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OZET

Anahtar kelimeler: Gériintii isleme, Plaka Tanima Sistemi, Derin Ogrenme, Yapay
Sinir Aglari

Otomatik Plaka Tanima, otoyollar, otoparklar, terminaller, kamu kurum ve
kuruluglart gibi bir¢ok yerde yaygin olarak ihtiya¢ duyulan sistemlerdir. Bu
calismada plaka tanima sistemi gerceklesmistir. Plaka tanima sistemleri {i¢ ana
asamadan olusmaktadir. Bu asamalar: plaka yerinin tespiti, karakter boliitleme ve
karakter tanima islemleridir. Calismada plaka ve karakter tespit i¢in Tensorflow
Nesne Algilama API’si kullanilmistir. Bu {i¢ ana iglem su sirayla gergeklesmektedir.
flk once sistem giris goriintiileri iizerinde plaka tespit islemi gerceklesmektedir.
Ardindan tespit edilen plaka yeniden boyutlandirma ve filtre islemlerine tabi
tutularak karakter tespit islemine hazir hale getirilmektedir. Ikinci asamada plaka
lizerindeki karakterler tespit islemi gerceklesmektedir. Ugiincii ve son asamada tespit
edilen karakter taninma islemleri gergeklestirilmistir.

Sistem c¢alisma siiresi, 15-8250 CPU 1.80 GHz islemci o6zelliklerine sahip bir
bilgisayarda ortalama 5.25 saniye siirmektedir. Sistem basarimi ii¢ ana asama ayri
olarak incelendiginde: plaka tespit islem basarimi %99.06, karakter tespit basarimi
%95.03 ve karakter tanima basarimi %90.03 dogrulukla gergeklestirilmistir. Ancak
modiiler bazdaki bu basarimlar genel sistem basarimlarinda elde edilememistir.
Genel sistem basariminin modiiler bazdaki basarimlara oranla diisiik olmasimin
baslica sebepleri, plaka egimi ve cevresel faktorlerdir. Gelecek c¢alismalarda bu
problemlerin giderilerek genel bagarimin yiikseltilmesi hedeflenmektedir.



DEEP LEARNING BASED LICENSE PLATE RECOGNITION
SYSTEM FOR CONTROLLED TRANSITIONS

SUMMARY

Keywords: image processing, license plate recognition system, deep learning,
artificial neural networks.

Automatic Lisence Plate Recognition is a widely needed system in many places such
as highways, car parks, terminals, public institutions and organizations. In this study,
plate recognition system is implemented. Plate recognition systems consist of three
main stages. These stages are plate detection, character segmetation and character
recognition. The Tensorflow Object Detection API is used for the plate and character
detection process in the study. The multilayer convolution neural networks are used
for character recognition. These three main operations take place in the following
order: First, the plate detection process is performed on the input image of the
system. Then, detected plate is subjected to re-sizing and filtering processes and
made ready for character recognition. In the second stage, the characters on the plate
are detected. In the third and last stage, the recognition process of the detected
characters is performed.

The system runtime takes on average 5.25 seconds on a computer with the i15-8250
CPU 1.80 GHz processor. When the three main stages of system performance are
analyzed separately: plate detection process performance is 99.06%, character
detection performance is 95.03% and character recognition performance is 90.03%.
But this modular performances can not been obtained for overall system
performance. The main reasons of this performance decrease are plate slope and
environmental factors. In the future works, it is aimed to incerase the performance of
the system by overcoming this problems.



BOLUM 1. GIiRiS

Bu boliimde otomatik plaka tanima sistemleri hakkinda genel bir bilgi verilerek tezin
kapsam1 ve katkilar1 belirtilmistir. Ayrica, plaka tanimada performansi diisiiren

Oonemli etmenlerden bahsedilmistir.
1.1. Plaka Tanima Sistemleri

Otomatik Plaka Tanima (Automatic License Plate Recognition, ALPR), kurulan
donanimlar ve gelistirilen yazilimlar vasitasiyla ara¢ plakalarini yiiksek dogrulukla
verimli bir sekilde tanimlamay1 amaglamaktadir. Son yillarda otoyollar, otoparklar,
terminaller, kamu kurum ve kuruluslar1 gibi bir¢ok yerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. ALPR sistemleri sayesinde zaman kaybi yasanmadan ve insan giicii

olmadan aragh girig-¢ikis islemleri rahatlikla siirdiiriilebilmektedir.

Sadece girig-¢ikis islemleri icin degil, baska bir¢ok uygulamada otomatik plaka
tanima oldukea kullanisghidir. Suga karigsmig veya calinti araglart bulmak, yillik ticret
Odenip 6denmedigini tespit etmek, trafik kurallarini ihlal eden kisileri belirlemek gibi

uygulamalar ALPR sistemlerinin kullanim alanlarina 6rnek olarak verilebilir.
Tipik bir plaka tanima sistemi ii¢ ana asamaya ayrilabilir:
1. Plaka Tespiti: Goriintiide plakanin bulundugu bolge tespit edilir.

2. Karakter Boliitleme: Plaka iizerindeki karakterleri tespit edilir.

3. Karakter Tanima: Tespit edilen her bir karakteri tanima islemi gergeklestirilir.



Bu ii¢c adimi gerceklestirmek icin ¢esitli goriintii isleme ve makine 6grenme
teknikleri kullanilmaktadir. Bu tezde, plakalari otomatik olarak tanimak i¢in derin

O0grenme tabanli bir yaklasim sunulmustur.

Derin 6grenme teknikleri, orlintii tanimada uygulanan 6znitelik ¢ikarma adimini
kendi mimarisinde gergeklestirerek karakter tanima islemini yiiksek dogrulukla
yapabilme yetenegine sahiptir. En gii¢lii derin 6grenme yontemi Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN)’dir. CNN mimarisi, ¢ok biiyiik bir
temsil kapasitesi ve yliksek 0grenme potansiyeli veren, seyrek baglantilara ve agirlik
paylasimina dayanmaktadir. CNN'lerin en biiyiilk dezavantajlar yiiksek hesaplama

maliyetlerinin olmas1 ve egitim asamasinda ¢ok fazla sayida veri gerektirmeleridir.

1.2. Genel Bakis

ALPR problemi bir¢ok varyasyon igeren, ¢oziimiinde donanimsal ve yazilimsal
islemler gerektiren karmasik bir problemdir. Ilk asamada goriintiiler renkli, siyah
beyaz veya kizilotesi kamerayla cekilebilir. Bazi uluslarin plakalar i¢in farkli arka
plan renklerine veya plaka iizerinde dikkat dagitici desenlere izin veren farkli
standartlara sahip olmasi tanima iglemini zorlastirmaktadir. Harflerin sayisi, sayilar
ve bosluklar, konumlar1 ve kullanilan yaz: tipleri uluslararasi farklilik gosteren diger

degiskenlerdir.

Bu tezde, lilkemiz standartlarinda kullanilan plakalar i¢in otomatik bir tanima sistemi
tasarlanmistir. Ulkemizdeki standart bir plaka sirasiyla illeri temsil eden iki adet
rakam, maksimum ii¢ adet Ingilizce karakterde yazilan harf ve iki-dort arasi

rakamdan olugmaktadir. Bir Tiirkiye plaka 6rnegi Sekil 1.1.°de gosterilmektedir.



7th Nov 2018
15:31:03

Sekil 1.1. Standart bir Tiirkiye plaka drnegi.

Standart bir plakada dizilis XX YYY XXX seklindedir. Burada X harfi, Y rakami

(134

ve “ 7 isareti ise boslugu temsil etmektedir. Ancak, romorklar, motosikletler ve diger
bazi 6zel araclar i¢in plakalar bu modelden farklidir. Bazi plakalar kare olmalarindan
dolay: ¢ift siradan olusur. Bu farkliliklar plaka tespit islemi sirasinda dogrulugu
etkilemektir. Arka plan rengi, normal araglarda beyaz olarak kullanilir. Ancak 6zel
araglarda bu durum degisebilmektedir. Yaz: tipi, lilkemizdeki plakalarda genel olarak

“arial bold” fontu kullanilmaktadir. Ancak sehirlere gore farkliliklar olabilmektedir.

Otomatik plaka tanima sistemlerinde karsilasilan en Onemli problemler asagida

verilmistir:

1. Konum: Plaka konumu aracin 6n ve arka kisminda tampon bdlgesinin
ortalarina konulmaktadir. Ancak bazi araglarda, farkli yerlere de plakalar
yerlestirilmektedir.

2. Boyut: Ara¢ plakalarinin en boy orani sabittir. Ancak plakanin boyutu
kamera uzakligina veya yakinlastirmaya bagl olarak degismektedir.

3. Egim: Goriintii ¢ekildigi aciya bagli olarak plaka goriintiisiinde egim
olabilmektedir.

4. Resim Kkalitesi: Bulaniklik ve diisiik kamera kalitesi ile goriintii diisiik
kalitede olabilir.

5. Adet: Bir goriintiide birden fazla veya az plaka tespit edilebilir.



6. Arka plan: Giris goriintiisiinde plakaya benzer nesnelerin bulunmasi veya
goriintiideki herhangi bir yerde bulunan metin veya benzeri desenler plaka ile
karistirilabilir.

7. Aydinlatma: Cevre 1siklar, ara¢ 1siklar1 veya kamera 1siklar tespit igslemini
etkileyebilmektedir.

8. Golge: Plaka yakinindaki nesneler plaka {izerinde golgeler birakabilir ve bu
sebepler plaka algilamada problem olusturabilir.

9. Diger: Plakada vida, cergeve gibi plaka tanima sistemlerini yaniltacak
malzemeler kullanilabilmektedir. Bu problemlerin online ge¢cmek adina

cezalar uygulansa da trafikte hala kullanilan araglar mevcuttur.

Gecmis yillarda plaka tanima sistemleri ile ilgili yapilmis baz1 ¢alismalar su sekilde
Ozetlenebilir. El-Adavi, Keshk ve Haragi, otomatik plaka tanima sistemi
calismalarin1 yapay sinir agina dayali olarak gerceklestirmislerdir. Geri yayilim
algoritmasi kullanarak egitilmis olan plaka tanima sisteminde, plaka tespit basarimi
%89, karakterlerinin taninma basarimi %93 olarak bildirilmistir [1]. Juntanasub ve
Surreerattanan iki sirali Tayland plakalar1 tizerinde bir plaka tanima sistemi ¢aligmasi
yapmiglardir. Benzerlik o6l¢iimii i¢in ¢evrimdist Hausdorff Distance teknigini
kullanmislardir. Plaka tanima basarimi %92 olarak bildirilmistir [2]. Reus ve Kreft,
plaka algilama ve karakter tanima sistemi igin sinir aglar1 tabanli bir yaklagimda
bulunmuslar ve basarimlarinin klasik plaka tanima sistemlerine gore iistiin oldugunu
iddia etmislerdir. Ancak ¢alismada basarim orani belirtilmemistir [3]. Sirithinaphong
ve Chamnongthai, plaka tanima sistemi i¢in dort katmanli geri yayilimli yapay sinir
agt kullanmiglardir. Plaka bolgesinin tespit basarimini %84.29, karakter tanima
basarimini ise %80 olarak elde etmislerdir [4]. Park ve ark. plaka algilama islemi igin
sinir aglari tabanli bir model gelistirmislerdir. Bu modeli iki farkli veri seti tizerinde
test etmiglerdir. Basarim oranlar iki veri seti igin sirasiyla %97,5 ve %99'dur [5].
Kim ve arkadaslar1 ise plaka tanina sistemi i¢in iki kademeli bir yontem
izlemiglerdir. Plaka tespit islemi i¢in sinir agi, karakter tanima islemi i¢in Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) kullanilmistir. Plaka tespit islem
basarimi1 %97.5, karakter tanima basarimi i¢in %97.2 dogruluk elde edilmistir [6].

Jianfeng, Shaofa ve Zhibin, Cin arag¢ plakasi sistemi ilizerinde ¢alismislardir. Dogru



plaka cikarma isleminde renk analizi yapilmistir. Bagar1 oranmi olarak %95.7 olarak
bildirilmistir [7]. Broumandia ve Fathy, Fars plaklarini tanimak igin sinir aglari
kullanmiglardir. Elde edilen dogruluk %95°dir [8]. Ganapathy ve Lui karakter
tanimada ileri beslemeli geri yayilim sinir aglarini tercih etmislerdir. Basarim orani

benzer sekilde yaklasik %95 olarak elde edilmistir [9].

Angara, otomatik plaka tanima sistemi ic¢in derin 6grenme yontemini kullanmuistir.
Bu c¢alisma, plaka tespit, karakter tespit ve karakter tanima adimlarindan
olusmaktadir. Calismada konvoliisyonel sinir aglari (Convolutional Neural Network,
CNN) kullanilmistir. Basarim oram1 %81.1 olarak bildirilmistir [10]. Rafique,
Pedrycz ve Jeon, plaka tespit sistemi i¢in bdlge tabanli evrisimli konvoliisyonel sinir
aglar1 (Region Convolutional Neural Network, R-CNN) kullanmislardir. Calismada
tic temel islemden olusmaktadir. Bunlar, arag gorselleri icerin video karelerindeki
plakalarin algilanmasi, kismi plaka algilama, hareketli kamera ve hareketli tasitlarda
plakalarin tespiti islemleridir. Belirtilen problemlerin ¢oziimii igin bolgesel CNN (R-
CNN), hizli R-CNN (Fast R-CNN) ve daha hizli R-CNN (Faster R-CNN)
kullanilmistir. Calismada, yapilan test ve karsilagtirmalarda geleneksel yontemlere
gore daha iyi sonuglar elde edildigi bildirilmistir [11]. Jorgensen, plaka tanima
sistemi i¢in gelistirmis oldugu sistemde konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional
Neural Networks, CNN) kullanmistir. Bu calismada ayr1 iki CNN kullanilmistir.
Birincisi plaka tespit islemini, ikincisi ise karakter boliitleme ve tanima islemlerini
gerceklestirmistir. Mimaride YOLOvV2 kullanilmistir. Bu ¢aligmanin genel basarimi
%97.6 olarak bildirilmistir. Sunulan yontem ile plaka tespit isleminde %99.8,
karakter tanimada ise %97.8 dogruluk elde edilmistir [12]. Puarungroj ve
Boonsirisumpun yapmis olduklar1 ¢alismada Tayland motosiklet plakalarini ele
almislardir. Yaptiklar1 ¢alismada ii¢ satirdan olusan plakalarin tespit ve tanima
islemleri i¢in derin 6grenme yonteminlerini kullanmislardir. Plaka tespit islem

basarimi %96.94, karakter tanima basarimi %91.76 olarak elde edilmistir [13].

