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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢alismasinda,
- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,
- Caligmamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimi,
- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,
- Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii'niin belirlemis oldugu o6lgiitlere uygun
oldugunu,
- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimai,
- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu iiniversite veya baska bir tiniversitede
baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,
beyan ederim.

|Z| Bu tez/proje ¢alismasinin herhangi bir agsamasi hi¢gbir kurum/kurulug tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

|:| Bu tez/proje = ¢aligmast  kapsaminda  lretilen veri ve  bilgiler
............................................ tarafindan ...................c..ccueeueeenee..... 00’ lu proje kapsaminda
maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun

saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki ¢alismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim1 bana ait olacaktir. Tezin/projenin kendi
0zgiin ¢alismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin/projenin
tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer alan telif hakki
bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu metinlerin yazili izin
alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim. Yiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik
Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Acilmasina Tliskin Yonerge”
kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli
Universitesi Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

|:| Enstitii yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.

|:| Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

|Z| Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Biisra OVUN



ONSOZ VE TESEKKUR

Bu c¢alismanin gerceklestirilmesinde, degerli bilgilerini paylasan ve zamanini ayiran,
kiymetli danisman hocam Prof. Dr. Yasar BECERIKLI’ye tesekkiirii bir borg biliyor ve
siikranlarimi1 sunuyorum. Yine ¢alismamda konu, kaynak ve yontem agisindan bana
siirekli yardimda bulunarak yol gésteren Dr. Ogr. Uyesi Irfan KOSESOY ve Ogr. Gor.
Cihan ALBAY’a tesekkiir ederim.

Tiim hayatim boyunca benim yanimda olan, aldigim kararlar1 her zaman destekleyen,
moral veren annem Ziibeyde KOSESOY, babam Halil KOSESOY ve Kardeslerim Amine
Nil KOSESOY, Muhammet KOSESOY, Ravza Nur KOSESOY ve Siimeyye KOSESOY
ALBAY ’a tesekkiir ederim.

Tez siirecim boyunca benden destegini esirgemeyen, siire¢ boyunca yanimda olan ve
cesaretlendiren sevgili esim Deniz OVUN ve biricik oglum Adil Erdem OVUN’e
tesekkiir ederim.

Haziran — 2022 Biisra OVUN


https://avesis.kocaeli.edu.tr/irfan.kosesoy/
https://avesis.kocaeli.edu.tr/irfan.kosesoy/

ICINDEKILER

ETIK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI.......cccccooviivieiiiieiceeeee e [
YAYIMLAMA VE FIKRI MULKIYET HAKLARI .....cooeviiiiiinienieinseeiseesenan, ii
ONSOZ VE TESEKKUR.........coiviiriiiiiriieiiieisesesssse s s st ii
ICINDEKILER. ..o, iv
SEKILLER DIZINI......coiiiiiiiiiiieiiicssee s %
TABLOLAR DIZINI....cooiiiiiiiiisiieece ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI......ccccooviiiiiiiiiceiee e viii
OZET ..ottt ix
ABSTRACT ..o X
LGIRIS ottt 1
2 EVRISIMSEL SINIR AG MODELLERI .......ccoviiiiiicie e, 10
2.1. Derin Ogrenme (Deep learning ...........cccvevevrieverereriiererieseseseseesseesesee e snen, 11
2.1.1.  Evrisimsel Sinit AZIart ........ccoovviiiiiiiiiiie 13

2.1.2. 2D EVIISIMuttiitiiiiiiitieiieesiee ettt sttt 14

2.1.3. Evrisim Katmani (Convolutional Layer)..........cc.ccoviiiiiiiieniiniienee 21

2.1.4. Havuzlama Katmani (Pooling) ...........cccoovviviiiiiiiiiiiiiic e 23

2.1.5. Diizlestirme katmani (Flattening Layer)..........cccooevrviiniiiiieniiiiienee 25

2.1.6 . Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)...........cccocevvvivcrnennn. 25

2.2. Standartlasmis Ervisimsel Ag1t Mimarileri ........cccocovviiiiiiiiniiiie e 27
2.2. 1 LENEBL ..o 27

2.2.2. AIBXNEL......oiiiiiiei e 28

2.2.3.  GoogleNet (INCEPLION) .....oviiviriiieieiee et 29

224, VGGNEL.....ociiiicee e 29

2.2.5. RESNEL ... 30

2.2.6.  ZF NEL. ..o s 31

2.3. Performans Degerlendirme OIGHEIETT...........ccceveviveriiiveiiicreiseieiee e 31
3.VERI KUMESI VE ONERILEN YONTEM ........cocooeisiiiiiiiieieieeeeieie e 33
4.DENEYSEL SONUCLAR .....oootiiiiiiii e 43
AL LENEE ... 43
4.2, AIBXNEL ..ot 49
A.3. VGGNET ..t 53
O € ToToTo | 1= N L) SO SPPST 60
5. TARTISMA VE ONERILER..........cccecstiiiiiiiiteieiieeee e 62
KAYNAKLAR ...t bbbt 64
EKLER .. 68
(046 ) 10)1Y 1 15T 70



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1.1.
Sekil 1.2.
Sekil 1.3.
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 2.9.

Sekil 2.10.
Sekil 2.11.
Sekil 2.12.
Sekil 2.13.
Sekil 2.14.
Sekil 2.15.
Sekil 2.16.
Sekil 2.17.
Sekil 2.18.
Sekil 2.19.
Sekil 2.20.
Sekil 2.21.
Sekil 2.22.
Sekil 2.23.
Sekil 2.24.

Sekil 2.25.
Sekil 2.26.
Sekil 2.27.
Sekil 2.28.

Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 3.9.

Trafik Kazasinda Olii, Yaralt Dagilimlar ..........c.ceevevevevereneeenenenenenenennnns 2
Trafik Kaza IStatiKIEri ......c.cvovveceeveieiecceceeeseeeceeee et 2
ANKEt SONUGIATT.......vviiiiiiiic e 3
Birim IMPULS ....ocvvieciiceciccce e 14
EVIISIM ISIEMI 1ottt 14
Filtre Uygulama OINegi ........ccovvvvveveiiiecieiiiieeicie e 15
T LSl @) 1114 TR 15
Evrisim Islemi I¢in Ornek Girdi Ve Filtre .....cocovovveveveveeeeceieeeneeenne, 16
Evristirilmis FIIEre .....ooooiiiiiie e 16
Cikis matrisinin (2,3) Elamanin Hesaplanmasi.........ccccccoveeiiiiiieinenne 17
(2,2) Konumlu Pikselin Evrisim SONUCU.........ccccvvviiiiiiiiiiiie i 17
(2,3) Konumlu Pikselin Evrigim SONUCU..........ccoeeiiiiiieiiiiiesie e 18
(2,4) Konumlu Pikselin Evrigim SONUCU........c.cooeiiiiiiiiiiciieesie e 18
(2,5) Konumlu Pikselin EVIigim SONUCU.........cccviveriiiiiicnieceseesiee 18
(2,6) Konumlu Pikselin Evrigim SONUCU........cocvviiiiiiieiiiiieesieeee e 19
(3,2) Konumlu Pikselin Evrigim SONUCU.........cceeiiriiiiriiiiiienie e 19
(4,2) Konumlu Pikselin EVrigim SONUCU...........cvvirieiierienienienesiesieseniens 19
(5,2) Konumlu Pikselin Evrigim SONUCU........ccccvviiiiiiieiiiiiienie e 20
Goriintliye Filtre Uygulama..........cccooviviiiiiiiiii 20
Resmin Evrigsimsel Sinir Aginda Gegirdigi Asamalar.............cccocevevuennne. 20
Dolgu Uygulama OINEFi ......cvvvviviiveiiireiesiieissesessesssssse s 22
Maksimum HaVUZIamMa..........ccoevviiiiiiiiiicseee e 25
Aktivasyon FOnKSYONIart ........ccocveiiiiiiiiiiiieiie e 26
ReLU Aktivasyon FONKSYONU ...........ccooueiiiirinininesieieeese e 26
LEeNEt MIMAIIST ..o s 28
LeNet Model OINEgi .......vvvvieiviiireiiiiieseeie e 28

Iki GPU arasindaki sorumluluklarin tanimin1 agik¢a gosteren
ConNN mimarisinin bir érnegi. Bir GPU, seklin tistiindeki katman
parcalarini ¢aligtirirken, digeri alttaki katman pargalarini caligtirir.
GPU'lar yalnizca belirli katmanlarda iletisim kurar. Agin girisi
150.528 boyutludur ve agin kalan katmanlarindaki néron sayisi
253.440-186.624-64,896-64,896-43,264-4096-4096-1000 olarak

VEIMEKLIEAIN. ... 29
GOOGIENEL MIMANISi...cvveiiieiiiieeie e 29
VGGNEE MIMATTST...cvviviviieiiiiice e 30
RESNEt MIMATIST ... e 31
ZF NEEMIMANIST ..t 31
Dogrulama Veri Seti Dagilimi ........ccccoevviiiiiiiiiiiiie 33
Test Veri Seti Dagilimi.......c.cooveiiiiiiiie e 34
Egitim Veri Seti Dagilimi.........coooviiiiiiiiiiiee 34
Her Smifin Etiketli Ornek GOTintiisii .......eevevevererereeeeeeeeeeeeeeeeseenens 35
Levha Siniflarinin Sayisal Dagilimi.........ccoooiiiiiiiiiiii 36
AKLS DIYAZIAMI ... 37
Onerilen Mimarinin Kayip Degeri ve Bagarimi............ccccoveveveeueirnnennns 38
Onerilen Mimarinin Temsili Katmanlari............ccccocevevevevevereneeenenenenennnn. 39
Onerilen Mimarinin Karmasikltk MatriSi.........ccocovevevevereneninenininisininenennns 40


file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262870
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262871
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262873
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262875
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262876
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262880
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262892
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262893
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262895
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262901
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262904
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262908

Sekil 3.10.
Sekil 3.11.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.

Sekil 4.3.
Sekil 4.4,
Sekil 4.5.

Sekil 4.6.
Sekil 4.7.
Sekil 4.8.
Sekil 4.9.
Sekil 4.10.
Sekil 4.11.
Sekil 4.12.
Sekil 4.13.
Sekil 4.14.
Sekil 4.15.
Sekil 4.16.
Sekil 4.17.
Sekil 4.18.

Onerilen Mimarinin Test SONUGIATT..........c.cvovvvrveverieeeieeereeeeeere s 40

Onerilen Mimarinin Performans Grafigi..........ccccoevevevrverererereneneneninennns 38
Her Sinifin Ornek GOTUNLEST ......v.vvevevevececreieieseeeeeeee s e eneeeen, 44
LeNet Adam Optimizasyon Algoritmasi ile Denenmis Egitim ve
Dogrulama Kay1p Grafigi .......cccovveiiiiiiiiiiiieseee e 46
LeNet Performas Grafigi........ccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiie e 46
LeNet KartSiklik MatriSi ....cccveieeeiieiiieiieiiee e 47
LeNet Gradyan Inis Algoritmasi ile Denenmis Egitim ve

Dogrulama Kay1p Grafigi .......cccovveiiiiiiiiiiiisiesecseeecseeee 48
LeNet Performas Grafigi........cccccoviiiiiiiiiiiiiii e 48
LeNet Karmagiklik MatriSi......cocveieerivienieeiiieiie e 49
AlexNet Zamana Gore Performans Grafigi........cccceevvviiiniiiiniiiieniinnnnns 52
AlexNet Performas Grafigi ........cocccvveiiriiiiiiiiiieiiceeese e 52
AlexNet KarmagiKIik MatriS .......coccvvreeiiiiiee i ssieee e 53
Karistirma Uygulanmis Veri Setinden Ornekler...........coccoevvvvevevennnne. 54
Yerel Histogram Esitleme Uygulanmis Gériintii Ornekleri.................. 55
Normallestirme Yapilmis Goriintii Ornekleri..........coovevverreveriveceennnnns 55
Normallestirilmis Karmasiklik Matrisi ........cccccoccceeeeiiiieec e, 57
VGGNet Karmagiklik MatriSi ......eecveeieieiieiiie e 58
VGGNet SOftMaX SONUCU.........ccoiviiiiiiiiieec e 59
GoogleNet Performans Grafigi ..........ccoovvierieniiiiinienieeseese e 60
GoogleNet Karmagiklik Matrisi.........cccovvvviiiiiiiiiiiiciiecen 61

Vi


file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262920
file:///C:/Users/busra.kosesoy.ULASIMPARK/Desktop/195112040_Kontrol.docx%23_Toc110262926

TABLOLAR DiZiNi

Tablo 2.1.
Tablo 3.1.
Tablo 3.2.
Tablo 4.1.
Tablo 4.2.

Tablo 4.3.

Tablo 4.4.
Tablo 4.5.
Tablo 4.6.
Tablo 4.7.
Tablo 4.8.
Tablo 5.1.
Tablo 5.2.

Karmasiklik Matris TablOSU.........cccvveeiiiiiiiee i e 32
Onerilen Yontemin Performans Degerlendirme Olgek Sonuglari........... 42
Onerilen Mimarinin Katmanlari.............cccceeveieeieeueennescreeesss s 41
LeNet Mimari Katmanlari..........coccooiiiiiiiiiic e 45
LeNet Mimarisinin Adam Optimizasyon Algoritmasi Uygulanmig

Halinin Performans Degerlendirme Sonuglart...........ccccooviiiiiiiiiniennns 45
LeNet Mimarisinin Gradyan Inis Algoritmas1 Uygulanmis Halinin

Performans Degerlendirme SONUGIArT..........cccoevviiiiiiiiiiiiiicciees 47
AlexNet Mimari Katmanlart ..........cccoooeeiiiiiiiiiieie e 50
AlexNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglart..........c.ccccvveeee... 52
VGGNet Mimari Katmanlart ... 56
VGGNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglar .............ccceuveee. 58
GoogleNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglart........................ 61
Modellerin Goriintii Tanima Zamansal Ve Donanimsal Kiyaslart ......... 62
Onerilen Modelin Diger Calismalarla Basarim Kiyast ............cocceunane. 63

vii



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Kisaltmalar

ConNN : Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Aglari)
ESA : Evrigsimsel Sinir Aglar1

RelLU : Rectified Linear Unit (Rektifiye Lineer Birim)

SVM : Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

viii



TRAFIiK LEVHALARININ EVRISIMSEL SiNiR AGLARI iLE TANINMASI

OZET

Gelisen teknoloji sayesinde siiriicii destek sistemleri ve otonom arag¢ sektorii giin gectikce
biiyiimektedir. Bununla birlikte trafik isaretlerinin takibinin zorlugu ve bilinirliginin
diistikligi yol giivenliginin saglanmasinda karsilasilan en biiyilik problemler arasinda yer
almaktadir. Bu sebeple trafik igaretlerinin otomatik taninmasi siiriicti destek sistemleri ve
otonom arag teknolojisinin en énemli konular1 arasina girmistir.

Bu calismadaki hedef, derin 6grenme ile trafik levhalar1 veri setindeki goriintiileri
tantyacak bir agin egitilmesi sayesinde yol giivenligini saglamada énemli bir faktor olan
trafik isaretlerini tanima iizerine ¢alisma yaparak siiriicii destek sistemleri i¢in daha
performanslh ¢oziimler 6nermektir. Veri seti olarak Kaggle’dan edinilen Alman Trafik
Isareti Algilama Benchmark veri seti (GTSRB) kullanilmustir. Evrisimsel sinir aglari
modeli ile gelistirilen uygulamalar, kullanilan mimari ve parametrelere gore kiyaslanarak
elde edilen sonuglar farklt metrikler lizerinde sunulmustur. LeNet, AlexNet, GoogLeNet,
VGGNet ve bu mimariler incelenerek bu calismaya 6zgii gelistirilen Evrigimsel sinir ag1
mimarisi, GTSRB veri seti iizerinde denenmistir. Onerilen mimaride basarim %98.83 ile
trafik levhasi tanima problemi iizerine calismis Oteki calismalarla kiyaslandiginda en
basarili modeldir. Aym1 zamanda gercek zamanli c¢alisabilmesi yoniinden
degerlendirildiginde resim basi ortalama tanima siiresi 0.01 s olarak tespit edilmistir.
LeNet mimarisi ile gelistirilen modelde basarim 9%96.1 iken, AlexNet’te %95.7,
GoogleNet’te 97.0 ve VGGNet’te %97 dir.

Anahtar Kelimeler: AlexNet, ConNN, Derin 6grenme, LeNet, Trafik Levhasi Tanima.



RECOGNITION OF TRAFFIC SIGNS USING CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Thanks to the developing technology, driver assistance systems and autonomous vehicle
sector are growing day by day. However, the difficulty of following traffic signs and their
low awareness are among the biggest problems encountered in ensuring road safety. For
this reason, automatic recognition of traffic signs has become one of the most important
issues of driver support systems and autonomous vehicle technology.

The aim of this study is to propose more performance solutions for driver support systems
by working on recognizing traffic signs, which is an important factor in ensuring road
safety, by training a network that will recognize images in the traffic sign dataset with
deep learning. The German Traffic Sign Detection Benchmark dataset (GTSRB) obtained
from Kaggle was used as the dataset. The applications developed with the convolutional
neural network model are compared according to the architecture and parameters used
and the results obtained are presented on different metrics. LeNet, AlexNet, GoogLeNet,
VGGNet and these architectures were examined and the Convolutional neural network
architecture developed specifically for this study was tested on the GTSRB dataset. It is
the most successful model when compared to other studies on traffic sign recognition
problem with 98.83% success in the proposed architecture. At the same time, when
evaluated in terms of real-time operation, the average recognition time per picture was
determined as 0.01 s. While the performance is 96.1% in the model developed with LeNet
architecture, it is 95.7% in AlexNet, 97.0 in GoogleNet and 97% in VGGNet.

Keywords: AlexNet, ConNN, Deep learning, LeNet, Traffic Sign Recognition.



1. GIRIS

Trafikte stiriiciiler bir¢ok uyarana maruz kalmaktadir. Bu durum siiriiciilerin trafik
isaretlerini takip etmelerini ve algilamalarini giig¢lestirmektedir(Cakic1 & Murat Yetis
Sazi, 2017; Zam, 2019). Levhalarin benzerligi, siiriicliniin hizi, mesafe gibi faktorler ile
birlikte diisen alg1 seviyesi trafik giivenligini tehlikeye atmaktadir. Trafik giivenligi i¢in
trafik igaretleri biiyiilk onem arz etmektedir (Aylak ve dig., 2021). Siiriiclilerin trafik
isaretlerini algilamalar1 incelendiginde, trafik isaretlerinin gozden ka¢masi kadar ne

anlama geldiginin bilinmesinde de eksiklikler oldugunu ortaya koyan ¢aligsmalar ortaya

cikmistir(Tiryaki, 2019).

2006 y1ilinda yayinlanan bir calismada Tiirkiye’de siiriiciiler tarafindan trafik isaretlerinin
bilinirlik diizeylerini 6lgmek amaciyla “Trafik Isaretlerinin Algilanabilirligi Anket
Formu” iizerinde calisma yapilmis ve bu calismada 210 gézleme yer verilmistir. Siiriicii
belge smifi, 6grenim diizeyi, cinsiyet gibi farkli 6zellikleri olan kisilerin yanitlar1 ve
calismanin sonuglart asagida gosterilmistir. Diizenlenmis olan ankette 20 adet ¢oktan
se¢meli soru bulunmaktadir. Her soru 5 puana tekabiil edecek sekilde, toplam 100 puan

tizerinden degerlendirilmistir (Yakut, 2006). Anket sonuglar1 Sekil 1-3’de paylasilmistir.

Trafik isaretlerinin siiriiciiler tarafindan bilinirlik oranlarindaki diistikliigiine dikkat ceken
bir diger anket ¢alismasi 2017 yilinda Denizli’de yapilmistir. Az sayida tam olarak dogru
bilinen levhanin yaninda yorumsuz birakilan, tam tersi anlam ¢agristiran, kismen dogru
bilinen ve belirgin olarak bir ayrim gostermedigi icin farkl bir isaretle karistirilan ¢ok

sayida levha 6rnegi de oldugu sonucuna varilmistir (Cakic1 & Murat Yetis Sazi, 2017).

Tirkiye’de sadece 2019 yil1 igerisinde toplamda 1 milyon 168 bin 144 adet trafik kazasi
meydana gelmistir. Kazalarin 993 bin 248 adedi maddi hasarli iken 174 bin 896 adedi
Olimli yahut yaralanmali trafik kazasidir. Bu kazalarda 5 bin 473 kisi hayatini
kaybederken 283 bin 234 kisi yaralanmustir (Tiiik, 2020).

Yine Tiiik raporuna gore; 2020 yil1 icerisinde Ulkemiz karayolu aglarinda toplamda 983
bin 808 adet trafik kazas1 meydana gelmistir. Bunlarin 833 bin 533’1 maddi hasarli iken
150 bin 275’1 de 6liimlii ya da yaralanmali trafik kazasidir. Karayolu aglarimizdaki 2020
yilinda meydana gelen trafik kazalar1 sonucunda dlen kisilerin %49,4'i siiriicii iken

%30,7'si yolcu ve %19,9'u yayadir.



2020 yilinda gergeklesmis 177 bin 867 6liimlii veya yaralanmali trafik kazasina neden
olan kusurlara bakildiginda 9%88,3"liniin siiriicii kaynakli, %7,0'nin yaya kaynakli,
%2, 7'sinin tasit kaynakli, %]1,4'liniin yolcu kaynakli ve 9%0,5'inin yol sebebi ile
gerceklestigi goriilmiistiir(Tiiik, 2021).Tiiik raporuna iligskin sonuglar Sekil 1-1 ve Sekil

1-2 olarak eklenmistir.

Trafik kazasinda dlenlerin siriici, yolcu, yaya dagihmi, 2020  Trafik kazasinda yaralananlarin siiriicii, yolcu, yaya dagilimi, 2020

m Siriici Yolcu mYaya

Sekil 1.1. Trafik Kazasinda Olii, Yarali Dagilimlari
Trafik kaza istatistikleri, 2009-2020

Olumli Maddi
Toplam yaralanmal hasarl Olu sayisi
Yil kaza sayist  kaza sayisi kaza sayisi Toplam Kaza yerinde  Kaza sonras'” Yaral sayisi
2009 1053 346 11121 942 226 4324 4324 . 201380
2010 1106 201 116 804 989 397 4 045 4045 - 211496
2011 1228 928 131845 1097 083 3835 3835 - 238 074
2012 1296 634 153 552 1143 082 3750 3750 - 268 079
2013 1207 354 161 306 1046 048 3685 3685 - 274 829
2014 1199010 168 512 1030 498 3524 3524 - 285059
2015 1313 359 183 011 1130 348 7530 3831 3699 304 421
2016 1182 491 185 128 997 363 7300 3493 3807 303 812
2017 1202716 182 669 1020 047 1421 3534 3893 300 383
2018 1229 364 186 532 1042 832 6 675 3368 3307 307 071
2019 1168 144 174 896 993 248 5473 2524 2949 283234
2020 983 808 150 275 833 533 4 866 2197 2 669 226 266
(1) Trafik kazasinda yaralanip saglik kuruluguna sevk edilenlerden kazanin sebep ve tesiriyle 30 giin iginde olenleri
kapsamaktadir.
- Bilgi yoktur.

Sekil 1.2. Trafik Kaza Istatikleri

Her yil binlerce kisi trafik kazalarinda hayatini1 kaybetmektedir. Kazalarin 6nlenmesinde
trafik isaretlerine uymak biiyiik 6nem arz etmektedir. Yol giivenliginin saglanabilmesi
icin son yillarda siiriicli destek sistemleri ileri seviyelere taginmistir. Trafik isareti tanima

sistemlerinde siiriicii destek sistemlerinin énemli bir par¢asidir. Trafik Isareti Tanima
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Sekil 1.3. Anket Sonuglari



sistemleri, kamera goriis sistemlerini kullanarak giizergahtaki trafik isaretlerini algilayan,
okuyan ve yorumlayan bir arag ici siiriicii destek sistemidir. Arag iireticileri, Trafik Isareti
Tanima sistemlerini kullanarak otonom ara¢ deneyimini iyilestirmeyi hedeflemektedir.

Bu sistemler yol emniyetini saglamada da yardimci olmaktadir (Roper ve dig., 2018).

Artan arag trafigi ile birlikte trafik isaretlerini otomatik taniyan sistemlerin Onemi
artmustir (Hatzidimos, 2004).Giiniimiizde otonom araglar ve siiriicii destek sistemleri igin
gelistirilen sistemlerde yapay zeka kullanimi 6n plana ¢ikmistir. Yiizyillar boyu insanoglu
isleri kolaylastirmak i¢in makineler icat etmistir. Dogay1 ve canlilar1 taklit yoluyla
¢oziimler iiretilmistir (Alpaydin, 2020). Bunun son halkas yapay zekadir. Insan zekasinin
taklit edilmesi ile davranis olarak insana benzeyen, tecriibe kazanan, kazandig tecriibeler
sayesinde gelisen ve mantik yiirlitebilen donanim ve yazilim sistemleri biitiiniine yapay
zeka denir (Jiang ve dig., 2017; Russell & Norvig, 2010). Gliniimiizde yapay zeka birgok
bilimde karmagik problemleri ¢6zmede kullanilmaktadir. Yapay zeka algoritmalari,
ozellikle derin 6grenme, goriintii tanima problemlerinde 6nemli ilerlemeler kaydetmistir
(Hosny ve dig., 2018; Samuel, 1967). Astronomi alaninda, Milyonlarca goriintii verisi
icinden galaksileri siniflandirmak ve teleskop arastirmalarinda siipernovalar1 bulmak i¢in
ayiklama yapabilmektedir. Tip alaninda, genetik dizilerden proteinlerin islevlerini ve
yapilarindan yola ¢ikarak tahminlerde bulanabilmektedir. Bununla birlikte birgok hastalik
teshisinde kullanilmaktadir. Gelistirilmis algoritmalar sayesinde sistemler dogrudan
beyinden kortikal aktiviteyi alabilmektedir. Bu sayede fel¢li bir insanin motor kontroliinii
geri yiiklemede kullanilabilecek motor korteksinden gelen sinyalleri gerekli kaslara
ileterek tekrardan islevsel hale gelecekleri duruma dondiirebilmektedir (Obermeyer &
Emanuel, 2016). Kaydedilen bu ilerlemelerin hem ger¢ek zamanli olmasi hem de yiiksek
coziinlirliiklii fizyolojik verilerden meydana gelmesi sebebi ile makina Ogrenme
teknikleri olmadan bu agsamalara getirilmeleri miimkiin degildir (Bouton ve dig., 2016;
Gilbert ve dig., 2008).

Yapay zekanin tarihi eskilere dayanmaktadir. Bilgisayarin tiretilmesi ile birlikte 1941
yilinda makinelerin akillanmasi konusu ele alinmistir (Hamet & Tremblay, 2017).
Makinelerin de insanlar gibi karar mekanizmalarina sahip olup olamayacagi yani
“Makineler diisiinebilir mi?” sorusuna 1950°de Alan Turing yanit aramistir. Bu ¢alisma

literatlire Turing testi olarak girmistir (Warwick & Shah, 2016). Alan Turing'in 6nermis



oldugu bu test makinelerin zekaya sahip olup olmadiginin tespit edilmesi ig¢in
tasarlanmistir (Sindhuja R, 2018). Makine 6grenimi ekonomi (Mullainathan & Spiess,
2017), astronomi, tip, tartm (Aksoy ve dig., 2020), otomotiv (Luckow ve dig., 2018),
lojistik (Aylak ve dig., 2021), siber giivenlik (Sinoplu ve dig., 2021), askeriye (Johnson,
2019), bankacilik (Fethi & Pasiouras, 2010) gibi birgok bilimde kullanilmaktadir.

Yapay zeka kullaniminin basarili oldugu alanlardan biri de bilgisayarl gorii sistemleridir.
Bu sayede otomotiv sektoriinde otonom araglar ve siiriicii destek sistemleri giin gegtikge
daha iyi noktalara gelmektedir (Roper ve dig., 2018). Trafik isareti tanima sistemleri
otomotiv sektdriiniin temel bilesenlerinden biridir (Malik & Siddiqi, 2014). ivmeli sekilde
ilerleyen aragtirmalara ragmen, trafik isareti ile arka plani ayirt etmesi zor goriintiiler,
dogal sebeplerden dolayi(agag, kirlenme vb.) goriisii etkilenen levhalar, degisken
aydinlatma kosullar1 ve farkli goriis acilar1 sebebi gibi problemler ile karsilasilmaktadir
(Cetinkaya & Acarman, 2020). Trafik isaretlerini tespit etme ve tanima sorunu
giniimiizde bir miktar ¢oziime kavusturulmus olmakla birlikte hala daha iyi

performanslar ile ¢calisabilecek sistemler lizerinde ¢alisilmaktadir.

Bu béliimde Trafik Isareti Tanima Sistemleri i¢in yapilan bazi ¢alismalara yer verilmistir.
Trafik isaretlerinin taninmasi i¢in ¢esitli makine 6grenme yontemleri kullanilmaktadir.
Incelenen ¢alismalardan da goriildiigii iizere son yillarda veri setlerinin artmasi ve bu veri
setlerini kullanabilecek donanimlarin da buna paralel olarak gelismesiyle birlikte bircok

tanima probleminde derin 6grenme metotlar1 yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir.

De La Escalera ve arkadaslar1 1997 yilinda trafik isaretlerinin taninmasi ile alakali bir
calisma yapmislardir. Bu calisma iki kisimdan olusmaktadir. ilk kisminda trafik
levhasinin tespiti yapilmaktadir. Tespit yapma islemi i¢in trafik levhalarinin tasarlanirken
insanlar i¢in kolay algilanmasina yardimci olan farkli renk ve sekillerde olmalari
ozelikleri kullanilmistir. Goriintliyli kisimlara ayirmak i¢in renk esigi, sekil tespiti i¢in ise
sekil analizi yapilmistir. Isaret tespiti yapilmasinin ardindan ikinci asamada siniflandirma
yapilabilmesi icin bir ag yapist kullanilmistir. Goriintii boliimlere ayrilarak renk esikleme
ve isareti algilama icin sekil analizi yapilmstir. Ikinci kisimda ise siniflandirma igin bir

yapay sinir ag1 modellenmistir (De La Escalera ve dig., 1997).



Paclik ve arkadaslarinin yaptigi caligmada laplace olasilik yogunlugunu kullanarak trafik
isaretlerini siniflandirma problemi iizerinde ¢alisilmistir. Normalizasyon islemi, Laplace
Kernel parametrelerini c¢apraz dogrulama yontemine tabi tutulmasiyla yapilmistir.
Smiflandirma islemi i¢in boyutlar1 15 ile 150 piksellik 1100 goriintiilii veri seti
kullanilmistir. 4945 giirtiltiilii goriintii tizerinde ¢alisilarak sistem test edilmistir. Bu 4945
goriintli, orijinal 1100 goriintii izerinde rastgele dondiirme islemi, gauss giiriiltiisii ekleme
islemleri yapilarak elde edilmistir. 45 sinifli goriintli veri seti renk ve sekillerine gore
olmak tizere 9 gruba ayrilmistir. Veri kiimesinin %90’1 egitim verisi, %10 test verisi

olarak kullanilmistir (Paclik ve dig., 2000).

Hatzidimos 2004 yilinda trafik isaretlerinin geometrik ozelliklerinin kullanilmasina
dayandirilmis bir yontem onerir. ik olarak, renk esikleme metodu kullanilarak trafik
isareti ¢ikarilir. Renk esikleme ile siyah beyaz olan resim, kenar bulma algoritmalari
sayesinde tespit edilmektedir. Hough doniisiimii, iggen isaretlerini algilamak i¢in her bir
tespit edilmis isarete uygulanir. Cizgiler arasindaki agilar hesaplanir ve bu agilar belirli
esikler arasinda ise tespit edilmis isaret liggen trafik isareti olarak algilanir. Daire

isaretlerini tespit etmek i¢in Randomize Hough doniisiimii kullanilir (Hatzidimos, 2004).

Ulay 2008 yilinda yaptigi ¢alismada trafik isareti tanima uygulamalari igin renk ve sekil
ozeliklerin kullanilmasini 6neren bir yontem kullanir. Kenar tespit algoritmalar ile kenar
bilgisine ulasilir. Renk bilgisi i¢in ise HSV ve RGB renk uzaylari kullanilir. Trafik
isaretinin tespitinde kullanilan bu iki 6zelligin birlestirmesi igin iki farkli yol izlenmistir.
[lkinde, renk ve sekil algilama sonuglarinin her bir piksel bas1 degerlerinin toplami, kenar
bulma algoritmalariyla sekil tespiti algoritmalariyla tespit edilecek bolgeyi olusturmak
tizere kullanir. Ancak ikinci yontemde, tespit edilecek alan1 bulmak igin bu degerlerin
piksel basi ¢arpimini hesaplayarak kullanir. Veri seti olarak videolardan elde edilmis

goriintiiler ve trafik isareti iceren resimler kullanilmistir (Ulay, 2008).

Ozkan’m 2010 yilindaki calismasinda FPGA donanimu ile gercek zamanl trafik isareti
tespiti yapilmistir. Trafik isaretlerinin kendilerine 06zgli olan renk ve sekil
parametrelerinden faydalanilarak tespit islemi yapilmaya calisilmistir. YUV renk
uzayindaki goriintiiler RGB renk uzayina donistiirmiistiir. Renk esiklemesine (colour
thresholding) tabi tutulduktan sonra siyah beyaz olan resim Sobel algoritmasi

uygulanarak trafik isaretinin kenarlar1 tespit edilmistir. Ortam kosullarina gére basarim



oranlarinda farkliliklar gozlemlenmistir. Golgeli ve netlik seviyesi iyi olmayan
goriintlilerde basarim %70 iken iyi aydinlatilmig goriintiiler i¢in basarim orani %90’dir

(Ozkan, 2010).

Daire, tiggen ve kare trafik isaretleri lizerinde ¢alisilmistir. Veri seti olarak 500 adet
goriintii kullanilmigtir. Bu goriintiilerin  bir kismi resim iken bir kismi videodan
yakalanmis goriintiilerdir. Uygulama MATLAB’da halka-bolmeli (ring-partitioned)
metot ile hazirlanmistir. Kullanilan yontem histogram tabanli bir metottur. Giindiiz
cekilmis resimler i¢in iyi sonu¢ vermektedir. Ancak yiikksek diizeyde aydinlatilmis
goriintiiler igin belli hatalar verebilmektedir. Veri setlerindeki goriintiiler miikemmel
sekilde aydinlatilmis verilerdir. Kenar bulma algoritmalari ile tespit edilmek istenen igaret
bulunarak sonrasinda tanima iglemine tabi tutulmaktadir. Sekil ve renklere gore basari
oranlar1 farklilik gostermektedir. Tanima islemi yaninda tespit islemi yapilan testlerde
tanima oranmin diistiigii gézlemlenmistir. Uggen isaretlerden miikkemmel sekilde tespit
edilmis olanlarda basarim oran1 %88, kose tespiti araciligi ile tespit edilen goriintiilerde
ise basar1 oran1 %72’dir. Kusursuz olarak tespit edilmis kare isaretler i¢in tanima orani

%095, renk tabanl algilama ile tespit edilen dairesel isaretler igin %90'dir (Becer, 2011).

Ciresan ve arkadaglar1 2012 yilinda yaptiklar trafik isaretlerini tanima {izerine yaptiklari
caligmada veri seti olarak GTSRB veri seti kullanilmistir. Veri setinde farkl: olctilerde
bulunan goriintiiler 48x48 piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Kullanilan
resimler arasindaki farkliliklar sebebi ile histogram esitleme iglemi, adaptif histogram
esitleme islemi ve kontrast normalizasyonu islemleri gergeklestirilmistir. Derin sinir
aglar1 (DNN) kullanmilmistir. Agdaki ¢ikis aktivasyonlarinin ortalamasi bulunarak c¢ok
kolonlu derin sinir aglar1 (Multi-Column DNN / MCDNN) olusturulmustur. 25
katmandan meydana gelmistir. Sinir agmin egitimi GPU {izerinde yapilmaktadir.

Basarimi %99,46°dir (Ciresan ve dig., 2012).

Ozdamar’in 2014 yilinda yaptig1 ¢alismada daha kiigiik bir trafik isaretleri kiimesi tercih
edilmistir. Trafik isaretleri kirmiz1 ¢ergeveli tiggen ve dairesel isaretler olacak sekilde
kapsam daraltilarak belirli isaret iizerine calisilmistir. Altuzay yontemi kullanilarak
simiflandirmalar yapilmis. Matlab {izerinde hazirlanmigtir. Veri seti olarak orijinal
goriintiiler ve bu goriintiilerin yapay olarak araciligi ile ¢ogaltilmasi ile elde edilen

goriintiiller kullanilmigtir. Ayirtedici Ortak Vektor, Temel Bilesen Analizi, Dogrusal



Ayirtag Analizi yontemleri kullanilarak Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Tanima
kisminda ise Yerel Gradyan Histogram, Yerel ikili Oriintii, Yerel Faz Kuantalama ve
Gabor Goriintii Tanima kullanilarak tanima islemi gergeklestirilistir. En iyi basarimlari
Ayirtedici Ortak Vektor altuzay yontemi ve Yerel Gradyan Histogram tanimlaycisi
vermistir. Ucgen trafik isaretleri i¢in %98,38 basarim, dairesel trafik isaretleri igin
%99,25 siniflandirabilme basarimlari saglanmistir (Ozdamar, 2014).

Zaklouta ve Stanciulescu tarafindan 2014 yilinda yapilan ¢alismada ger¢ek zamanli
calisan bir Trafik Isareti Tanima sistemi sunulmustur. Calisma {ic asamalidir. Bunlar
segmentasyon, algilama ve smiflandirma asamalaridir. Gorilintiideki trafik isaretlerinde
yogunluklu bulunan kirmizi bolgeleri ayirt etmek i¢in renk 6zelligi tizerinde esikleme
yapilarak ilgili kismin tespiti yapilmaya c¢aligilmistir. Algilama islemi igin, Histogram of
Oriented Gradients (HOG) 6zelliklerine sahip Dogrusal Destek Vektor Makinesi (SVM)
kullanilmistir. Smiflandirma igin ise, Karar Agag¢ siniflandiricilart kullanilmistir. Hem
regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kullanilabilen Rastgele Orman (Random
Forest), K-d agaci algoritmalari ile tespit edilen trafik isaretlerinin hangi sinifa dahi
edileceginin karari verilmistir. K-d agaci algoritmasinin performansimi daha iyi bir
seviyeye ¢ikarmak igin uzaysal agirliklandirma yontemi Onerilmistir. Fisher Kriteri ve
Rastgele Orman, 6zellik uzayini daraltarak siniflandirmay: daha kisa siirede yapabilmek
i¢in kullanilmistir. Uggen ve daire trafik isaretleri {izerinde ¢alistlmistir. 12 iiggen trafik
levhasi sinifi, 12 daire trafik levhasi smifi olacak sekilde toplam 24 smifli veri seti
kullanilmistir. Test i¢in Alman Trafik Isareti Algilama Benchmark (GTSRB) veri seti
kullanilmistir. Alman Trafik Isareti Algilama Benchmark (GTSRB) veri setinde %97,

kendi olusturdugu veri setinde %81 basarim saglamistir (Zaklouta & Stanciulescu, 2014).

Tiryaki’nin 2019 yilinda hazirlamis oldugu ¢alismasi gelistirme ortami olarak MATLAB
tizerinde gerceklestirilmistir. Veri seti olarak GTSRB kullanilmistir. Sinar ag1 mimarisi
Olusturulurken MatConvNet ara¢ kutusu kullanilmistir. Olusturulan yapida ortalama
%94,56 basarim saglanmistir. Bagsarimi artirmak iizere Mekansal Dontisiim Aglarindan

(STN) faydalanilarak basarim ortalama %96,22’ye tasginmustir (Tiryaki, 2019).

Sichkar ve Kolyubin tarafindan 2020 yilinda gelistirilen uygulamada veri seti olarak
Alman Trafik Isareti Algilama Benchmark (GTSDB) kullanilmistir. Tanima islemi i¢in
YOLO (You Only Look Once) algoritmast kullanilmistir. “NumPy” kiitiiphanesi ile



gelistirilmistir. Calismanin sonucunda %97,22’ye ulasan basarim elde edilmistir (Sichkar
& Kolyubin, 2020).

Boliim 2’de derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglari, standartlasmis Evrisimsel Sinir Agi

mimarileri ve egitilmis bir sinir aginin performans degerlendirme 6lgiitleri anlatilmistir.
Boliim 3’te Veri kiimesinin detaylar1 ve dnerilen yontemin sonuglari paylagilmistir.

Boliim 4’te Standartlagsmis mimariler olan LeNet, AlexNet, VGGNet ve GoogleNet trafik

levhalarini tanima problemine uyarlanmis ve sonuglar1 paylasiimistir.



2. EVRISIMSEL SiNiR AG MODELLERI

Yapay sinir aglari canlilardaki sinir sisteminden esinlenmistir. Beyindeki 6grenme
siirecini ndronlar arasindaki iletisim olusturmaktadir. Bu sayede 6grenebilen modeller
inga etmek miimkiin olmaktadir. Akson ve dentritlerin birbirine baglanmasi, sinyallerin
bu networkten akmasi ile beyne gelerek bir anlam olusturmasi isgleyisinin benzeri bir
mantia sahiptir. Yapay sinir aglarinin dogusu, ayn1 zamanda yapay sinir aglarinin
mimar1 olarak da goriilen 1943 yilinda noéroloji doktoru Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitt’in birlikte modellemesi sayesinde olmustur(McCulloch & Pitts,
1943).

1957°de bu c¢alismanin temelleri lizerine insa edilmis ve yaz1 karakterlerini
anlamlandirmak iizerine hazirlanmis bir yapay sinir agi Frank Rosenblatt tarafindan
gelistirilmistir. Frank Rosenblatt gelistirdigi noron 400 photocell ve 512 direngten
meydana gelen iki néron tabakasindan olugmus bir sinir agidir. Frank Rosenblatt’in
algilayic1 (perceptron)’u kesfi bu alandaki caligmalara ivme kazandirmistir. Modellenen
algilayic1 bir katmani olan ve tek ¢ikistan meydana gelmis bir yapay sinir agidir(Oztiirk,

2020; Rosenblatt, 1961).

1969°da Marvin Minsk tarafindan one siiriilen 2 katmanli aglarin her problem igin
kullanilamayacag tezi xor problemi ile dogrulandi. Xor problemi dogrusal ayrilabilir bir
problem degildir. Mesela or ve and problemlerinin ¢iktilar1 diizlemde 2 gruba
ayrilabiliyor iken xor’da 2 gruba ayirma durumu gergeklestirilememektedir (Minsky &
Papert, 1969).

1984 yilinda Donalt Hopfield’in bilgisayarlar araciligi ile ¢6ziimii miimkiin olmadigina
inanilan problemlerin yapay sinir aglar1 sayesinde ¢oziilebilecegine dair teorisi dikkatleri

tekrardan yapay sinir aglarina ¢evirmistir.

1986 yilinda David Rumelhart’in ¢aligmalar1 yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli olacak
sekilde tasarlanabilecegi ve bu sayede Xor ve daha bir ¢cok dogrusal olmayan komplike
problemin yapay sinir aglar sayesinde ¢oziilebilecegini ortaya koymustur(Rumelhart ve
dig., 1986).
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Yann Le Cun tarafindan 1988 yilinda gelistirilmeye baslanan LeNet 1998 yilinda evrisim
ve havuzlama katmanlarini art arda kullanan bir mimariyle karsimiza ¢ikmistir(Yann Le

Cun, 1988).

Tek algilayict model ile baslayan modeller daha sonrasinda ¢ok katmanli algilayici
modeller halini alarak giiniimiizde kullandigimiz derin 6§renme ydntemlerini sunmustur.
Tek katmanli algilayicilarin gelistirildikleri donemde ¢ok katmali (Multilayer Perceptron)
sinir aglar1 da gelistirilebilirdi. Fakat buna engel iki sorun ancak yakin tarihlerde ¢6ziime
kavusturulabilmistir. Bu sorunlar; veri yetersizligi ve bu veriyi isleyebilecek kapasitedeki
donanimlarin olmamasidir. Yapay zekda mantik olarak klasik yaklagimlari bir kenara
birakip veri isleme yani otomasyon mantigindan siyrilmak ve boylece 6znitelik ¢ikarimi

yapilarak sonuglara ulasilmasi demektir (Kizrak, n.d.).
2.1. Derin Ogrenme (Deep learning)

Derin 6grenme oncesinde yeterli veri bulunmamasi sebebi ile bir proje igin arastirmacinin
problemi analiz ederek bir model ¢ikarmasi gerekmekteydi. Yapay zeka teknolojileriyle
ise 0z nitelikleri temel alarak ihtimal dahilindeki verilerin modellemelerinin
gerceklestirmesi miimkiin hale gelmistir. Dis tedavisinden askeriyeye kadar birgok alanda
kullanilabilir bir yontem olan derin 6grenme iizerine 6zellikle dogal dil isleme, ses isleme

ve goriintii isleme alaninda ciddi ¢caligsmalar yapilmaktadir.

Gilinlimiizde tanima projeleri ¢ok yliksek basarim oranlarini derin 6grenme sayesinde
gerceklestirebilmektedir. Derin 6grenmenin gergeklestirilebilmesi i¢in 6ncelikle katman,
ileri besleme, geri yayilma vb. yapay sinir ag1 kavramlarmin iyice anlagilmasi
gerekmektedir. ilerleyen kisimlarda yapay sinir aglari iizerinde matematiksel islemlerden

faydalanilarak bu kavramlar detaylandirilmistir.

Ileri besleme veya ileri yayilma siirecinde giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru veri
akis1 gerceklesir. Katmanda bulunan noéronlar arast herhangi bir islem yapilmaz yani bu
ndronlar arasinda baglant1 bulunmamaktadir. Islem sirasinda veriler ilk katmana girilir,

daha sonra ardisik katmanlar arasinda ileri dogru ¢ikt1 katmanina ulasilana kadar iletilir.

[k olarak derin dgrenmenin yapi tast olan ndron yapisi incelenmelidir. Buradaki en

onemli soru neden bdyle bir yapinin modellenmesi gerektigidir. Noronlar sayesinde insan
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veya hayvan gibi bir canli organizmanin karar yetenegi kopyalanmak istenmektedir

(Torres ve dig., 2019).

Modelin basariminin artmasi i¢in iterasyon sayisinin artirmi bir yol olabilirken her
zaman iterasyon sayisi ile 6grenme dogru orantili degildir. Yapay sinir aglarinda girislere
gore sonug iireten ¢ikis katmani (output layer) bulunur. Sinir aginin egitiminde bu giris
verileri ve ¢ikis verileri yiiklenerek Ogrenmenin gerceklesmesi beklenir. Cikis
katmanindaki noron giris seviyesinden gelen verilerin iletim ag1 iizerindeki
agirliklarindan etkilenmektedir. Kendisine bagli olan komsu néronlardan gelen sinyalleri
sinir ag1 iizerinde bulanan agirliklar ile ¢arparak problemin ¢oziimiine en uygun
aktivasyon fonksiyonu segilerek bu fonksiyondan gegirildikten sonra bir veri elde edilir.
Bu veri Oteki komsu noronlara iletilerck sonu¢ elde edilir. Elde edilen bu veride
aktivasyon ¢iktisinin sonu¢ uzayini kaydirmak i¢in bias degeri kullanilmaktadir. Konuya
iligkin formiil (2.1)’dir Bias noron yapisinin canliligini korumak icin ilk deger olarak
secilen ayn1 zamanda yerel optimumlarin agilmasini saglayarak 6grenimi arttirici etkisi

olan bir degerdir.

z=F(w.x +b) (2.1)
z: x degerine bagimlidir, girdiye ait skoru verir

x: bagimsiz degisken, yani girdidir

w: agirlik parametresi (0nyargi yahut 6nem derecesi, filtre)

b: bias degeri

Yapay sinir ag1 ya da Derin Ogrenme modelinde yapilan temel islem; modelin en iyi
basarimi saglayacagi “w” ve “b” parametrelerinin tespit edilmesidir. “w” degerleri
agirliklari, onem derecesini (filtreleri) ifade etmektedir.  Dogrusal regresyonda
parametrelerinden agirlik ve biasin birbirine gére durumu egim ve kesisim noktasina
benzerdir. Dogrusal regresyon, gézetimli 6grenmenin bir tiirii olan ve Tiirk¢esi baginiml
olan regresyon, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki dogrusal iliskinin fonksiyonel
seklidir. Ancak bu degiskenlerin tamaminin niceliksel 6l¢ekli olmasi zorunlulugu vardir.

(1=}

Bu fonksiyon ayni zamanda noktalarin tamamia en yakin gecen dogrudur. “z
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hesaplandiktan sonra, bir aktivasyon islemine tabi tutularak elde edilen ¢ikt1 bir sonraki

katmana iletilir (Hinton & Osindero, 2006).

Aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmak zorunda degildir. Bu, bir sinir aginin ayni anda
birden fazla lineer modeli bir araya getirebilmesinin yaninda sinir aginin sonug
etiketlerine bagli olarak dogrusal olmayan problemlerde uygulanabilmesine yardimei
olur. Model egitilirken c¢ikti katmaninda dogru sonuglar tahmini sonuglar ile
karsilastirilir, agirlik ve bias bu karsilagtirma islemi yapilirken hatayi yani loss denilen
kayip degeri daha uygun bir seviyeye getirebilmek i¢in geri yayilim denen teknik ile

tekrar tekrar hesaplanir (LeCun ve dig., 2015).

2.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Ag1 (ConNN*1 - ESA) insanlarin gérme mekanizmasini baz alan bir
modeldir. insanlarda gbze gelen goriintii verisinin yorumlanmasi sonucu karar
mekanizmasi ile ne oldugu kanisina varmaktadir. Ayni sekilde ConNN modelinde de
once gelen veriler anlamlandirilmakta, daha sonra uygun bir etiket almaktadir.
Aragtirmalarda resmi biitiin olarak algiladigimiz anlasilmistir. Detay 06zelliklerin
anlasilabilmesi daha iyi bir incelemeyle miimkiindiir. Ornegin gece karanliginda yoldan
gecen bir hayvanin rengi gibi detay 6zellikleri ayirt edilememektedir. Ancak gozdeki koni
hiicreleri sayesinde genel hatlariyla gecen hayvanin kus veya kopek degil kedi oldugunun
ayirdina varilabilmektedir. Bu durum insan beyninin biitliinsel olarak algilamasindan

kaynaklanmaktadir (Sabesan ve dig., 2016).

Deneyimsel olarak edinilen kriterlerin (6rnek verecek olursak bu fil i¢in uzun hortum
yahut genis kulaklar olabilir, tavsan icin uzun kulaklar olabilir.) saglanmis oldugu
hallerde bilinen en yiiksek benzerlik sahibi etiket sonug olarak secilmektedir. ConNN’de
filtre yapisi, insanda ki, fili hortumundan etiketleyebilmemize yardimci olan tanima
sistematigidir. ConNN birbiri ile iletisim i¢inde ve baglantili ndronlardan olugmaktadir

(Tiryaki, 2019) ConNN model yapisi katmanli bir mimariye sahiptir.

L«Evrisimsel Sinir Aglari, CNN veya CoNN degil, ConNN olarak kisaltilmistir, CNN Hiicresel Yapay Sinir
Aglari'nin kisaltmasi olarak kullanilmistir ve ConNN, literatiirde uzun zamandir Kooperatif sinir aglarmin
kisaltmasi olarak kullanilmaktadir.
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2.1.2. 2D Evrisim

Evrisim islemleri sinyal isleme uygulamalarinda ¢ok¢a kullanilmaktadir. Birim impuls
(D(m,n), Sekil 2.1) cevab1 bilinen bir sisteme giris olarak uygulanan bir sinyalin,
sistemden c¢ikisinin bulunmasinda kullanilir. Ne ise yaradigi ne yaptigir bilinmeyen
sistemlerin bilinebilmesi i¢in kullanilir. Ozetle sistemin isleyisine dair bir fikir
edinmemize yardimci olur. Evrisim, 1D’de ses isleme, 2D’de goriintii islemede ve 3D’de
akistaki goriintiilerin  yani videolarin islenmesinde kullanilabilmektedir. Trafik
levhalarinin taninmasi uygulamasinda goriintii islemede kullanilacagindan 2D Evrisim
tercih edilecektir. 2D Evrisim, ConNN temel katmanlarindandir. Ozellik ¢ikarimi (ham
pikselleri, daha anlamli ve islevsel verilere doniistiirme) icin kullanilmaktadir. Bir

goriintliniin filtrelenmesi Evrisim islemi ile yapilir.

2D Evrigim gorsellerle( Sekil 2.3, Sekil 2.4,) izah edilmistir. Evrisim bir pikselin ¢ikis
degeri kendi ve komsularinin ¢arpilarak agirlikli toplam olarak bulunur (Sekil 2.2).

olm, n]

Sekil 2.1. Birim Impuls

e b ¢ 1 2 3
([d € j]*{ni 5 6})[2,2]_(1-1)+(hr2]+(9<3)—|—(fr4)(6‘5)J(d'ﬁ)+(cT)+(b>8}+(ar9).
g h i 789

Sekil 2.2. Evrisim Islemi
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Sekil 2.4. Filtre Ornegi

y [m,n] : sonug sinyali
X [m, n] : giris sinyali

h [m, n] : diirtii yaniti(impuls)

x[m,n] = Z:_m Z:ﬂ:_m x[i,j] - h[m —i,n—j]

[l

y[m,n] = x[m,n] *h[m,n] = Z E_lm:_m x[L,j]-h[m—1in—j]

j=—o=a

sal=) " T _fidl-h[i-i1-j
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(2.2)

(2.3)

(2.4)



=x[0,0].h[1,1] + x[1,0].h[0,1] + %[2,0].h[—1,1] + x[0,1].h[1,0] 4+ =[1,1].h[0,0]
+ x[2,1].h[—1,0] + x[0,2].h[1, —1] + x[1,2].h[0,—1] + x[2,2].h[-1,—1]

Iki iige ii¢ matrisimiz varsa, birincisi filtre (¢ekirdek) ve ikincisi bir griintii parcasi ise,
evrisim, ¢ekirdegin hem satirlarint hem de siitunlarini ¢evirme ve lokasyon olarak iist iiste
gelen girisleri ¢arpma ve toplama islemidir. Ortaya c¢ikan goriintinin [2, 2]
koordinatlarindaki eleman (yani merkezi eleman), ¢ekirdek tarafindan verilen agirliklar

ile goriintli matrisinin tiim girislerinin agirlikli bir birlesimi olacaktir.

15 7. 18 | 24 16
30 20 50 59 22 5
25 11 7 5 4 c
6! | 28 | 12 | 1 | 32 g
3 |53 | 8 | 21 | 90
14 [17] 0 | 23| 3 L
X
Sekil 2.5. Evrisim Islemi I¢in Ornek Girdi Ve Filtre
1] 2] 34 b3]2]1 7
5|6 6|54 &
8| 97 Po|8]7 32
h hf h"

Sekil 2.6. Evristirilmis Filtre

Cikisini bulmak istedigimiz piksel (2,3);
2.9+12.8+24.7+20.6+50.5+55.4+11.3+7.2+5.1=924
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37 | 33 g8 | 21 | 9
14 17 | 0 |23 3

Sekil 2.7. Cikis matrisinin (2,3) Elamanin Hesaplanmasi

Tim c¢ikis gorlintiilerini bulmak icin bu islem tekrarlanmalidir. Filtrenin agirliklar
tizerinde gezdirilisi 6rnekler ile (Sekil 2.8., Sekil 2.9., Sekil 2.10., Sekil 2.11., Sekil 2.12.,
Sekil 2.13., Sekil 2.14., Sekil 2.15.) anlatilmistir. Once sagdan sola, sonra asagidan
yukartya c¢ekirdek kaydirmak i¢in Her bir nokta i¢in 5x5x3’ten 75 nokta elde edilir.

157 | 77 | IB%| 24 | 16
30| 20° | s0*%| 55 | 2
58 g2 [ 2 | 5

6 29| 12 1
3T | 53 8
14 17 0

N

>

()
o

(RO 3
(2J | =t
)

X

Sekil 2.8. (2,2) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu

Elde edilecek yeni matristeki her elaman igin 75+ bias degeri kadar 6grenilmesi gereken

parametre bulunmaktadir (Sekil 2.16.). Ornek gérselleri paylasiimistir.
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15 | 2 18° | 24’ | 16

30 | 20° | 507 | =5%| 23

75 | a®| 722 5t 4

6 2¢ | 12 1 32

X7 | 53 8 21 | 90

14 17 0 23 3
X

15 | 2 18%| 24%| 16

30 | 20 | 50°| 55°| 22°

25 | 11 70| (B5F T

6 27 | 12 1 32

37 | 53 8 21 | 90

14 17 0 23 3
X

Sekil 2.10. (2,4) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu

i | 3 | a8 | 2a%| 16%|
30 | 20 | 50 | 555 225 °
95 8. [ 7 [ 22 @a% =
6 2k | 12| 3 32
3T | 53 8 21 | 90
14 17 0 23 3
X

Sekil 2.11. (2,5) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu
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15 2 18 | 24 | 16°
30 | 20| 50 |55 [ 22% = °
25 | 1. | 7 | & T L
6 27 | 12 1 32
37 | 83 8 21 | 90
14 17 0 23 3

X

15 | 2 18 | 22 || 16
30°| 20°| 50’| 55 | 22
758 11¥ 7% 5 4
67| 9 121 1 | 2
ST | 53 8 21 | 90
14 17 0 23 3

Sekil 2.13. (3,2) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu

15 | 2 | 18| 24 | 16

30 | 20 | 50 | 55 | 22

| 7| 77 5 4

67| 227 12% 1 [ 32

372 53| =8| 21 | 90

14 17 0 23 3
X

Sekil 2.14. (4,2) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu
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15 2 18 24 16
30 20 50 55 22
25 11 7 5 4
& | 2F | 127 4

37| 537 =8®
4* | 175 0*

[w—
\O
o

b2 | b2
2
w

X
Sekil 2.15. (5,2) Konumlu Pikselin Evrisim Sonucu

Sekil 2.16. Goriintiiye Filtre Uygulama

30x30x3 Goéruntd

rd

30
——_ 5x5x3 Filtre

f—

Sekil 2.17. Resmin Evrigsimsel Sinir Aginda Gegirdigi Asamalar

Evrisim diger bir deyisle, bir goriintiiniin (bilinen boyut ve ol¢iilerdeki) matris(filtre) ile
carpilan ve elde edilen matrisin 6gelerini yeni bir matrise ekleyen islemdir (Sekil 2.17.).

Bu iglem, orijinal goriintiiniin geri kalaninda basamaklar halinde bilinen diizenli adimlarla
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tekrarlanir ve yeni bir goriintli elde edilir. Evrisim katmani her biri farkli bir filtrenin
sonucu olan bir goriintii dizini yahut yigin1 olarak adlandirilabilir. Bu yigindaki her
gorintii bir 6zellik matrisidir (feature map). Filtreler evrisim katmanin agirliklaridir (w).
ConNN'nin egitimi smiflandirma probleminin ¢oziimiinde kullanilacak en uygun
ozellikleri bulma agamas1 demektir. Bu katmanda karsilasilan problem filtrenin goriintiiye
tam oturmamasidir. Bu problem, kenarlarinin kesilmesi yahut sifir eklenerek
tamamlanmasi yontemi ile ¢oziilebilmektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in kayiplarinin
olusmamas1 adina goriintiiniin kenarlarina sifir eklemek ve benzeri dolgulama yontemleri

tercih edilmektedir.

2.1.3. Evrisim Katmam (Convolutional Layer)

Gorlintli tanima islemlerinde en 6nemli 6zelliklerden biri kenar 6zelligidir. Kenar bulmak
icin geleneksel yontemler Sobel, Prewitt, Gabor gibi yontemler mevcuttur. Evrigimsel
sinir aglarinda goriintiiler 6zellik ¢ikarimi igin evrigim islemine tabi tutulur. Elde edilen
cikt1 islenen goriintlinlin kenar bilgilerini de icerir. Uygulanan filtreler sayesinde elde
edilen gecisler (aydinliktan karanlia yahut karanliktan aydinliga) Oznitelik olarak
degerlendirilmekte ve buna gore gerekli hesaplamalar yapilmaktadir. Bu islemlerin
yapildig1 sirada uygulanan filtre ve goriintii matrisinin boyutuna gore en dista kalan
piksellerde kayiplar olusabilmektedir. Bu sebeple bazi 6nemli veriler kaybolabilmektedir.
Ayni zamanda goriintii matrisinin boyutu degismektedir. Onemli verilerin kaybolmasini
onlemek ve boyutun korunmasimi saglamak icin piksel ekleme (padding) islemi

yapilmaktadir.

Piksel ekleme, evrisim islemi sonrasinda goriintiiniin dis sinirlarinda kalan bazi
piksellerin filtre uygulanmasi sebebi ile nemsizlesmesini engellemek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Uzerinde galisilan goriintii matrisine en disardaki pikselleri hesaplamaya dahil
edecek sekilde yeni matris elemanlar1 eklenir. Eklenecek olan piksel sayist asagidaki
formiil (2.5) yardimi ile hesaplanir. Ekstra sifir ekleme islemi, sifir dolgusu olarak bilinir
ve ¢ekirdek pikselleriyle ¢akisacak goriintii piksellerinin olmadigi her durumda yapilmasi
gerekir. Kenarlar problemleri ile basa ¢ikmak i¢in burada sifir dolgulama (zero padding)

kullanilmistir.

p: Piksel

21



f: Filtre

pP== (2.5)

Tensorflowda “convl pad = ‘SAME’” metodu ile ¢ozdiiglimiiz problemin evrisim
ardindan dolgu uygulanmis hali Sekil 2.18.’deki gorseller ile anlatilmistir. Yapilan islem
filtrenin resim {izerinde kaydirilmasi ve kaydirilirken {ist tiste denk gelen hiicrelerdeki

verilerin ¢arpilip toplanarak yeni bir hiicreye yazilmasi islemidir.

918 |7

654

312}1

=
HEHE
000 )

30 20 | S0 | 55 22

% |11 ] 715 | &

FslT 22 12

137 53| 8 | 21| 90

4 117101231 3
X

y
Sekil 2.18. Dolgu Uygulama Ornegi

Diger dolgu teknikleri arasinda tekrarlanan dolgu, periyodik uzatma, yansitma vb.
(Gonzalez & Woods, 2008).

Evrisim islemi sirasinda uygulanan filtre gOriinti matrisine kaydirilarak
uygulanmaktadir. Kaydirma islemi bir ve daha yiiksek adim arali§i olacak sekilde
yapilabilmektedir. Bu islem ¢ikis matrisi boyutunu dogrudan etkileyen bir islemdir. Yeni

goriintii matrisinin buyutu (2.6)’daki formiilde gosterildigi gibi hesaplanir.

n: resim boyutu
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p: Piksel Ekleme(Padding)
f: Filtre Boyutu
s: Kaydirma Adim Boyutu

nx n ‘lik bir gorintii i¢in f x f’lik bir filtre s adim boyuyla uygulandiginda sonugcta elde

edilecek olan goriintiiniin boyutlar1 agagidaki formiildeki gibi hesaplanmaktadir.

+2p— +2p—
U ‘F+1] x [—" Pt

- 1 (2.6)

5

2.1.4. Havuzlama Katmani (Pooling)

Gergek diinyada goriintiiler birgok 6zellige sahip olmasina karsin her 6zellik matrisi, tek
ozellik olarak is gormektedir. Ornegin, insan yiizlerini hayvan yiizlerinden veya cansiz
nesnelerin goriintiilerinden ayirt etmek istiyorsak, sadece goz, burun ve kulaklarin
ozelliklerini tanimlamamiz yeterli olmamaktadir. Bu sebepten, goriintiilerin karmagsikligi
arttikga daha fazla filtreye gereksinim duyulmaktadir. Bu durumda karsilagilan temel
sorunlar bilgisayar donanim sorunlar1 yani bellek kisithiligidir. islemci hiz1 problemleri
gibi problemler calisilacak konu goriintii isleme gibi agir islem yiikii olan konular i¢in
bliylik bir dezavantajdir. Bu dezavantajlari ortadan kaldirmak i¢in islem yiikiinii azaltacak

¢Ozlimler onerilmistir. Bu yontem modele havuzlama katmani eklenmesidir.

Bu yontemle olusturulan katmanin temel iglevi alinan veriden sub-samples denilen alt
uzaylar (alt ornekler) olusturmaktir. Bu sayede yogun islem yiikii hafifletilmektedir. Bir
cekirdek ve bir havuzlama islemi ile tanimlanir. Filtre, evrisim katmaninda yapilan
islemlere benzer bi¢cimde burada da ortalama veya maksimum gibi bir havuzlama
(pooling) islemi, uyguladigimiz gelen verinin alt Ornekleminin boyutunu
tanimlamaktadir. Pooling islemi o bolgedeki piksellerin bir fonksiyon uygulanmis halini
elde etmemizi saglamaktadir. Bir goriintiiyli 3-D yani yiikseklik, genislik ve kanal yani

renkler olarak ele alinmaktadir.

Goriintiiyii filtreye uygulayarak (2.7)’deki formdil ile indirgenmis olur.

23



Tikseklik + