSDB 4 YOLOv7 97.3

Bu calismada 6nerilen modelin sonuglar1 daha 6nce yapilan ¢alismalarla karsilastirdi. Tablo

8-3’te Onerilen modeller son modellerden daha yuksek sonuglar elde edildigini gostermektedir.
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9 SONUCLAR

Bu calismada, bir dizi trafik isareti sinifi i¢in trafik isareti tanima sorununu incelemektedir.
Tespit agisindan, GTSDB, dort kategoride trafik isaretlerinin konumlarini tahmin etmek i¢in derin bir
sinirsel YOLOvV3 ve YOLOV7 modelini egitmek i¢in kullandik. YOLO algoritmasi, otomotiv trafik
isareti tanima sistemlerinin kalitesini iyilestirebilir ve giivenilirligini artirabilir ve bir kareyi islemek
icin gereken siireyi azaltabilir, bu da video dizisinden Full HD 1920x1080 goriintiilerde isaretlerin
algilanmasin1 ve taninmasimi gerceklestirme olasiligini getirir. Ozellikle hiz trafik arastirmasi igin
¢ikarimlar, tanima alanini ve siiriiclilerin siirlisli basitlestirmesine ve daha giivenli hale getirmesine
yardimci olmak i¢in uygulanabilecek uygulamalari gosterir.

Deneyler, trafik isaretlerini tanimak ve siniflandirmak i¢in yalnizca dort sinifli bir derin agin
tanitilmasinin, birgok tiirden 6nceki yaklasimlardan daha yiiksek, %99.46'lik YOLOV3 ve %97.3'lik
YOLOV7 yiiksek bir mAP@0.5 dogrulugu ile sonuglandigini gostermistir.

Gelecekteki ¢alismalarda, farkli hava ve aydinlatma kosullarini kapsayan daha biiyiik ve daha
cesitli veri kiimeleri iizerinde egitim ile algoritmanin hassasiyeti gelistirilebilir. Ayrica, bu algoritma,
yanlig algilamalarin sayisini azaltmak i¢in diger sensér okumalariyla fiizyonda kullanilabilir.

Bolgelerin genellikle herhangi bir trafik isareti Ornegi icermedigi gercegi gboz Oniinde
bulundurularak ¢alismamiz daha da gelistirilebilir. Bir bolgede trafik isareti 6rneklerinin bulunmama
olasiligini degerlendirmek faydali olacaktir; bos bolgeler atilabilir, boylece zamandan ve donanim
kaynaklarindan tasarruf saglanir.

Son olarak, algilama modelimizin performansini ve kararliligin1 daha da optimize edecegiz ve
algilama gorevini tamamlamak i¢in onu diger arastirma senaryolarina aktarmaya calisacagiz. Bu
projenin basaris1 umut vericidir ve kendi kendine siirlis arastirmalarinda daha fazla ilerleme icin

etkileri vardir.
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