Bu tezde amag, derin Ogrenme tekniklerini kullanarak gercek ara¢ gorselleri
iizerinden otomatik plaka tanima islemini gerceklestirmektir. Islemin ne kadar siire

aldig1 ve ne dogrulukta sonuglar verdigi de tezde arastirilmistir.



Genel olarak tezin 6zgiin yonleri ve katkilar1 agagida 6zetlenmistir.

1. Onerilen sistemin girdileri olan ara¢ goriintiileri gercek zamanl calisan bir
sistem tizerinden alinmistir. Toplamda 1219 ara¢ gorseli kullanilmstir.
Kullanilan goriintiiler kontrollii gecis sisteminden alinmig gergek arag
goriintlilerinden olugmaktadir.

2. Onerilen derin 6grenme tabanli sistemde {ic adet evrimsel sinir ag
kullamlmistir. Ilk CNN, goriintiideki plaka konumunu algilarken, ikinci
CNN, plakadaki karakterleri algilamakta ve iiclincii CNN ise karakterleri
tanima iglemini gerceklestirmektedir.

3. Sistemin performansi hiz ve dogruluk acisindan degerlendirilmistir. Sonuglar

Onerilen sistemin gelecek vadeden bir sistem oldugunu dogrulamaktadir.



BOLUM 2. SiNiR AGLARI VE DERIN OGRENME

Canlilarin davraniglarin1 inceleyip, matematiksel olarak modelleyip, benzer yapay
modellerin tretilmesine sibernetik denir. Egitilebilir, adaptif ve kendi kendine
organize olup O0grenebilen ve degerlendirme yapabilen yapay sinir aglari ile insan
beyninin 6grenme yapist modellenmeye c¢alisilmaktadir. Ayni insanda oldugu gibi
yapay sinir aglar1 vasitasiyla makinelerin egitilmesi, 6grenmesi ve karar vermesi
amaglanmaktadir. Bu boliimde tez ¢calismasinin daha iyi anlagilmasi i¢in genel olarak

sinir aglar1 ve derin 6grenme mimarisinden bahsedilmistir.

2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bir veya daha fazla katmanli yapay sinir aglart ve makine 6grenme
algoritmalar1 kapsayan caligma alanidir. Bu yontemler konugsma tanima, gorsel nesne
tanima, nesne algilama, ila¢ kesfi ve genomik gibi bir¢ok alanda c¢igir acacak

gelismelere olanak saglamistir.

Derin 6grenme, bir makinenin her katmandaki gosterimi Onceki katmandaki
gosterimden hesaplamak i¢in kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi
gerektigini gostermek icin geri yayilma algoritmasini kullanarak karmasik veri

kiimelerinde karmasik yapiy1 kesfeder [14].

Derin 6grenme algoritmalari, goriintii, video ve ses isleme konularinda siklikla
kullanilirken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi ardisik veriler iizerine de

bir¢ok ¢alismaya da olanak saglamaktadir.



2.1.1. Yapay sinir aglarina ve néron yapisina giris

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek ortaya atilmistir. Sekil
2.1.°de bir insanin sinir sisteminde yer alan bir néron yapis1 gosterilmektedir. Sekil
2.2.’de ise matematiksel olarak bir yapay noéron yapisi verilmektedir. Noronlar
uclarmda bulunan dendritler ile sinyalleri alir ve bir ¢ikti iiretir. Urettigi ¢iktiy1

aksonlar ile sinaps dedigimiz iletisim noktalarina tasiyarak diger néronlara iletir.

Akson
Ve o Diger hiicrenin e
—\ ‘ y aksonu P F
i\ /\  Sinaps ) “
Dentrit \ ' ¢ Akson ‘o
= < ‘
‘,f - . S g -2
O e y
Vg J l‘ . Celﬁl‘del{ 1.\‘ (
- \f - Sthaps
Sinir hiicrest

Sekil 2.1. Biyolojik Noron Yapisi [15]

Bu sekilde noronlar arasindaki iletisim elektriksel sinyallerle gerceklesir. Yapay
noronlar da benzer sekillerde c¢alismaktadir. Sekil 2.2.°de yapay noron yapisi
gosterilmistir. Sekilde X1W1 diger norondan gelen veriyi temsil etmektedir. Noron
aldig1 bu veriyi aktivasyon fonksiyonundan gegirerek elde ettigi ¢iktiyr diger
noronlara iletmektedir. Yapay noronlar biyolojik noronlardan ilham alinarak

tasarlanmistir.
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Sekil 2.2. Yapay Noron Yapisi [16]

Noronlart birbirine baglarken asagidaki esitlik kullanilarak (Denklem 2.1) yerel

alanlar hesaplanmaktadir.
V=YX W, +b (2.1)

Bu esitlikte V yerel alan degerini, X giris degerini, W agirlik ve b ise yonelim
degerlerini temsil etmektedir. X girig olarak verildiginde egitim esnasinda model W
ve b degerlerini giincelleyerek bir c¢ikti olusturmaktadir. Yapay sinir aglarinin
calismasini kisaca Ozetleyecek olursak; yukarida belirtilen Denklem 2.1 kullanilarak
verilen giris i¢in sonug, aktivasyon fonksiyonundan gecirerek modelin aktif oldugu

ndronlart bulup tahmin etmesini saglamaktadir.

Bu model ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli olarak bilinir, modelin etkin sonuglar

tiretmesi i¢in agirlik ve yonelim degerlerini giincellemesi gerekmektedir.
2.2. ileri Beslemeli Sinir Aglar
Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 Sekil 2.3.’de gosterildigi gibi temelde 3 katmandan

olusmaktadir. Bunlar, giris, gizli ve ¢ikis katmanlaridir. Girig katmani, yapay sinir

agma giren verileri tutan katmandir. Gizli katman veya katmanlar, islemlerin
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PR

yapildig1 ve istenen sonuca gore agin kendisi egittigi katmanlardir. Cikig katmani ise

egitilen degerin gosterildigi katmanlardir.

“‘-1.‘___‘*

0

Cikti Katmani

Gizli Katman

Girdi Katman

Sekil 2.3. ileri Beslemeli Sinir Aglar1 [17]

2.2.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir aglarini egitirken aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonunun amaci agirlik ve yonelim degerlerini ayarlamaktir. Sekil 2.2.°de
gosterilen yerel alan degeri bulunduktan sonra bu deger aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlari dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Sik

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 2.4.de gosterilmektedir.

Sigmoid TanH RelLU
12 15 10
2
10 1 —— o tanh(z) = = 8 _ {0 for <0
&R flz) = 1+e= /’ ! 1+€’2’/ . Im)= z for >0
0.5 / -
Zj 2 - // b ///
02 / 05 7 z = -
oo NS 1.0 . 0 =
0.2 15 -2
-6 -4 -2 0 2 4 6 -6 -4 - 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6
Sekil 2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari [12]
Sigmoid fonksiyonlar asagida (Denklem 2.2) verilen esitlik ile temsil edilir.
1
f(x) = 22)

1+ e~ X
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Gorildigi tizere sigmoid fonksiyonu giris degerlerini ¢ikisa O ile 1 arasinda bir
deger olarak vermektedir. Fonksiyon giris degeri biiylidik¢e 1’e yakin degerler
verirken giris degeri kiigiildiikce 0’a yakin degerler iiretmektedir. Bu aktivasyon
fonsiyonun temel sorunu u¢ noktalarda gradyan kaybi olmasidir. Bu ise geri yayilim
algoritmasi1 parametrelerinin degisimi zorlastirmakta ve sonucunda egitim zaman

maliyetini artirmaktadir.

TanH fonksiyonlari asagida (Denklem 2.3) verilen esitlik ile temsil edilmektedir.

2
1+ e 2X

f(x) = (2.3)
Goritldigi tizere tanh fonksiyonu giris degerlerini ¢ikisa -1 ile 1 arasinda bir deger
olarak vermektedir. TanH fonksiyonu genel anlamda sigmoid fonksiyonuyla benzer
calismaktadir. Ancak TanH aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyonuna gore daha
iyi caligmaktadir. Ancak sigmoid fonksiyonunda karsilagilan problemler burada da

goriilmektedir.

ReLU, Gilinlimiiziin en popliler aktivasyon fonksiyonlarindandir. Bu fonksiyon gelen
degerlere negatif mi yoksa pozitif mi diye bakmaktadir. Eger gelen deger negatif ise
degeri sifir yapmakta, pozitif ise degere sikistirma ya da degistirme
uygulanmamaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile Sigmoid ve TanH aktivasyon
fonksiyonlarma gore daha 1iyi sonuglar elde edilmektedir. Bu aktivasyon
fonksiyonunda Sigmoid ve TanH aktivasyon fonksiyonlarinda gerceklesen gradient
kayb1 gerceklesmemektedir. Sigmoid ve TanH fonksiyonlar1 karmasik hesaplamalar
yapmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonunda ise yalnizca negatif mi yoksa pozitif mi
olduguna baktigi i¢in hesaplamasi Sigmoid ve TanH’e gore ¢ok daha hizlidir. Ayrica

bu fonksiyonun biyolojik ndronlara daha yakin bir ¢caligma yapis1 vardir.

Biyolojik ndronlar belli bir esik degerinin altinda kalan sinyalleri gormezden
gelmektedir. ReLU fonksiyonu da bu durum g6z oOniine alarak tasarlanmis ve
tasarlandiktan sonra da popiilerligi her gegen gilin artmistir. ReLU aktivasyon

fonksiyonun en biiylik dezavantaji orta noktasi sifir olmadigi i¢in baz1 néronlarda
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kayiplarin gergeklesmesidir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak amaciyla Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonu tasarlanmistir. Bu aktivasyon fonksiyonu negatif
degerlere ¢ok kiiciik bir deger vermekte ve bu sayede ndron kayiplarinin oniine
gecmektedir. Bu aktivasyon fonksiyonu ReLU aktivasyon fonksiyonuna gore daha
yavas c¢aligmaktadir. Ancak Sigmoid ve TanH aktivasyon fonksiyonlarina gore yine
de ¢ok hizli galigmaktadir. Bunun disinda “maxout” fonksiyonu ise, ReLU ve Leaky
ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin genellestirerek kullanildigi bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu aktivasyon fonksiyonunda néron kayiplar1 ger¢eklesmemektedir.
Ancak parametre sayist iki katina ¢ikti1 i¢in daha yavas bir calisma yapisina

sahiptir.

2.2.2.Kayip (loss) fonksiyonlari

Hata fonksiyonu makine Ogrenimi i¢in Onemli parametrelerden biridir. Hata
fonksiyonu modelin tahmin ettii degerin gercek degerden ne kadar uzak oldugunu
hesaplayarak hatanin biyiikligiinii gostermektedir. Model egitilirken amag, hata
fonksiyonu tarafindan hesaplanmis olan degeri sifir’a yaklastirmaktir. Kullanilan

cesitli hata fonksiyonlarindan bazilar1 asagida belirtilmektedir.

L2 Kayip fonksiyonu en sik kullanilan kayip fonksiyonlarindan biridir. Fonksiyona

iliskin esitlik asagida (Denklem 2.4) verilmistir.

S =% — f(x))? (2.4)

Esitlikte xj giris degerini yi gercek degeri f(xi) fonksiyonu belirtmektedir. Goriildigi
gibi S, yi ile f(xi) arasindaki karesel hatay1 verir. Bu hata fonksiyonunda kare alma

islemi hatadan uzaklastik¢a cezalandirmanin daha da biiylimesini saglamaktadir.

Cross Entropi kayip fonksiyonu sinir aglarinin egitiminde sik¢a basvurulan hata
fonksiyonlarindan biridir. Sekil 2.5.’de verilen 6rnek yapay sinir ag1 ele alindiginda,
yapay ndron ¢iktist a ile temsil edilmektedir. Asagida (Denklem 2.5) ndron ¢iktisinin

esitligi gortilmektedir.
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a=d0d(z) (2.5)

Bu esitlikte z, sinir aginin ¢iktisini temsil etmektedir ve asagida (Denklem 2.6)

verilmistir.
z=Y;(Wj*Xj)+b (2.6)

Fonksiyon giris degeri Xj modelin optimize edecegi W;j degeri ile garpilarak
toplanmaktadir. Son olarak yine modelin optimize edecegi b degeri bu toplama
eklenmektedir. Sekil 2.5.°de verilen 6rnek néron agindaki sigma ise sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Yani z degeri aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek 0 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 elde edilmektedir. Sekil 2.5.’de
belirtilen 6rnek yapay sinir aginin ¢apraz entropi kayip fonksiyonu denklemi asagida

(Denklem 2.7) belirtilmistir.
C = —% Yxlyxlna+ (1 —-y)*xIn(1l —a) 2.7)

Burada n, egitim veri sayisini ve y ise hedeflenen degeri ifade etmektedir. Cross

Entropy hata fonsiyonu pozitif ve hedeflenen degere yaklastikca sifira yaklasacaktir.

Sekil 2.5. Ornek Yapay Noéron [17]
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2.2.3. Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon, verilen bir fonksiyonun miimkiinse en minimum ya da en
maksimumunu degilse bile bu degerlere en yakin degeri bulmay1 amaglar. Burada
optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasinda amag, kayip fonksiyonunun minimum

degerinin bulunmasidir. Bu amacla tezde gradyan inis yonteminden bahsedilmistir.

2.2.3.1. Gradyan inis yontemi

Model bir giris bilgisi alip, bu girisi sinir agindan gecirerek sonug olarak bir ¢ikis
olasilig1 verecektir. Modelin vermis oldugu olasiligin ne kadar dogru oldugu
hesaplanip, modele hata biiytikliigiinii bildirir. Bildirilen hata biiyiikligline gore
model agirlik(W) ve yonelim(b) degerleri giincellenir. Egitim setine bagli olarak
model bu islemi defalarca yapmaktadir. Tiim veri setinin yukarida bahsedilen

islemleri bir defa gergeklestirmesine epoch denmektedir.

Gradyan inis, agirlik degerini degistirerek kayip fonksiyonunu en aza indirmeyi

amaglamaktadir. Bu islem yinelemeli olarak gradyan inis yontemi ile yapilir.

Sekil 2.6. Gradyan Algalis [17]
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Gradyan inis Sekil 2.6.’da verildigi gibi hata degeri degisiminin minimum degere
yonelimi i¢in vl yoniinde Av1 kadar ve v2 yoniinde Av2 kadar hareket ettirilmelidir.

Bu islem asagidaki (Denklem 2.8) esitlik kullanarak gergeklestirilir.

ac

ac
AC = mAUl'F 902

Av2 (2.8)

Hata degerinin sifira yakinlastirtlmas1 amagladigi i¢in, AC'yi negatif yapacak Avl ve

Av2 degerleri secilmesi gerekmektedir.
2.2.3.2. Stokastik gradyan inis yontemi

Parcali egitme metoduna stokastik gradyan inis denmektedir. Yani bilgisayarin
performansini  artirmak i¢in veriyi parcalara bolerek grafigi beslemek

amaclanmaktadir. Bu algoritma asagidaki (Denklem 2.9) gibi ifade edilir.
x = x + learning,qte * dx (2.9)

Esitlikte (Denklem 2.9) x, parametre vektoriinii, dx ise tirev islemi temsil
etmektedir. Parcali egitme yonteminin Karsilastigi bazi problemler bulunmaktadir.

Bunlardan en sik karsilasilanlari, yerel minimum ve semer nokta problemleridir.

Yerel minimum problemi, hata degerinden daha fazla gradyan algalisi yapamadigi
icin bulundugu konumu en diisiik hata degeri olarak algilama problemidir. Bu

durumda global minimuma ulagsmadan iterasyon sonlandirilir.

Semer nokta problemi ise egimin sifir oldugu noktalarda parcali egitme yonteminin
asilamadig1 problemlerdendir. Bu noktada egim sifir oldugu i¢in daha fazla optimize

yapilamama problemidir.

Stokastik Gradyan Algalis optimizasyonuna momentum eklemek bu iki problemin
ortadan kalmasi i¢in yeterlidir. Momentum ile inis eylemine hiz eklenerek

optimizasyon islemi gerceklesmektedir.
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2.2.4.Geri yayihm (backpropagation)

Sinir ag1 giris degerini alip, ileri yonde ilerleyerek bir ¢ikis degeri vermektedir.
Model bu ¢ikisin hata degerlerinin agirlik ve yonelim degerlerini glincelleyerek daha
iyi sonuglar vermesini saglamaktadir. Modelin bu islemi ger¢eklestirmesinde geri

yayilim olarak adlandirilan metodu kullanmaktadir.

Geri yayilim, yapay sinir aglarinda her néronun hataya ne kadar katkis1 oldugunu
hesaplamak icin kullanilir. Geri yayilim metodu tiirev isleminin zincir kural
kullanarak gerceklestirmektedir. Sinir agimizdaki her bir ndéron yalnizca baglh
bulundugu diigiimler tarafindan etkilenmektedir. Her bir diigiimiin yerel girisi ve
¢ikist mevcuttur. Buradan yerel tiirev hesaplanir ve bu islem biitiin diigiimlerde geri

yonelimli olarak gergeklesir.

2.2.5. Asir1 uyum (overfitting) ve diizenlilestirme (regularization)

Asirt uyum, makine Ogreniminde sik karsilasilan problemlerinden biridir. Bu
problem modelin egitim setindeki verileri tanimada basariliyken hi¢ gormedigi bir
test setinde kotii sonuglar vermesi olarak diistiniilebilir. Problemin ortaya ¢ikma

sebebi modelin veriyi genellestirememesidir.

Sekil 2.7. Asirt Uyum [17]

Sekil 2.7.°de goriildigii gibi model, egitim setindeki verileri ¢ok iyi bir sekilde
siniflandirmak i¢in data seti verilerini takip edip, genellestirme yapamamaktadir. Bu
da egitim setindeki verilerin disinda bir veri ile karlismasi durumunda modelin yanlis

cevaplar vermesine neden olmaktadir.
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Asirt uyum problemini ¢ozmek i¢in kullanilan yontemlerden bazilari asagidaki

gibidir:

1. Veri setini genisletmek: Egitim kiimesinin miimkiin oldugunca genellestiril-
mesidir.

2. Veri artirma: Egitim esnasinda veri setinin degistirilerek modelin daha iyi
genellestirme yapmasinin saglanmasidir. Bu yontem ile very sayisi yapay
yollarla artirilir.

3. Cikarma: Bu yontemde sinir aginin her ileri gidisinde katmandaki bazi
ndronlar devre dis1 biralir. Devre dis1 birakma islemi rastgele yapilir. Egitim
bittiginde ise devre dis1 birakilan boronlar aktiflestirilerek test islemi yapilir.

Islem Sekil 2.8.’de gosterilmistir.

Standart Sinir AQ Dropout uygulanmis a

Q¢

Sekil 2.8. Cikarma [18]

2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak LeCun
[19] tarafindan onerilen bir sinir agidir. Klasik bir yapay sinir agi modelinde néronlar
ve katmanlar arasindaki baglantilar ve dgretilen parametreler hesaplama zorluklarini

ortadan kaldirmak i¢in 6nerilen sinir agidir.
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CNN, bir veya daha fazla konvoliisyonel katman, altérnekleme (subsampling)
katmani1 ve bunun ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha

fazla tamamen bagli katmandan olusur.

(S1) 4 Ozellikli Harita

Qi atoson (C1) 4 Ozellikli Harita ~ (S2) 6 Ozellikli Harita ~ (C2) 6 Ozellikli Harita

Konvoliisyon Katmant | Alt-6rnekleme Katmam | Konvoliisyon Katmani | Alt-rnekleme Katmani | Tam Bagli MLP

Sekil 2.9. LeNet Ag1 Mimarisi [19]

Sekil 2.9.’da verilen ilk CNN ag1 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya atilan,
1998’lere kadar iyilestirmeleri devam eden LeNet isimli mimaridir [19]. LeNet
aginda, alt katmanlar art arda yerlestirilmis konvoliisyon ve maksimum havuzlama

katmanlarindan olusur.

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme alani basta olmak iizere dogal dil isleme
(Natural Language Processing, NLP), biyomedikal gibi bir¢ok farkli alanda
uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda goriilmiis en iyi (state of the art)
sonuglar CNN ile elde edilmistir. Modifiye Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii
(Modified National Institute of Standards and Technology, MNIST) veri kiimesi
tizerinde, Ciresan yaptigi ¢alismada, CNN ile hata oranin1 %2’ye kadar diisiirmeyi
basarmistir [20]. Yine Ciresan ve arkadaslar1 tarafindan, MNIST ve New York
University (NYU) Nesne Tamima Karsilasirma (NYU Object Recognition
Benchmark, NORB) veri kiimeleri {izerinde denenen bagka bir ¢alismada CNN ile,
O0grenme siirecinin ¢ok hizli gergeklestigi ve o zamana kadar 6nerilen yontemlerin en
basarilist oldugu belirtilmistir [21]. 2014 yilinda, ImageNet Yarigmasi'nda,
milyonlarca resim ve ylizlerce nesne sinifi ile nesne siniflandirmasi ve algilamasi
dalinda en basarili dereceleri alan ekiplerin hepsi CNN algoritmalarinin
modifikasyonlarini kullanmislardir. 2015'te yapilan bir ¢alismada CNN, ters yiizler

de dahil olmak iizere genis ag¢1 araliklarindaki yiizleri yakalayabilme basarisin
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gostermistir. Bu ag, cesitli acilar ve yonlerde yiizleri igeren 200.000 goriintii ve

yiizleri olmayan 20 milyon goriintli daha igeren bir veri tabani lizerinde egitilmistir.

Asagida CNN mimarisine ait bilesenler kisaca agiklanmustir.

2.3.1. Konvoliisyonel katman (convolutional layer)

Konvoliisyonel katman bir CNN'nin ¢ekirdek yap1 blogudur. Katmanin
parametreleri, kiigiik bir alic1 alana sahip olan ancak girdi hacminin tam derinligi

boyunca uzanan bir dizi 6grenilebilir filtre (veya c¢ekirdek) igerir.

Bir konvoliisyonel katmanindaki girdi, m x m x r ‘lik bir resimdir. Burada m
degerleri sirasiyla goriintiiniin yiiksekligi ve genisligi, r ise kanallarin sayisidir.
Konvoliisyonel katman n x n x q boyutlarinda k adet filtreden olusur. Filtre i¢in
goriintliniin boyutundan daha kiiciik olan n, ve r (kanal) degeriyle genellikle ayni
secilen q degeri seg¢ilir. Bu filtreler ile, her biri m-n+1 m+n+1 boyutunda k adet
birbirine yerel olarak bagli aktivasyon haritalari iiretilir. Sonug¢ olarak, ag, giriste
belirli bir 6zellik tiiriinde belirli bir 6zellik tiirii algiladiginda etkinlesen filtreleri
Ogrenir. Derinlik boyutu boyunca tiim filtreler i¢in aktivasyon haritalarinin
depolanmasi, konvoliisyonel katmaninin tam ¢ikis hacmini olusturur. Boylece ¢ikis
hacmindeki her girig, girdideki kiiciik bir bolgeye bakan ve parametreleri ayni
aktivasyon haritasinda noronlarla paylasan bir noronun ¢iktist olarak da

yorumlanabilir.

2.3.2. Havuzlama katmani (pooling layer)

Havuzlama katmanin amaci modeli kiigiiltmek ve parametre sayisini azaltmaktir.
Genellikle havuzlama islemi ile katmanlarin sayisi yariya indirilir. En popiiler
havuzlama yontemleri maksimum ve ortalama havuzlama yontemleridir. Bu
havuzlama yontemlerinden en sik kullanilan havuzlama yontemi maksimum

havuzlama yontemidir.
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Sekil 2.10.'da belirtilen havuzlama Yontemi, gecerli matrisin maksimum degerini

secer. Bu havuzlama yontemi, algilanan 6zellikleri korumaktadir.

" 1 112 4
2x2 filtre
5|6 |7 8 strides = 2 6 | 8
3/ 2|10 3| 4
1123 4

y

Sekil 2.10. Maksimum Havuzlama [22]

Havuzlama katmani, girisin her derinlik diliminden bagimsiz olarak calisir ve
uzamsal olarak yeniden boyutlandirilmaktadir. En yaygin bigim, aktivasyonlarin
%75'in1 atmak suretiyle giristeki her derinlik diliminde 2 asagi Ornek ile 2
genislikteki bir adimla uygulanan 2 x 2 boyutunda filtreler igeren bir havuz
katmanidir. Bu durumda, her maksimum islem 4 sayinin {izerindedir. Derinlik boyutu

degismeden kalmaktadir.

Ortalamali havuzlama sisteminde, her havuzlama iglemi, gecerli matrisin degerinin

ortalamasini almaktadir.

2.3.3. Tam baglantih katmam (fully connected layer)

Tam baglant1 katmani, her girisin tiim noronlara bagli oldugu bir giris iizerinde
calisgirr Tam baglanti katmanlar1 genellikle CNN mimarisinin  sonunda
bulunmaktadir. Tam baglanti katmanlari amag¢ fonksiyonunu optimize etmek ig¢in

kullanilir.
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2.3.4. Hiper parametrelerin filtrelenmesi

Konvoliisyonel katmani, hiperparametrelerinin ardindaki anlami bilmenin 6nemli

oldugu filtreler igerir. Sekil 2.11.'da hiperparametrelerin filtreleme islem yapisi

gosterilmektedir.
P, t 1 IJUud
Rslm'l ()
PR P
- T “-“ 1: i
’ E @ o8
itk
Pind 1 O 0 O 0
Girig Filtre Cikt

Sekil 2.11. Hiperparametre Filtrelenmesi [22]

Esitlikte (Denklem 2.10) aktivasyon haritasinin ¢ikis biiyiikliigii ifade edilmektedir.

I-F+Pstart+Pend

0= : +1 (2.10)

Burada I, girdinin hacim biiyiikliiglini, F filtre uzunlugunu, P sifir ekleme miktarini,
S adim araliini, O ise 0z nitelik haritasinin ¢ikis biiylikliiglinii belirtmektedir. Adim

aralig1 (S), her islemden sonra pencerenin hareket ettigi piksel sayisini belirtir.

Sifir Ekleme/Doldurma, girisin siirlarinin her bir tarafina P adet sifir ekleme
islemini belirtir. Bu deger el ile eklenebilir veya 3 ayr1 modda otomatik olarak
ayarlanabilir. Gegerli modda, P = 0 yani sifir eklemesi yapilmaz. Boyut uyusmuyor
ise kalan piksel i¢in konvoliisyon gergeklesmez. Ayni modda, Oznitelik harita
bliyiikliigline sahip ekleme yapilir [I/S]. Cikt1 boyutu matematiksel olarak uygundur.
Yarim ekleme olarak da isimlendirilir. Tiim modda ise son konvoliisyonellerin giris

siirlarina uygulandigi maksimum ekleme yontemidir. Filtre girisi ugtan uca goriir.
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Bir filtrenin boyutlari, C kanallar1 iceren bir girise uygulanan F x F boyutunda bir
filtre, I x I x C boyutundaki bir giriste konvoliisyon gerceklestiren ve ayni zamanda
bir ¢ikis 6zniteligi haritasi iireten F aktivitesi (aktivasyon olarak da adlandirilir) O x
O x 1 boyutunda olan bir harita ¢ikartir. Sonug olarak ¢ikisimizin derinligi kullanilan

filtre sayis1 kadar olacaktir.

Konvoliisyonel sinir aglarinda her bir katmanda matris iizerinde islem yapan
¢ekirdekler kullanilmaktadir. Bunlar basit Gabor filtreleri gibidir. Bu ¢ekirdeklerin
boyutu Ogrenme iizerinde c¢ok etkilidir. Ciinkli ¢ekirdek boyutu ile ne kadar
genislikte verinin birbirini etkileyecegine karar verilmektedir. Genelde 3x3, 5x5, 7x7
cekirdekler kullanilmaktadir. Biiylik boyutlu ¢ekirdek kullanilmasi konvoliisyon
uygulandiktan sonra olusacak resmin kii¢iik olmasina neden olacaktir. Bu durumun
bilgi kaybina yol a¢cmasindan dolayr genelde 3x3 gibi kiiciikk boyutlu cekirdek
kullanilmaktadir. Kenar bulma isleminde islem yapilan pikselin sagina-soluna,
istiine-altina bakilabilmesi i¢cin genelde tek sayilardan olusan merkezi olabilecek

filtreler kullanilir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Otomatik plaka tanima sistemi genel olarak ii¢ temel adimdan olugmaktadir. Bunlar;
plak tespiti karakter segmentasyonu ve karakter tanimadir. Bu boliimde bu ii¢ temel

adimdan ve literatiirde yaygin olarak tercih edilen yaklasimdan bahsedilmistir.

3.1. Plaka Tespiti

Plaka tespit adimi, sonraki adimlarin dogrulugunu biiyiik olgiide etkilemektedir.
Giris, bir veya birden fazla plaka igeren bir goriintiidiir. Cikt1 ise goriintiiniin yalnizca
plakalart igeren boliimii olmalidir. Bu zorlu problemi ¢6zmek i¢in son yillarda birgok
algoritma Onerilmistir. Ancak giris goriintiisiindeki arac¢ rasgele bakis agisi, arag
plaka konumlandirma, ortam aydinlatma kosullar1 gibi birgok faktér plaka tespit

islemi halen daha zorlastirmaktadir.

Bir giris goriintiisiindeki her bir pikseli isleme tutup, bu islemler ile plakanin tespitini
gergeklestirme yontemi yiiksek maliyet gerektirmektedir. Bu yodntem yerine
kullanilan ortak yontem plakada one ¢ikan 6zellikleri baz alarak plaka tespit adimi
gerceklestirmek siire agisindan onemli kayiplart Onlemistir. Mevcut algoritmalar
plaka tespit yaklagimlarina gore katagorize edilmistir. Burada sunuculacak bes ana
yaklasim sunlardir: kenar tabanli, renk bazli, karakter bazli ve iki veya daha fazla
yaklasim kombinasyonlaridir. Her yaklasim avantaj ve dezavantajlarinin 6zeri: Tablo

3.1. de verilmektedir.

3.1.1. Kenar tabanh yaklasimlar

Kenar tabanli yaklasimlar, plakalarin bilinen en boy oraniyla dikdortgen olmasi

gerceginden yararlanarak plakalart algilar. Plaka ile arka plan arasindaki renk
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gecisini kullanarak, plakanin sinir1 bulunabilir. [23] ve [24] 'de, potansiyel kenarlari
tespit etmek icin bir Sobel filtresi kullanilmigtir. Kenar yogunlugu yiiksek olan
bolgeler potansiyel ara¢ plakasi olarak goriiliir ve aday bolgeleri onermek icin hem

yatay hem de dikey kenar algilama gerceklestirebilmektedir.

Tablo 3.1. Plaka Tespit Yaklagimlar: Karsilagtirmasi [12]

Yaklagim Avantajlart Dezavantajlari

Kenar tabanl Basit ve hizli Goriintiiniin kenarlar1 ¢ok
oldugunda, ¢ok fazla aday
dondiiriir ve goriintii bulanik
oldugunda sorun ¢ikarir.

Renk tabanlt Egimli veya deforme olmus | Yalniz kullanildiginda sinirli
plakalardan etkilenmez sonug.

Doku tabanli Diizenli sekillere sahip Giris goriintiisiiniin bircok
plakalara bagli degil kenar1 veya farkli

aydinlatmasi oldugunda
hesaplama agisindan

karmasiktir.
Karakter tabanl Yiiksek geri ¢agirma hizi ve | Resimde baska metinler
doniige dayanikli bulundugunda sorun var.
iki veya daha fazla 6zelligi Cok saglam ve etkili Cok hesaplamali olarak
birlestirmek karmasik.

Zheng ve ark. [23] sadece dikey kenar algilamasi kullanmaktadir, ¢iinkii yatay kenar
algilamas1 daha yliksek bir hata vermistir. Arac¢ plakalarinin yatay kenarlari arag
tamponunun yatay kenarlariyla kolayca karistirilabilir [25]. Ayrica, yalnizca en boy
oranina sahip dikdortgen plakalar ile aym adaylari yoksaydigi ve genel sonucu
iyilestirdigi diisinlilmektedir. Rapor edilen tespit oran1 %99.7'dir. Hough doniistimii,
bir goriintiideki plakalar1 diiz gizgiler ile tespit etmek i¢in de kullanilabilir [26].
Hough doniisiimiiniin avantaji, 30 derece egime kadar diiz gizgileri tespit

edebilmesidir. Ancak, bu zaman ve hafiza tiiketen bir siiregtir.

Genel olarak, kenar tabanli yontemler plaka tespitini ger¢eklestirmenin en basit ve en

hizli yoludur. Ancak, girig goriintlisii karmasik oldugunda sorunla karsilasirlar. Giris
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goriintlisii ¢ok fazla kenar igeriyorsa cok fazla aday dondiirebilir veya goriintii

bulaniksa plakay1 bulmakta sorun yasayabilmektedir.

3.1.2.Renk tabanh yaklasimlar

Renk tabanli yaklasimlar, plakalari tespit etmek igin goriintiideki renkleri
kullanmaktadir. Plaka genellikle arka plana gore farkli bir renge sahiptir ve renk farki
plakayr bulmak i¢in kullanilabilmektedir. Plakanin ve karakterlerinin renk
kombinasyonu, plaka bdlgesinin disinda baska yerlerde nadiren bulunmaktadir. [27]
'de, bu renk kombinasyonlarinin nasil taninacagini 6grenmek igin genetik bir
algoritma  kullanilmistir. Farkli aydmlatma kosullarinda egitim yapilarak
algoritmanin hangi renkleri aramasi gerektigini oOgretilir. Calisma her bolgenin
ortalama parlakligi ile plaka bolgelerini diger bolgelerden ayirt edebilmektedir.
Calisma sonucunda %92.8 dogruluk elde edilmistir. Ortalama kayma algoritmasi
[28] 'de farkli renklere gore bolgeleri boliimlere ayirmak i¢in kullanilmstir. Bir aday
bolgedeki plakayr bulmak icin, kenar tabanli yontemler kullanilmistir. Belirtilen
plaka tespit oran1 %97.6'dir. Yiiriitme siiresi belirtilmemistir. Renk bazli yontemler
siklikla diger yaklagimlarla birlikte kullanilir, ancak tek baslarma da kullanilabilir.
Egimli veya deforme olmus plakalardan etkilenmezler. Bununla birlikte, sadece
aydinlatma kosulunu gbz oniine aldiklarindan, tek basina kullanildiginda renk bazli

yontemlerin sinirli sonuglari olabilmektedir.

3.1.3.Doku tabanh yaklasimlar

Doku tabanli yaklasimlar, bir goriintiideki plakalar1 algilamak i¢in plaka i¢indeki
geleneksel piksel yogunlugu dagiliminmi kullanir. Plakanin {izerindeki karakterler
plakanin geri kalanini karsilagtirir ve farkli doku bazli metotlarla tespit edilebilir.

[29]'da kayan esmerkezli pencereler kullanan bir yontem Onerilmistir. Plakalar
goriintiiniin dokusunda diizensizlik olarak gorilmektedir. Dokudaki ani degisiklikler

potansiyel plakalar tespit etmek i¢in kullanilir.
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Kaushik ve ark. [30], siirgiilii esmerkezli pencereleri ve histogramlari birlestirerek
dogrulugunu artiran bir yontem Onermektedir. [31]’de hem genel istatistiksel
Ozellikleri hem de yerel Haar benzeri 6zellikleri kullanan bir yontem oOnerilmistir.
Global oOzellikler arka plan alanlarinin ¢ogunu hari¢ tutarken, yerel Haar benzeri
ozellikler yontemi parlaklik, renk, boyut ve plakalarin pozisyonundaki degisikliklere

kars1 dayanikli kilmaktadir.

Doku-temelli yaklasimlar, diizenli sekillere sahip plakalara bagli olmadigindan ve
plakalarin smirlar1 deforme oldugunda bile ise yaradigindan, renk ve kenar
Ozelliklerinden daha fazlasini tespit edebilirler. Dokubazli yontemlerin dezavantaji,
hesaplamal1 olarak karmasik olmalaridir. Giris goriintiisiiniin birgok kenar1 veya

farkli aydinlatmasi varsa, islem siiresi yiiksek olabilmektedir.

3.1.4.Karakter tabanh yaklasimlar

Karakter tabanli yaklasimlar, plakalari karakter dizileri olarak isler. Bu yontemler
goriintiiyli  karakterlerin  varligi  dogrultusunda incelemektedir. Karakterlerin
bulundugu bolgeler, bir plaka igeren potansiyel bolgeler olarak oOnerilmektedir.
Gortntideki bolgeleri karakter benzeri bolgelere gore siniflandirmak i¢in bir sinir
ag1 kullanilir ve karakter benzeri bolgelerin dogrusal kombinasyonlart bulunursa bir
plaka tespit edilir. Li ve ark. [32], gortintiideki tiim karakterleri 37-yollu bir CNN
kullanarak tespit etmislerdir ve daha sonra yanlis fazla dnermeleri ortadan kaldirmak
icin yeni bir CNN daha kullanmiglardir. islem, goriintii basina yaklasik 5 saniye
oldugundan oldukg¢a yavastir, ancak karakter bdliimlendirme ihtiyacini ortadan

kaldirmaktadir.

[33]'de goriintii belirginligine dayali bir ydntem kullanilmaktadir. ilk olarak, yontem
yalnizca karakterleri algilar ve yliksek bir geri cagirma hizi veren bir yogunluk
belirginligi haritas1 kullanarak bunlar1 bdliimlere ayirir. Ardindan bolimlenmis
karakterlerde kayan bir pencere kullanilir ve ilgili gbze g¢arpan ozelliklere gore
plakalar tespit edilir.
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Karakter tabanli yaklasimlar genellikle yiiksek bir geri ¢agirma oranina sahiptir ve
ayrica dondiiriilmiis plakalara dayaniklidir. Ancak, bu yaklasimlar, resimde bagka bir
metin bulundugunda yiiksek bir hata vermektedir. Yo6ntemler ayrica zaman agisindan

dezavantajli olabilmektedir.

3.1.5.1ki veya daha fazla 6zelligi birlestiren yaklasimlar

Uygun oldugunda, birden fazla 6zelligi birlestirmek plakalari tespit etmenin etkili bir
yoludur. Porikli ve ark. [34], plakadan ¢ikartilan istatistiksel ve uzamsal bilgileri
iceren bir kovaryans matrisi kullanmaktadir. Bir sinir agi, daha sonra kovaryans

matrisi ve plaka dis1 bolgeler lizerinde egitim alarak plakalar tespit edilmistir.

[35]'de iki zaman gecikmeli sinir ag1 (time delay neural network, TDNN) kullanildu.
[lk TDNN, plakanin renklerini, ikincisi ise dokuyu analiz eder. Iki bdlgenin ¢iktisi,
aday bolgeleri bulmak i¢in birlestirilir. Bildirilen tespit orani, {icretli kapilardan 1000

video dizisi i¢eren bir veri setinde %100'diir.

iki veya daha fazla 6zelligi birlestiren yaklasimlar, genellikle tek bir dzellik kullanan
yaklagimlardan daha giivenilir ve etkilidir. Bununla birlikte, yontemler tek ozellikli

yaklasimlara kiyasla daha fazla hesap yiikii gerektirdiginden karmasiktir.

3.2. Karakter Boliitlendirme

Karakterleri tanimadan 6nce, karakterlerin bir boliitlendirme islemine siklikla ihtiyag
duyulur. Genellikle plakanin donmesi veya plaka boyunca parlakliktaki
degisikliklerden kaynaklanan problemleri 6nlemek i¢in bu islemden once 6n islem
yapilir. Oncelikle, mevcut algoritmalar iki ana kategoriye uygundur: projeksiyon
tabanli ve piksel baglant1 tabanli. Her ikisi de giris goriintiisiiniin binarize edilmesini
gerektirir. Her bir yaklagimin avantaj ve dezavantajlarinin bir 6zeti Tablo 3.2.'de

verilmektedir.
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Tablo 3.2. Karakter Boliitlendirme yaklasim karsilastirilmasi [12]

Yontem Avantaj Dezavantaj

Projeksiyon tabanli Basit ve rotasyona dayanikli | Onceden bilgi gerektiren, yazi
tipi degisikliklerine duyarl ve
giirtiltii bagisiklig diisiik.

Piksel Baglanti Tabanlt Basit ve rotasyona dayanikli | Kirik ve birlestirilmis
karakterler biiyiik bir
problemdir.

3.2.1. Projeksiyon tabanh yaklasim

Projeksiyon tabanli yaklagimlar, karakterlerin ve plakanin arka planinin, goriintiiniin
binarize edilmesinden sonra karsit degerler veren farkli renklere sahip oldugu
gercegini kullanir. [35]'de ikili goriintii ilk Once her karakterin baslangic ve bitis
konumlarini bulmak igin dikey olarak yansitilir. Daha sonra goriintii, her karakteri
kendi basina boliimlere ayirmak i¢in yatay olarak yansitilir. Bu yontem ile %97.5'lik

bir boliitleme basarimi elde edilmistir.

Dikey ve yatay projeksiyon yontemi basittir ve yaygin olarak kullanilir. Karakter
pozisyonlarindan bagimsiz olarak c¢alisir ve plaka hafifce dondiiriilmiis olsa bile
calisir. Ancak, yazi tipi degisikliklerine duyarli olan yaklasim bu yontemde

alfaniimerik karakterlerin dnceden bilinmesi gerekmektedir.

3.2.2.Piksel baglanti tabanh yaklasimlar

Piksel baglanti tabanli yaklasimda, piksel sayma ile piksellerin karaketer iliski
haritalar1 ¢ikartilarak boliitleme yapilmaktadir. Piksel baglanti tabanli karakter
boliitleme yaklagimi basit bir tekniktir, ancak karakterlerin bozuk veya {ist liste

gelmeleri durumunda béliitleme isleminde hatalar gerceklesmektedir.

Piksel baglant1 tabanli yaklasimlar [36], ikili goriintiideki tiim bagh pikselleri
etiketleyerek bolimlendirme gergeklestirir. Karakterlerle ayni ozelliklere sahip

pikseller karakterin bir pargasi olarak kabul edilir.
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3.3. Karakter Tanima

Son adim, optik karakter tanima (OCR) olarak da bilinen her boliitlenmis karakteri
tanima adimidir. Bu, alfaniimerik karakter basma bir smifa sahip goriinti

siiflandirma problemi olarak goriilebilir.
Mevcut yontemler iki kategoriye ayrilabilir: sablon eslestirme tabanli ve 6§renmeye
dayali yaklasimlar. Her bir yaklasimin avantaj ve dezavantajlarinin bir 6zeti Tablo

3.3."te verilmistir.

Tablo 3.3. Karakter tanima yaklagimlarinin karsilastirilmasi [12]

Yaklagim Avantaj Dezavantaj

Sablon Eslestirme Tabanl Basit Her yazi tipi i¢in gsablon gerektirir ve donddiriilmiis
olarak ¢aligmaz. Deforme olarak ayrismis
karakterlerde galismaz.

Ogrenme tabanh Gigli Hesap yiikii yiiksek.

3.3.1. Sablon eslestirme yaklasimi

Sablon eslestirme yaklasimlar1 basittir ve karakter ile sablon arasindaki benzerligi
karsilagtirarak calisir. Karaktere en ¢ok benzeyen sablon secilir. [26] ve [35]'de,
sablon metodu ikili goriintiilerde kullanilmigtir. Benzerligi 6l¢mek i¢in Mahalanobis
mesafesi, Jaccard degeri [35] ve Hamming mesafesi de dahil olmak {iizere cesitli
benzerlik olgiitleri Onerilmistir. [35] ile verilen ¢alismada karakter tanima orani
yaklasik %97.2'dir.

Sablon eslestirme yontemi basit olmakla birlikte uygulama alani sinirlhidir. Her yazi
tipi i¢in bir sablon gerektirir, sabit bir boyut alir ve dondiiriilmiis ya da bozuk
karakterler iizerinde calismaz. Simiflandirma goérevi i¢in Oonemli olmayan bircok
pikseli isledigi ve her sablonla karsilastirdigi icin giiriiltiiye karsi hassastir ve

nispeten yavas caligir.
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3.3.2. Ogrenme tabanh yaklasimlar

Ogrenme tabanli yaklasimlar, bir veya daha fazla 6zellige dayal1 karakterleri ayirt
etmek i¢in makine Ogrenme tekniklerini kullanir. Jiao ve ark. [37], goriinti
yogunluguna gore ayrim yapmayi1 0grenen bir sinir agi kullanmaktadir. Bazt CNN
mimarisi de bu yaklasimda iyi ¢alismaktadir. CNN'ler birden ¢ok 6zellik kullanir ve
Ozellikleri onceden tanimlamalar1 gerekmez. [32]'de smirlayici kutular boyunca
kayan onceden belirlenmis bir dokuz katmanli CNN modeli ile %97.6 oraninda bir

dogruluk elde edilmistir.

Bu metod oldukga kullanislidir. Tanima kismi hizlidir ¢iinkii piksellerden ¢ok 6zellik
temelli calismaktadir. Bununla birlikte, 6zellik ¢ikarimi zaman alir ve uygun

olmayan ozellikler secildiginde basarim diiser.

3.4. Konvoliisyon Mimarileri ile Nesnelerin Simiflandirmasi

1990’11 yillardan itibaren farkli konvoliisyonel mimariler gelistirilmistir. Bu boliimde

en dikkat ¢ekici mimarilerden bazilarina deginilmistir.

Gorecegimiz gibi, devrim yaratan mimarilerin ¢ogu ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel
Tanima Yarigmasi (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition,
ILSVRC) i¢in gelistirilmistir [38]. Bu yarigsma, hedefin on milyondan fazla resim ve
1000'in iizerinde smif iceren belirli bir veri setinde en diisiik siniflandirma hatasini
elde etmek oldugu yillik bir yarigsmadir. Ortaya ¢ikan rekabet son yillarda CNN'lerin

daha da gelismesi i¢in itici bir faktor olmustur.

Bir goriintiideki igindeki nesneleri siniflandirmak ve bu projenin ihtiyaglarina uygun
transfer 6grenimi i¢in iyi adaylar tespit etmektedir. Bunlar ayn1 zamanda ¢ogu nesne

algilama konvoliisyonel mimarilerinin énemli bir pargasidir.
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3.4.1. Geleneksel CNN’ler

Yann LeCun tarafindan gelistirilen LeNet5 [19], derin 68renme arastirmalarini
hizlandiran Oncii bir CNN’dir. Posta kodlarin1 ve rakamlar1 tanimak ig¢in
kullanilmistir. Mimari daha sonra CNN'lere ilham vermistir. Ancak temel olarak
modern CNN'lerden farklidir.

Konv3 .
KUﬂVl 16@10310 16@5){5

Orm2 Konv3 Tamps Cikis
6@14x14 20 s 10

|
| ‘ L | Ta.mlbagh (Gaussian
Konvolasyon Qznitelik Segme Konvoltisyon ¢y, :ecp Segme Tam bagh

Sekil 3.1. Karakter tanimlama i¢in LeNet5 Mimarisi. [19]

LeNet5 mimarisi Sekil 3.1.'de gosterilmektedir. Alternatif olarak, son siniflandirict
olarak tamamen bagli katmanlara sahip evrisim ve birlestirme katmanlari
kullanilmistir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu olarak, hiperbolik tanjant
veya sigmoid kullanilmis ve havuzlama (pooling) fonksiyonu olarak ortalama
havuzlama kullanilmigtir. Boyutlarin sayisin1 azaltmak igin katmanlar arasinda
seyrek baglantilar mevcuttur. Kayip fonksiyonu olarak ise ortalama kare hatasi tercih

edilmistir.

3.4.2.Derin CNN’ler

AlexNet [39], ILSVRC 2012'de yarismis ve onemli bir basar1 kazanmistir. Temeli
LeNet'e dayanir, ancak toplam 60 milyon parametre ile daha derin ve daha genistir.
Parametre sayis1 nedeniyle, bellek gereksinimlerini karsilamak i¢in birden fazla GPU

kullanmak i¢in uygulanmistir. Coklu GPU uygulamasi Sekil 3.2.'de gosterilmektedir.
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Alana katkilart:

1. Dogrultulmus dogrusal birimin (ReLU) aktivasyon islevi olarak kullanilmasi.

2. Havuzlama katmanindan once c¢oklu konvoliisyonel katman depolamasi
olmast.

3. Ortalama havuzlama ile sorun yasanmamasi i¢in maksimum havuzlama
kullanilmasi.

4. Egitim siiresini azaltmak i¢in GPU kullanilmasi.

13 densa ense

128 Max
Max 128 Max paaling
poaling pooling

Sekil 3.2. AlexNet coklu GPU uygulamasi. [39]

3.4.3.Cok derin CNN’ler

GoogLeNet [40], ILSVRC 2014'i kazanmistir. Mimari, VggNet [41]'dan esinlenerek
her evrisim katmaninda 5x5 veya 7x7 filtreler yerine ¢ok daha kiigiik 3x3 filtreler
kullanmistir. Bu fikir, katman sayisini artirma ve daha derin aglar olusturma imkani
sunmaktadir. Sagladigi katkilar, kullanilan parametre sayisimi Onemli Olgiide
azaltmaktir. Bu, bir darbogaz olarak adlandirilan pahali paralel bloklardan 6nce ucuz

1x1 filtreler kullanilarak gerceklestirilmistir.

Sekil 3.3.’de bu teknigi kullanarak InceptionV1'deki bir modiilii gostermektedir.
Parametre sayisini1 daha da azaltmak i¢in, ortalama havuzlama kullanilmigtir ve tam

baglantili katmanlar yerine siniflandiricilar olarak kullanilmistir.
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Sekil 3.3. InceptionV1'deki bir modiil. [40]

3.4.4. Artik CNN’ler (resual-CNNs)

ResNet [42], ILSVRC 2015 kazanmustir. Onceki mimarilere gére ¢ok fazla
katmandan olusmaktadir. Katmanlar arasinda Sekil 3.4.'te modellenen atlama
baglantilar1 kullanilmistir. Bir atlama baglantisi, giris sinyali tarafindan bir dizi
katmani atlamak icin kullanilan bir baglantidir. Bu teknikle 1000'in iizerinde
katmana sahip CNN'ler egitilebilir. Yapmin neden bu kadar iyi calistigina dair
gorlsler hala arastirilmaktadir. Ampirik arastirmalar, ResNet'in tiim agin seri akisi
yerine, paralel olarak hareket eden yaklasik 20-30 kat derinlikte bloklarla calistigini
gostermisgtir  [43]. Boylece, davranis nispeten s1g aglarm topluluklari ile
karsilastirilabilir. Ek olarak, cikti RNN'lerde oldugu gibi tekrar tekrar geri
beslendiginde gorsel kortekste ventral akimin biyolojik olarak uygun bir modeli

olarak goriilebilir [44].
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Sekil 3.4. ResNet baglant1 modeli. [42]

3.5. Konvoliisyon Mimarileri ile Nesne Tespiti

Nesne tespiti i¢in kullanilan konvoliisyonel mimariler, ayni zamanda nesnenin yerini
belirlemeye ¢alisan CNN siniflandirmalarindan farklidir. Bu daha zor bir gérevdir,
ancak bir goriintiideki nesneleri algilamak, boliimlere ayirmak ve siniflandirmak icin

kullanilabildiginden daha fazlasini basarir.

PASCAL Gorsel Nesne Siniflar1 (PASCAL Visual Object Classes, VOC) [45], nesne
tespitinde her yil diizenlenen bir rekabettir. Konum agiklamalarina sahip farkli
siniflara ait nesnelerin goriintiilerini iceren yaymnlanmis veri kiimeleri, algilama
aglarimi karsilastirmak i¢in siklikla kullanilir. Ortalama ortalama hassasiyet (mean

Average Precision, mAP) standart bir degerlendirme 6l¢iitii olarak kullanilir.

Son yillara kadar, nesne algilama algoritmalari, nesnelerin dogru bir sekilde
konumlandirilmas1 ve siniflandirilmast diisiiniildiigiinde diisiik bir hassasiyete
sahiptir. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (Histogram of Oriented Gradients,
HOG) ozelliklerini kullanan destek vektor makineleri (Support Vector Machines,
SVM) [46], kok ve parca sablonlar1 kullanarak deforme olabilen par¢a modelleri en
son teknolojiye sahiptir, ancak bu yontemlerle yiiksek dogruluk elde edilememistir.
En iyi HOG temelli SVM'lerden biri VOC 2007 veri setinde sadece %33.7'lik bir
MAP skoruna ulagmistir [47].
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Bolge tabanli CNN'lerin (R-CNN) kesfi ve R-CNN'lerin asagidaki iyilestirmeleri,

dogrulugu ¢arpici bicimde artirarak nesne algilama alaninda ¢igir agmustir.

3.5.1. Bolge tabanhh CNN’ler

Girshick ve ark. [48] bir gorintiideki nesneleri algilamak i¢in 2014 yilinda bolge
tabanli bir CNN (R-CNN) insa etti. Mimari, VOC 2007 veri setinde 6nceki en iyi
sonuclara gore tespit oranin1 %50'den daha fazla gelistirmistir ve 66'lik bir mAP
skoruna ulagsmistir. Hiz oldukga yavastir ve goriintii basina islem stiresi 20 saniyedir.

Genel olarak, sistem ii¢ modiilden olugsmaktadir.

Ik modiil, [49] 'de &nerilen yaklasimla smirlayict kutular olarak da adlandirilan
kategoriden bagimsiz bolge Onerileri olusturmaktadir. Tikanma sinirlari, geleneksel
kenar ve bolge temelli yaklasimla 3D yilizey ve derinlik 6zelliklerini ¢ikaran
yontemlerle etiketlenmistir [50]. Goriintiiniin 3D yorumu yeniden yapilandirilmigtir
ve denetimli 6grenme ile kategoriden bagimsiz bolgeler dnerebilmektedir. Cok yonlii
bir aramaya devam ederken ayrintili aramayi 6nlemek igin segici bir arama [51]
gerceklestirilmistir. Yiksek diizeyde, bu segici arama, goriintiiye farkli pencere
boyutlartyla bakar ve her bir boyut, nesneleri tanimlamak i¢in renk, yogunluk ve
dokularma gore bitisik pikselleri bir araya getirmeye calisir. Sekil 3.5, secici
aramanin Onerdigi piksel gruplarmin Orneklerini ve teklif edilen ilgili siurlayici

kutular1 gostermektedir.

Ikinci modiil, sabit bir 4096 boyutlu 6zellik vektdrii ¢ikaran biiyiik bir evrisimli
agdir. Daha oOnce tarif edilen GoogleNet ile ayni ag mimarisini kullanan bes
konvoliisyonel katman ve bunu takip eden iki tam baglant1 katmani igerir [40]. Ag
yalnizca sabit boyutlu bir girise izin verdiginden, tiim goriintiiler carpiktir ve 227 X

227 vektoriine doniistiriliir.
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Sekil 3.5. Alt goriintiilerde sinirlayict kutular, tist goriintiiler bitisik piksel gruplari. [51]

Son modiil, sabit 6zellik ¢ikaricisini her bolgeyi onceden tanimlanmis kategorilere
ayiran dogrusal bir SVM’e tabi tutulur. Sekil 3.6.’da giris gortintiisiinden her bolgeye

siiflandirilmis islemi gostermektedir.

R-CNN'nin bolgeler siniflandirildiktan sonra son adimi, bulunan sinirlayici kutularin
iyilestirilmesinin ve sikilastirtlmasmnin miimkiin olup olmadigin1 goérmektir. Bu,
nesnelere karsilik gelen alt bolgelerin girdi olarak alindigi ve alt bolgelerin yeni
gelistirilmis sinirlama kutusu koordinatlarinin ¢ikti olarak verildigi basit bir dogrusal

regresyon modeli ile gerceklestirilir.

R-CNN: Region-based Convolutional Network

warped region ﬂl aeroplane? no. |
o / :
g Gy %ﬂ person? yes. |
P CNNS .E
N _ k tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classity
image  proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 3.6. R-CNN, 1. Giris goriintiisii. 2. Bolge 6nerileri. 3. Ozellik vektorii hesabi. 4. Bolge  siniflandirma. [48]
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3.5.2. Hizli R-CNN

Hizli R-CNN Girshick ve ark. tarafindan gelistirilen mevcut R-CNN modelinin
gelistirilmis ve basitlestirilmis halidir. Bu gelismeler sonucunda hiz ve hassasiyette
iyilesmeler olmustur. Hizli R-CNN [52], goriintii basma 2 saniyelik bir islem
stiresiyle R-CNN'den 10 kat daha hizlidir ve VOC 2007'de 70.0'lik bir mAP puam
aldi.

R-CNN'nin 6nemli bir zayiflig1, her bir bolge dnerimi icin CNN'den ileriye bir gegis
gerektirmesidir. Bu gegisler, CNN'nin ayn1 hesaplamayi birden ¢ok kez yapmasina
neden olarak, her zaman birbirleriyle ortiismektedir. Fast R-CNN'de uygulanan
¢Ozlim, uzaysal piramit havuzlama aglar1 ile yakindan ilgili bir teknik olan ilgi
bolgesi havuzu (Region of Interest Pooling, RolPool) ile hesaplamalart paylagmaktir.
RolPool, giris goriintiisiiniin tamamu tizerinde yalnizca paylasilan bir ortak evrisim
Ozellik haritas1 hesaplar ve her nesne Onerisi i¢in 6zellik haritasindan sabit uzunluklu

bir 6zellik vektorii ¢ikarilir.

R-CNN'nin bir diger zayiflifi da modiil sayisidir. R-CNN, smirlayict kutulari
sikilagtirmak icin kullanilan dogrusal regresyon modeline ek olarak ii¢ farkli modiil
daha kullanir. Bu sirali boru hattinin egitilmesini ¢ok zorlastirir. Hizli R-CNN, tiim
modiilleri tek bir agda birlestirerek bu yonii gelistirir. Egitim, nesneleri ve nesne
yerini smiflandirmak icin Ogrenmeyi birlestiren bir tekli siirece siirecine
doniistiiriilir. Boylece egitim hiz1 artar. Ozellik vektodrleri, iki cikis katmanina
dallanan tamamen bagli katmanlarin bir dizisine beslenir. Birincisi, her nesne
siifinin olasiligini verir ve ikincisi, tahmin edilen konumun koselerini temsil eden
dort degeri dondiiriir. Dogrusal bir regresyon ag i¢indeki sinirlayict kutulart otomatik
olarak sikilastirir. Son olarak, SVM smiflandiricist softmax smiflandiricist ile
degistirilir. Tek modiil aginin bir bagka avantaji, R-CNN'de miimkiin olmayan egitim

sirasinda ag katmanlarinin glincellenebilmesi ve dogrulugu arttirmasidir.
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3.5.3.Daha hizhh R-CNN

Daha hizli R-CNN [53], bolge teklif vericisini tamamen degistirerek Hizli R-CNN’de
yapilacak iyilestirmelerin bir sonucudur. Bu mimari ile hem hiz hem de hassasiyet
tyilestirilmistir. Daha hizli R-CNN, goriintli basina 140 ms islem siiresiyle 73.2'lik
bir MAP puanina ulagmistir. Yani, Hizli R-CNN'den 10 kat daha hizli ve R-CNN'den
100 kat daha hizlidir. Temel mimari VGGnet'ten ResNet'e degistirerek daha da
yiiksek bir (76.4) mAP puani elde edilmistir.

Daha hizli R-CNN, bolgesel arama adimimi bliylik 6lglide hizlandirarak, secici
aramay1 Bolge Teklif Agi (Region Proposal Network, RPN) ile segici aramayi
degistirerek Hizli R-CNN'e katkida bulunmaktadir. RPN, giris olarak goriintii alan ve
dikdértgen bolge dnerileri ¢iktis1 alan, tamamen bagli bir konvoliisyon agdir. Ozellik
haritasi lizerinde bir pencere kaydirarak calisir. Her lokasyonda k koordinatli 4 adet
kutu, her bir ¢apa kutusu igin iki giiven puaninin yani sira, bolge sinirlarinin
dogrulugu i¢in bir puan ve bir baglanti kutusu i¢cinde bulunan nesnenin objeligi icin
bir puan Onerilmistir. Capa kutusu, secici olarak secilen bir sinirlama kutusudur.
Sezgisel olarak, bir ag insanlar1 algilamak igin egitildiginde, insan seklini andiran
dikdortgen smirlayict kutular istenmektedir. Uzun ve ince sinirlayici kutular siklikla
goriintirken, genis ve diisiik sinirlayici kutular nadiren goriinecektir. RPN, konum
dogrulugunu iyilestiren ve bolge tekliflerinin sayisin1 azaltan ortak boy oranlarma
sahip baglanti kutular1 6nermektedir. Bu sayede hiz artmaktadir. Sekil 3.7'de RPN

siirecine genel bir bakis gosterilmektedir.

Bolge onerileri daha sonra bolgelerdeki nesneleri algilayan ve siniflandiran Hizli R-
CNN agina verilir. RPN ag1 ve Hizli R-CNN ag1, geri yayilma ve stokastik gradyan
inisi kullanilarak bagimsiz olarak egitilmistir. Hizli R-CNN agmin RPN tarafindan
verilen bolge tekliflerini tam olarak kullanmasi i¢in, iki agin 6zellikleri paylagmasi
gerekir. Bunu yonetmek i¢in, iki agin egitimi bittikten sonra iki adim ortaya atildi.
Ik olarak, Hizli R-CNN ag1, RPN agini baslatmak icin kullanilir, ancak paylasilan
konvoliisyon katmanlari sabit tutulurken, RPN’e 6zgii katmanlar ince ayar yapilir.

Ikincisi, Fast R-CNN'in katmanlar1 ince ayar yapilmaktadir. Paylasilan konvoliisyon
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katmanlar sabit tutulur. Konvoliisyon ozellikleri paylasilarak, bdlge onerisi adimi,
agda biiyiik bir tikaniklig1 gidererek hizi biyiik 6lgiide artirmaktadir ve neredeyse

maliyet sifirdir.

[ 2k scores ‘ ‘ 4k coordinates ‘ < k anchor boxes

cls layer \ , reg layer

256-d

intermediate layer
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Sekil 3.7. RPN’e genel bakis. [53]

3.5.4. Maske R-CNN

Maske R-CNN [54] (2017), Daha Hizli R-CNN'in bir uzantisidir, yalnizca nesnelerin
cevresindeki simnirlayict kutulari 6ngérmekle kalmaz, ayni zamanda nesneleri
cevreleyen arka plandan bir maske ile ayirir. Sundugu problem ¢oziimii diger R-
CNN’lerden fakli olan bu mimarinin mAP puanm 35.7’dir. Bununla birlikte, Maske
R-CNN mevcut tim diger modellerden daha iyi performans gosteren, goriintii
segmentasyonu i¢indeki en gelismis teknolojidir. Maskelere ek olarak ayni
seviyedeki sinirlayict kutular1 daha hizli R-CNN’de tahmin edebiliyor. Maske R-
CNN, Faster R-CNN'e yalnizca kiigiik bir hesap yiikii daha ekler. Bunun sonucu
olarak hiz biraz azalir. Yine de goriinti basina 200 msmin altindaki bir islem
stiresiyle calisabilmekedir. Maske R-CNN'den elde edilen sonuglar, Sekil 3.8'de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. Maske R-CNN'den elde edilen maskeler renkli olarak gosterilmistir.[54]

Maske R-CNN, Faster R-CNN'in siniflandirma ve simnirlayict kutu regresyon agina
paralel Ozellik haritasinin iistiine yeni bir dal ekleyerek piksel diizeyinde
segmentasyon yapabilir. Bu dal, verilen bir pikselin bir nesnenin pargasi olup

olmadigini sdyleyen ikili maskeyi ¢ikaran tamamen evrisimli bir agdir.

Orijinal R-CNN'den baska bir kiiglik ayar, Maske R-CNN'nin amaglandig1 sekilde
calismast icin gerekli. RoIPool, orijinal goriintiide ilgi bolgelerini bulur ve bunu
Daha Hizli R-CNN'deki 6zellik haritasi tizerine esler. Daha iyi ayarlanmis 6zellikler
gerektiren goriintii boliitlemede kullanilacak kadar kesin degildir. Nedenini anlamak
i¢in 25x25 ozellikli bir haritaya eslenen 128x128 piksellik bir goriintii diisiinebiliriz.
Ilgilenilen bolge 15x15 piksellik bir alan ise, bu dzellik haritasindaki “15*(25/128) =
2.93” piksellik kenarlara sahip bir kareye karsilik gelir. RolIPool kullanildiginda, bu
say1 asagl dogru yuvarlanir ve ilgili bolgeyi biraz yanlis hizalayan 2x2 6zellik alani
ortaya cikar.

Literatiirde, yuvarlanmay1 onlemek i¢in RolAlign yontemi tanitilmistir. RolAlign,
2.93x2.93 o6zelliginin ne olacagi konusunda kesin bir fikir veren pikseller arasindaki
piksel degerlerini tahmin etmek i¢in en yakin dort pikselin ortalama agirlikli
ortalamasini1 kullanan, bir yeniden 6rnekleme yontemi olan bilinear enterpolasyon
kullanir. Boylece, daha hassas segmentasyona neden olan ilgili bélgenin yanlig

hizalanmasini onler.
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3.5.5. YOLO

YOLO (You Only Look Once) [55] (2015), R-CNN c¢ergevesinden oldukga farkli
calisan ilk basarili tek ¢ekimli CNN mimarisidir. Tek ¢ekim mimarilerin islemi,
goriintii bolgeyi ve nesne Onerilerini ortadan kaldirarak tek bir CNN'de goriintiiyl
yalnizca bir kez isledigi i¢in basittir. Sonu¢ ¢ok daha hizli nesne tespiti saglar.
YOLO'nun iglem siiresi, gorlintii basina sadece 22ms'dir, Daha Hizli RCNN'den
yaklagik 6-7 kat daha hizhidir. Bu hiz saniyede 45 kareye karsilik gelir ve video
akiglarinda nesnelerin gergek zamanli algilanmasini gergeklestirmek igin yeterlidir.
Bununla birlikte, VOC 2007 veri setinde 63.4'liik bir mAP puani elde etmistir. Bu
puan R-CNN ailesinden 6nemli 6l¢iide daha kotiidiir.

YOLO, R-CNN'lerin ayr1 bilesenlerini tek bir sinir aginda birlestirir. Ag, tiim
siiflardaki smnirlayier  kutular1 tahmin etmek i¢in goriintiiniin tamamindaki
ozellikleri kullanir. Girig goriintiisii S x S 1zgarasina boliinmistiir. Her bir 1zgara
hiicresi, B smirlayict kutularini ve her kutu i¢in bir giiven puanini 6ngoriir, Bu giiven
puani, sinirlama kutusundaki bir nesnenin i¢inde bulunma olasiligini belirleyen bir
terimden ve sinirlama kutusunun 6ngoriilen kutu ile yer gercegi arasindaki birliktelik
tizerindeki kesisme noktasinda kesisim alarak ne kadar dogru olacagini hesaplayan

bir terimden olusur.

Her bir 1zgara hiicresi ayrica C kosullu sinif olasiliklarin1 Pr (Classi | Object) tahmin
eder. Ongoriilen ¢ok sayida kutu olmasima ragmen, hiicre basina sadece bir siif
olasilik seti Oongoriilmiistiir. Test zamaninda, sinif olasiliklari, kutuda goriinen bir
sinifin olasiligin1 ve kutunun nesneye ne kadar iyi uydugunu kodlayan sinifa 6zgii
giiven puanini veren her kutunun gliven puamyla carpilir. Sekil 3.9.’da YOLO

modelinin genel yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.9. YOLO'ya Genel Bakis. [55]

3.5.6.YOLOVZ2

YOLOV2 [56], YOLO9000 olarak da adlandirilir, orijinal YOLO aginin gelistirilmis
bir stirimiidiir. Cok ol¢ekli bir egitim yontemi kullandigindan, farkli boyutlarda
calisabilir ve hiz ile dogruluk arasinda bir denge saglayabilir. Saniyede 67 kare
hizinda ¢alisan siiriim, VOC 2007'de 76.8 mAP'lik bir puan alirken, 40 FPS (frame
per second)'de ¢alisan daha yavas siirlim 78.6'lik bir mAP'ye ulasmaktadir. YOLOV2,
yalnizca tahmin dogrulugunu goéz oniine alirken, ResNet ile Daha Hizli R-CNN'den
biraz daha iyi performans gosterir. Bununla birlikte, YOLOv2, 8 kat daha hizli
caligsan hiz1 dikkate alarak Faster R-CNN'den daha iyi performans gostermektedir.

Orijinal YOLO, siniflandirma agin1 224x224 ¢oziiniirliikte ¢alistirmaktadir, ancak
tespit pargasi igin 448 x 448'e yiikseltmektedir. Siniflandirici, agi tam 448x448'e ince
ayar yaparak istemesinden dolayi, ImageNet'teki 6n egitim daha yavastir, ancak
sonugta ortaya c¢ikan filtreler daha iyi ayarlanir. Bu mAP puanini neredeyse %4

arttirir.

Aglarin daha kiiglik nesneleri yerellestirme yetenegini gelistirmek igin bir gecis

katmani eklenir. Katman yiiksek tanimli 6zelliklere sahip daha o6nceki katmanlardan
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daha ince tanecikli 6zellikler getirir ve bitisik 6zellikleri farkli kanallara yerlestirerek
daha diisiik ¢oziintirliik 6zellikleri ile birlestirir. Bu iyilesme sonucunda mAP puani
%1 artmistir. YOLOv2'nin farkli boyutlardaki goriintiilerde daha etkin c¢alismasini
saglamak icin ¢ok Olgekli bir egitim sunulmustur. YOLOV2 igin standart giris
¢coziinlirliigi 416x416'dir, yani her goriintii hemen bu ¢oziiniirlikkte kiictltiilir. Cok
Olcekli egitim sirasinda bu ¢oziiniirliik sabit tutulmaz ve ag rasgele {32, 352, ..., 608}
kiimesinden her 10 partide yeni bir ¢oziiniirliikk secer ve bu da 32 faktore sahiptir. Bu,

ag1, cesitli boyutlardaki ¢oziiniirliiklerde iyi tahmin etmeye zorlamaktadir.

Son olarak, YOLOV2 test siiresindeki farkli ¢oziiniirliikkler arasinda se¢im yapabilir.
Coziniirlik hiz ve dogruluk arasinda bir denge olusturur. Daha yiiksek bir
¢Oziiniirlik daha iyi bir mAP puami verir, ancak saniyede daha az kare islenir.
544x544'te, en yiiksek olan 78.6, 40 FPS'de caligmaktadir. 288%288'de, en diisiik
olan 69.0, 91 FPS'de ¢alismaktadir.



BOLUM 4. SISTEM MiMARISIi

Bu boéliimde tez caligmasinda otomatik plaka tanima uygulamasi icin kullanilan

sistem mimarisi tanitilmistir.

4.1. Giris

Sinir aglarimin kullanildigi sistemlerde problem ¢oziimil igin egitim verilerinin
onemli bir payr bulunmaktadir. Yapay sinir ag1 son derece iyi tasarlanmis olsa bile,
egitim verileri test verilerini yansitmiyorsa, iyi sonuglar elde edilemez. Bu tezde,
plaka igeren ara¢ goriintiileri, plaka goriintiileri ve karakter goriintiileri egitim verileri
olarak kullanilmistir. Ayrica plaka konum, karakter konum ve karakter degerlerini

iceren etiketler egitim sirasinda goz 6niinde bulundurulmustur.

Sinir aginin egitim performansim1 yilikseltmek icin iki yaklasim goz Oniinde
bulundurulmustur. Ilk yaklasim nispeten kiigiik miktarlarda yiiksek kaliteli veri
kullanmaktir. Ikinci yaklagim ise yiiksek miktarda diisiik kaliteri veri iiretmektir. Bu
tezde gergek zaman goriintiilerinden olusan, kii¢iik miktarda yiiksek kalitede veriler
kullanilmistir. Plaka tespit islemi icin 1219 arag¢ goriintiisii, karakter tespit islemi i¢in
300 plaka goriintiisii, karakter tanima islemi igin ise 10960 adet rakam, 24960 adet
biiyiik harf karakter goriintlisti kullanilmigtir. CNN uygulamalari i¢in baglaminda bu

veriler kii¢tik bir veri setidir.

Ancak, Bolim 3.4. ve Boliim 3.5.te de bahsedildigi gibi nesne siniflandirilmasi ve
nesne tespiti i¢in var olan konvoliisyonel mimarilerin ¢ogu ImageNet ve VOC gibi
biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmistir. Bu mimariler genel nesne smiflandirma ve
algilama i¢in olusturulmus olsalar bile plaka tanima / karakter tanima uygulamalari

icin kullanilabilirler.
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Sistem boru hatti, gorevin ayr1 modiillere nasil dagitildigini tanimlamaktadir. Her
modiil énceki modiilden giris verilerini isler ve verileri bir sonraki modiile verir. Ilk
modiil islenmemis goriintii verilerini alir, ardindan gelen modiillere ileterek goriintii
tizerinde islemler gerceklestirir. Sistem son modiile geldiginde goriintiiniin igerdigi
plakadaki karakterlerin tahminini vermektedir. ALPR problemini ¢6zmenin birgok
farkli yontemi ve dolayistyla bir¢ok farkli sistem boru hatti mevcuttur. Ancak bu
tezde sadece birkagi acgiklanmistir. Her bir boru hatti 6nceki onceki boliimlerde
sunulan mevcut derin Ogrenme tekniklerine ne kadar uygun olduguna gore

degerlendirilir.

Karakter tespiti tek adimli bir boru hattidir. Burada karakterlerin dogrudan
goriintiiden tespit adilmesi amaglanmistir. R-CNN, plakalardan olusan bir karakter
veri kiimesi iizerinde egitilir. Ogrenilen 6zellikler giris goriintiisiindeki karakterleri

tespit etmek ve tanimak igin kullanilir.

Plaka ve karakter tespiti sistem boru hattinda gorev iki asamaya boliiniir. Ilk asamada
plaka tespit islemi, ikinci asamada ise plakadaki karakterlerin tespiti amaglanmstir.
Her iki asamada da ayni veya farkli R-CNN’ler kullanilabilmektedir. Hem plaka hem
de karakterlerin boliimlendirilmesi algilama isleminin bir pargasidir. Burada, sadece
plakanin bulundugu bolgelerde karakter aranacagindan karakterleri dogrudan tespit
eden boru hattindan daha iyi sonuglar elde edilir. Diger bir avantaj ise her iki
basamagin da wuygulamayr basitlestiren aynm1 nesne algilama mimarisiyle
¢oziilebilmesidir. Yaklagimin dezavantaji ise tek adimli boru hatti ¢éziimiine gore

islem hizinin iki kat daha yavas olmasidir.

Plaka ve karakter tespiti, karakter tanima ALPR problem ¢oziimii i¢in en ¢ok
kullanilan boru hattidir. U¢ asamal1 olarak gerceklestirilmektedir. Ik adim, plakay1
tespit etmektedir. Ikinci adim, plakadaki karakterleri tespit edip ayirmaktadir. Son
adim ise tespit edilen her bir karakteri tanimaktadir. Yontemin sistem boru hatt1 Sekil

4.1.”de gosterilmektedir.
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Goruntu
Tahmin

Modiil 1: Plaka Tespit
Modiil 2: Karakter Tespit
Modiil 3: Karakter Tanima

Sekil 4.1. Sistem Boru Hatt1

Plaka tespit adimi R-CNN kullanilarak ¢oziilebilmektedir. Karakter tespit adimi i¢in
birgok alternatif mevcuttur. Bunlardan bazilari, R-CNN kullanmak veya piksel
baglant1 bazli yontemler ile karakter tespit edilmesi gibi bir veya daha fazla yontem
ile Ogrenilebilmektedir. Karakter tanima adimi, olast karakterleri tanima igin
egitilmis CNN nesne smiflamasin1 kullanmaktadir. Bu yap1 sayesinde sistem

performansi ytikseltilebilir.

Bu tez icin kullanilan sistem boru hatt1 Sekil 4.1.’de gosterilen boru hattidir. Bu boru
hattinin se¢ilme sebebi degerlendirilen sistem boru hatlar1 igersinde en dogru
sonuclar veren ve sistem i¢in yeterli hiz performansi veren yap1 olmasidir. Tek adimh
boru hattina kiyasla yavas olmasina ragmen dogruluk oranin tek adimli boru hattina
oranla daha yiiksektir. iki adimli sistem boru hatlarinda karakter béliitlendirme
isleminin bagariminin giirtiltiiden kolay etkilenebilmesi ve dogrulugun kullandigimiz

sistem boru hattina oranla diisiik olmas1 se¢imi belirlemistir.

Otomatik lisansh plaka tanima islemi plaka tespit, karakter tespit ve karakter tanima
adimlarindan olugmaktadir. Bu asamalardan plaka tespit ve karakter tespit adimlari

icin iki R-CNN ve karakter tanima islemi i¢in ¢ok katmanli bir CNN kullanilmistir.

Nesne tespiti i¢in kullanilan alt1 farkli konvoliisyonel mimari onceki bdliimlerde

incelenilmistir. Bunlar: R-CNN, hizli R-CNN, daha hizli R-CNN, maske R-CNN,
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YOLO ve YOLOvV2 mimarileridir. Tablo 4.1.’de bu mimariler ile bir goriintiiniin

islenmesi i¢in gegen siire ve VOC 2007 veri setinde mAP oranlar1 verilmistir.

Daha Hizli R-CNN vyiiksek dogruluk gerektiren, hiz gereksiniminin ¢ok olmadigi
projelerde kullanilabilir. Daha hizli R-CNN, R-CNN ve hizli R-CNN’nin
gelistirilmis bir versiyonudur. YOLOv2 mimarisi yiiksek hiz gerektiren gercek
zamanli sistemlerde tercih edilmektedir. YOLOvV2 ise YOLO’nun gelistirilmis

versiyonudur.

Tablo 4.1. R-CNN ve YOLO mimarilerinin hiz ve zaman karsilagtirmast.

mAP FPS
R-CNN 66.0 0.05
Hizli R-CNN 70 0.5
Daha Hizli R-CNN 76.4 5
Mask R-CNN 73.2 5
YOLO 63.4 48
YOLOV2 288 x 288 69.0 91
YOLOV2 544 x 544 78.6 40

Mimari se¢im i¢in tahmin dogrulugu ve hiz parametreleri géz oniine alinmaktadir.
Bu parametreler goz oniine alindiginda plaka ve karakter tespit islemi icin YOLOv2
secimi uygun goriinmektedir. Ancak bu calismada ger¢ek zamanli bir caligma
yiriitiilmedigi i¢in tahmin dogrulugunun daha yiiksek olan daha hizli R-CNN
mimarisi kullanilmistir. Ayrica karakter tanima islemi icin ¢ok katmanli CNN

mimarisi kullanilmistir.
4.2. Tensorflow kullanarak nesne algilama uygulamasi
ALPR sisteminde plaka ve karakter algilama asamalarmin gergeklestirildigi

Tensorflow Nesne Algilama API {izerine ac¢iklamalar yapilmistir. Ayrica kullanilan

sistemin konfigiirasyonu i¢in yapilan adimlar tanitilmistir [57].
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4.2.1. Veri seti ve on isleme

ALPR sisteminde veri seti olarak gercek zamanli ¢alismakta olan kontrollii gegis
sisteminden alinan goriintiiler kullanilmaktadir. Tensorflow Nesne Algilama API’ina
sunulacak gOrlintiiniin  tahmin edilebilmesi i¢in egitim islemi yapilmasi
gerekmektedir. Bu islem i¢in veri setinin tensorflow’a uygun formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Nesne tespit modelini egitmek ve degerlendirmek igin ilk olarak,
plaka ve karakter siniflarinin konumlar1 kutu igerisinde belirtilerek veri setleri

cikartilmistir. Bu islem sirasinda karsilagabilecek bazi problemler sunlardir:

1. Egitim ve degerlendirme icin kullanilan gorsellerin ¢ok kiigiik
olmamasina dikkat edilmelidir.
2. Her simif igin sinirlayict kutu verilerinin sadece belirli bir smif igin

etiketlenmesi gerekmektedir.

Sekil 4.2.°de plaka bolgesi ve karakterlerin etiketlenmesi ile ilgili 6rnek bir gorsel

verilmigtir.

b. Karakter Etiketleme

a. Plaka Etiketleme

Sekil 4.2.Veri seti etiketleme, a: Plaka bolgesinin etiketlenmesi, b: Karakterlerin etiketlenmesi.
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Yukaridaki olusabilecek problemler g6z Oniinde bulundurularak, egitim ve
degerlendirme amaglarina uygun veri kiimeleri olusturmak i¢in asagidaki agsamalar

gergeklestirilmistir:

1. Veri kiimelerinin Se¢imi ve etiketlenmesi: Her smif i¢in veri setinde
etiket konumu ve ismi belirtilmistir. Bu islem tiim egitim ve test veri
setleri i¢in el ile gergeklestirilmistir. Bu islemin gergeklestirmek icin
Labellmg [58], adinda bir program kullanilmistir. Bu program
etiketlenecek sinifin sinirlayict kutu koordinat ve etiket bilgilerini XML
formatta kaydetmektedir.

2. Egitim ve test veri setinin olusturulmasi: Etiketleme islemi
tamamlandiktan sonra, her bir simif veri seti iki gruba ayrilmistir: Bu
gruplar egitim veri seti ve test veri setidir. Her egitim veri seti ve test veri
seti sirastyla %80’°e %20 oraninda veri igerecek sekilde ayrilmistir. Daha
sonra her sinif igin karsilik gelen veri kiimesi birlestirilerek egitim veri
seti ve test veri seti olusturulmustur.

3. TFRecord olusturulmasi: Tensorflow nesne algilama modelini egitmek
icin veri setleri TFRecord formatina doniistiiriiliir. TFRecord, Tensorflow
tarafindan egitim i¢in desteklenen standart bir formattir. Egitim ve test
setleri baslangigta XML formattadir. Bu veri setleri dnce CSV (Virgiille
Ayrilmis Degerler) formatina ve daha sonra bir TFRecord formatina

doniistiiriiliirler.

Tensorflow modelleri bir¢ok veri seti i¢in egitilmistir. Bu projede COCO veri seti

icin egitilmis “faster rcnn_inception v2” modeli kullanilmigtir.

4.2.2. Daha hizhh R-CNN ile nesne algilama

Daha hizli R-CNN Inception-v2 modeli, Bolim 4.2.1.’de belirtilen yontemlerle
ayarlanan egitim ve dogrulama veri setleri i¢in kullanilmaktadir. Egitime baslamak
icin saglanan konfigiirasyon dosyasi (faster_rcnn_inception_v2_pets.config) temel

alinmaktadir. Yapilandirma dosyasi, Tensorflow tarafindan daha hizli R-CNN igin
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saglanan ince ayar islemini baglatmak i¢in kontrol noktasi gerekmektedir.
Yapilandirma dosyasma egitim kaydi ve test kaydi konumlarinin yerlerinin
bildirilmesi gerekmektedir. Egitim kaydi, egitim veri seti i¢in olusturulan TFRecord
dosyasi ve test kaydi, dogrulama veri seti i¢in olusturulan bir dosyadir. Yapilandirma
dosyasina ayrica nesne etiket haritas1 konumunun da bildirmesi gerekmektedir. Bir
nesne haritasinin yapist Sekil 4.3.°de gosterilmektedir ve dosya uzantis1 “.pbtxt’ ile

sona ermektedir.

item {
id: 1
name: 'plate'’

Sekil 4.3. Plaka etiket haritas1

Egitim kaydi ve test kayit dosya konumlar1 Sekil 4.4.’de gosterildigi gibi nesne etiket
haritasiyla birlikte eklenmektedir. Yapilandirma dosyasi, model egitimimiz i¢in
kullanilan simiflarin sayisina gore giincellenmektedir. Uygulama i¢in iki ayr1 egitim

gergeklestirilmistir. Her egitim islemi i¢in bir sinif mevcuttur.

train_input reader: {
tfirecordiinputireader {
input_path: "C:/tensorflowl/models/research/object detection/train.record"
}
label map path: "C:/tensorflowl/models/research/object detection/training/labelmap.pbtxt"
}

eval config: {
metrics set: "coco detection metrics"
num examples: 322

}

eval input reader: {
tf record input reader {
input_path: "C:/tensorflowl/models/research/object_detection/test.record"
}
label map path: "C:/tensorflowl/models/research/object detection/training/labelmap.pbtxt"
shuffle: false
num readers: 1

Sekil 4.4. Konfigiirasyon dosyas1 giincelleme 6rnegi
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Yapilandirma dosyasinda belirtilen diger onemli parametreler sunlardir:

En-boy oranlari: 0.5, 1.0, 2.0

Ogrenme orani: Baslangi¢ degeri 0.00002°dir.
Batch size: 1

Tekrarlama Sayisi: 200000

A e

Yapilandirma dosyas1 veri setine goOre gilincellendikten sonra, egitim islemine

baslanmaktadir.

4.2.2.1. Tensorflow nesne algilama API’si model ayarlari

Projede plaka algilama ve plakadaki karakterleri algilama islemleri i¢in bu
tensorflow model se¢imi yapilmalidir. Her iki islem i¢in de belirledigimiz
“faster_rcnn_inception v2 coco” modelini belirtilen veri setine ve belirtilen siniflara
gore ayarlanmustir. Ilgili modelin seciminde, kat1 hal siiriiciisii (SSD) modelleri en iyi
performansi sergilerken, Tablo 4.1.’de belirttigimiz gibi daha hizli R-CNN en dogru

tahmin treten modeldir.

4.2.3. Sistem mimarisi

Dort asamada gergeklesen bu sistemin ilk asamasinda, sistem islenmemis goriintiiyti
girdi olarak alir. Goriintiideki plaka veya plakalar tespit edilir. Plaka konumu
belirtildikten sonra plaka gorselden ¢ikartilir. Plaka ¢ikartilma isleminde plaka
kisminin zarar gérmesini engellemek adina ¢ikartilacak plaka goriintiisiiniin etrafinda

fazladan pay birakilmaktadir.

Ikinci asamasinda, ¢ikartilan plaka goriintiisiine tekrar boyutlandirma ve filtre
islemlerinin uygulandig1 asamadir. Bu agamada karakter tespit isleminin bagarimini
artirmak i¢in plaka goriintlisiiniin yeniden boyutlandirilmasi amacglanmistir. Yeniden

boyutlandirma isleminden sonra olusan giirtiltiilerin temizlenmesi ve daha keskin bir
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hale getirilmesi i¢in filtre islemi uygulanir. Elde edilen ¢ikis bir sonraki adim olan
karakter tespit islemine girdi olarak verilir.

Ucgiincii asama karakter tespit asamasidir. Bu asamada bir énceki adimin sonucu girdi
olarak verilen plakadaki karakterler tespit edilmektedir. Karakter tespit islemi
yapildiktan sonra tespit edilen karakterlerin zarar gormesini engellemek igin
kenarlarinda diger karakter alanlarina zarar vermeyecek sekilde bosluklar birakilarak
gorselden cikartilir. Plaka gorselinden ¢ikartilan karakterler, karakter tanima iglemine

tabi tutulur.

Dordiincli asamada karakter tanima islemi gergeklesir. Bu asama iki adet ¢ok
katmanli CNN modiiliinden olusmaktadir. Birincisi modiil, plakada bulunan
karakterleri tanima islemi icin egitilmis ag1 igerirken, ikinci modiil, plakada bulunan
rakamlari tanima islemi i¢in egitilmis ag1 icermektedir. Tiim sistemin ¢alisma yapisi

Sekil 4.5.de gosterilmektedir.

ALPR sisteminde ger¢ek zamanli galisan bir otoyol kontrollii gegis sisteminden
alimmig gercek gorseller ile egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. Plaka tespit
islemi egitimi i¢in 1380 arag¢ gorseli kullanilmistir. Karakter tespit islemi egitimi i¢in
300 plaka gorseli kullanilmistir. Karakter tanima islemi i¢in ise 10960 adet rakam,

24960 adet ise karakter kullanilmistir.
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Sekil 4.5. Sistemin Caligma Akisi

4.2.4. Plaka tespit modiilii

Plaka tespit modiil egitminin gerceklestirilmesi i¢in plaka, egitim ve test veri
setlerinin Boliim 4.2.1.°de belirtilen asamalar1 gerceklestirilmektedir. Daha sonra
Bolim 4.2.2.°de belirtilen genel konfigiirasyon ayarlar1 plaka tespit islemine 6zel
yapilandirilir. Nesne etiket haritasi Sekil 4.3’de gosterildigi gibi ayarlanmaktadir. Bu

islemler gerceklestirildikten sonra egitim islemine baglanmaktadir.

Plaka tespit modiil veri setinde 1380 gorsel bulunmaktadir. Bu veri setinden 897
gorsel egitim veri seti, 483 gorsel ise test veri setine ayrilmistir. Egitim siiresi
yaklastk 10 saat slirmiistiir. Egitim sonunda hata grafigi Sekil 4.6.°da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6. Plaka tespit egitimi hata grafigi

Plaka tespit modiil egitimi 160000 tekrar ile gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda
Sekil 4.6.’da goriildiigli gibi hata degeri 0.05’in altina diigmiistiir.

Egitimi gergeklesen plaka tespit modiili, egitilen modeli kaydetmektedir. Bu model
proje ana uygulamasina entegre edilmistir. Egitilmis model, sunulan giris
goriintlisiiniin  plaka koordinatini vermektedir. Verilen plaka konum bilgileri
dogrultusunda plaka tespit etme islemi gerceklestirilmektedir. Sekil 4.7.’de plaka

tespit agsamasi sonucu elde edilen goriintii gosterilmistir.

Plaka tespit moduliinden saglanan plaka goriintiisiine yeniden boyutlandirma islemi
uygulanmaktadir. Tekrar boyutlandirilan goriintii, filtre isleminden gegirilerek
karakter tespit moduliine sunulmaktadir. Plaka gorselinin yeniden boyutlandirilmast,
karakter tespit modiiliinlin karakter tespit basarimi i¢in Oonemli bir parametredir.

Karakter tespit moduliine sunulacak girdi 187x38 boyutuna getirilmektedir.



55

13th Nov 2018
17:23:44

Sekil 4.7. Tespit edilen plaka

Karakter tespit modiiliiniin egitimde kullanilan goriintiideki karakterlerin boyutlar
karakter tespit basarimini dogrudan etkilemektedir. Yeniden boyutlandirma islemi
icin Python goriintiileme Kkiitliphanesinden (Python Imaging Library, PIL)
faydalanilmistir [59]. Goriintli yeniden boyutlandirma islemi igin LANCZOS goriintii
algoritmasi kullanilmistir. Sekil 4.8.’de yeniden boyutlandirma islemi gerceklesmis

plaka goriilmektedir.

"
L

Sekil 4.8. Plaka yeniden boyutlandirma

Yeniden boyutlanan plaka gri formata gevrilmektedir. Gri formata ¢evrilen goriintii
sonraki adim olan filtreleme islemine tabi tutulur. Filtreleme islemi i¢in Otsu esik
belirleme metodu kullanilmaktadir. Otsu metodu, gri seviye gorilntiiler lizerinde
uygulanabilen bir esik tespit yontemidir. Otsu esik belirleme metodu kullanimi i¢in
OpenCV-Python kiitiiphanesinden  faydalanilmigtir.  Sekil 4.9.°de  yeniden
boyutlandirilan plaka gorselinin filtre isleminden gectikten sonraki goriintiisii

verilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi Otsu yontemi ile esik belirlendikten sonra
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plakadaki karakterler siyah yapilarak 6n plana ¢ikarilirken arka plandaki gri tonlar
beyaz yapilmistir.

IBLTsT0974) PR TS 0574

Sekil 4.9. Gorlintii filtre islemi

Filtre isleminden gegirilen goriintii karakter tespit modiiliine sunulmaktadir.
4.2.5. Karakter tespit modiilii

Karakter tespit modiil egitiminin gergeklestirilmesi igin karakter, egitim ve test veri
setlerinin Bolim 4.2.1.°de belirtilen asamalarina tabi tutulur. Daha sonra Bolim
4.2.2°de belirtilen genel konfiglirasyon ayarlar1 karakter tespit islemine 06zel
yapilandirilir. Nesne etiket haritas1 Sekil 4.10’de gosterildigi gibi ayarlanmaktadir.

Bu islemler gergeklestirildikten sonra egitim islemine baslanmaktadir.

item |
id: 1
name: 'character'

Sekil 4.10. Karakter tespit etiket haritasi

Karakter tespit modiil veri setinde 300 goriintii bulunmaktadir. Bu veri setinden 240
goriintii egitim veri seti, 60 goriintli ise test veri setine ayrilmistir. Egitim siiresi
yaklastk 6 saat siirmiistir. Egitim sonunda hata grafigi Sekil 4.11.°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Karakter tespit egitimi hata grafigi

Plaka tespit egitimi 160000 tekrar ile ger¢eklestirilmistir. Egitim sonucunda Sekil
4.8.’de goriildiigii gibi hata degeri 0.05’in altina diismiistiir.

Egitimi gergeklesen karakter tespit modiilii, egitilen modeli kaydetmektedir. Bu
model proje ana uygulamasina entegre edilmistir. Egitilmis model, sunulan giris
goriintiistiniin karakter bolge koordinatlarini geri donmektedir. Geri doniilen karakter
konum bilgileri dogrultusunda karakter tespit etme islemi gerceklestirilmektedir.

Sekil 4.12.’de karakter tespit asamasi goriilmektedir.

Sekil 4.12. Tespit edilen karakterler

Karakter tespit isleminden sonra hangi tanima modiiline tahmin islemini
yaptiracagimizi belirtmemiz gerekmektedir. Bu islem i¢in plaka tlizerindeki konum
bilgileri ile rakam ya da harf olup olmadig: belirlenip buna uygun karakter tanima

moduliine verilmektedir.

Plaka ii¢ kisma ayrilmigtir. Birinci kisimda rakam, ikinci kisimda harfler ve tiglincii

kisimda rakamalar bulunmaktadir. Karater tespit islemi yapildiginda bu durum goz
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Online almarak tespit edilen karakter rakam veya harf olma durumuna gore

etiketlenmektedir. Bu islem Sekil 4.13.’de gosterilmektedir.

teR.. » plate_characters v ) Ara: plate_characters 2
3 & L S

al_d1.jpg al_d2.jpg al_cljpg al_cljpg

a2_dl,jpg aZ2_d2.,jpg al_d3.jpg al_dd.jpg

Sekil 4.13. Karakter béliimlendirme islemi

4.2.6. Karakter tammma modiilii

Karakter tanmima modiilii, c¢ok katmanli CNN mimarisi kullanilarak
gerceklesmektedir. Tespit edilen karakterler plaka konumuna gore etiketlenmekte ve

bu etiketlere gore ¢ok katlit CNN mimarisi ile egitilmis modiile sunulmaktadir.

Karakter tanima asamas, iki farkli modiilden olusmaktadir. Tk modiil plaka iizerinde
bulunan rakamlar1 tanimak i¢in kullanilir. Diger modiil ise plaka tizerinden bulunan
harfleri tanima islemi i¢in kullanilir. Her iki modiil yapisinda konvoliisyonel

katmanlar Tablo 4.2.”de gosterildigi gibidir.

Tablo 4.2. Konvoliisyonel Katman Yapilari

Katman TiP FILTRE BOYUT/KAYDIRMA CIKIS
1 Konvoliisyon 64 4x4/1 32x32x64
2 Maksimum 4x4/4 8x 8x 64
Havuzlama
3 Konvoliisyon 128 2x2/1 8x8x 128
4 Maksimum 4x4/4 2x2x128
Havuzlama
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Konvoliisyonel katmanlarda isleme tutulan goriintiiniin tam baglanti katmanina
baglanabilmesi i¢in diizlestirme uygulanir. Bu asamada Tablo 4.2.de belirtilen Ikinci
konvoliisyon katmanindan sonraki maksimum havuzlama isleminin ¢ikigini
diizlestirerek tam baglant1 katmanina hazir hale getirilir. Diizlestirme boyutu Tablo

4.3.’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Konvoliisyon katman ¢ikis1 diizlestirme islemi

Islem TipP BOYUT

1 Diizlestirme 512

Plakada bulunan sayilari tantyan modiilin tam baglanti yapisi Tablo 4.4.°te
belirtilmektedir. Goriildigii gibi toplam ii¢ tam baglanti katmanindan olugmaktadir.
Son katman ndron sayisi smif saymmizi belirtmektedir. Plakada 10 adet rakam

bulunabileceginden son katman ¢ikisimiz bu sekilde tasarlanmistir.

Tablo 4.4. Rakamlar i¢in Tam Baglant1 Katman Yapist

KATMAN TiP Giris Noron Sayisi
1 Tam Baglant1 Katmani 512 512
2 Tam Baglant1 Katmani 512 256
3 Cikarma/Dropout
4 Tam Baglanti Katmani 256 10
5 Cikarma/Dropout
6 TAHMIN

Plakada bulunan harfleri taniyan modiil tam baglanti yapisi ise Tablo 4.5.°te
verilmistir. Plakada 23 adet harf bulunabileceginden son katman ¢ikisimiz bu sekilde

tasarlanmistir.



Tablo 4.5. Harfler igin Tam Baglanti Katman Yapisi

KATMAN TipP Giris Néron Sayist
1 Tam Baglanti Katmani 512 512
2 Tam Baglant1 Katmani 512 256
3 Cikarma/Dropout
4 Tam Baglant1 Katmani 256 23
5 Cikarma/Dropout
6 TAHMIN
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Tasarlanan plaka tanima mimarisi egitimi i¢in Chars74k veri seti kullanilmistir. Bu

veri setindeki rakam ve biyiik harfler plaka tanima sistemi veri setinde

kullanilmistir. Tiirkiye Cumhuriyeti plakasi tlizerinde bulunabilecek karakterlerin

biiyiik harf ve yalnizca Tiirk¢e karakter olmasi gz oniinde bulundurularak veri seti

ayarlanmistir. Veri seti ayarlandiktan sonra gelistirdigimiz modiil egitime birakilarak

kaydedilmektedir. Kaydedilen egitim modelimiz ana uygulaya entegre edilerek

calistirilmaktadir. Karakter tespit modiiliinden gelen karakterter gorseli, harf veya

rakam bilgisine gore karakter tanima asamalarindan gegirilmektedir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde Tensorflow Nesne Algilama uygulamasindan yararlanilarak otomatik
lisansh plaka tanima islemi gergeklestirilmistir. Plaka tanima sistemi {i¢ ana adimdan
olusmaktadir. Bu agamalar sirasiyla plaka yerinin tespiti, plakada bulunan karakter

yerlerinin tespiti ve plakada tespit edilen karakterlerin taninmasi seklinde verilebilir.

Onerilen sistemin testi i¢in gercek zaman calisan bir kontrollii gecis sisteminden
alimmig 350 x 250 boyutlarinda goriintiiler kullanilmistir. Gelistirilen yazilim
yalnizca Tirkiye Cumhuriyet plakalarimi taniyacak sekilde tasarlanmistir. Program
Python programlama dili kullanilmigtir. Ayrica nesne algilama islemi igin
Tensorflow Nesne Algilama API’si kullanmilmistir. Yazilimin gerceklestigi ve test
edildigi bilgisayar i5-8250 CPU 1.80 GHz islemci ve 8 GB RAM ozelliklerindedir.

Yukarida belirtilen bilgisayar 0Ozelliklerinde, calistirilan programin bir arag
goriintiisiindeki tanimasi i¢in gegen toplam siire ve plaka taninmasi i¢in gerceklesen

lic ana agsamada gecen siireler Tablo 5.1.’de verilmektedir.

Tablo 5.1. Plaka tanima islemi igin gegen siireler

ADIM iSLEM SURESI

Plaka Tespiti 1.55 saniye

Plaka Karakterlerinin Tespiti | 1.65 saniye

Plaka Karakterlerini Tanima 2.05 saniye

Toplam Siire 5.25 saniye

Sistemin basarimi li¢ ana modiilii baz alarak inceledigimizde: dogruluk bakimindan
plaka tespit basarimi %99.06, karakter tespit basarimi %95.03 ve karakter tanima
basarimi1 %90.03 olarak gozlenmektedir. Ancak genel ALPR sistem basarimi
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modiiler olarak elde edilen basarimdan oldukca diisiik ¢ikmaktadir. Genel sistem

basariminin diisiik olmasinin sebeplerinden bazilar1 sunlardir:

1. Tespit edilen plakanin yeniden boyutlandirma ve filtre islemleri sonrasinda
deforme olmasi karakter tespit ve karakter tanima modiillerini yaniltmasi.
2. Cevresel faktorler sebebiyle plakanin parlaklik ve gorsel kalitesinin

bozulmasiile plaka ve karakter tespit islemini olumsuz etkilemesi.

Sonu¢ olarak ii¢c ana modil iizerinden yapilan otomatik lisansli plaka tanima
isleminin genel basarimi %70 dogrulukla elde edilmistir. Bu dogruluk orani tiim
sisteme ait genel bagsarimdir. Bagsarimi yiikseltmek i¢in sonraki ¢aligmalarda yukarida
verilen sebepleri ortadan kaldirmaya veya goriintii isleme teknikleri kullanarak

elimine etmeye yonelik ana adimlar gerceklerstirilmesi hedeflenmektedir.
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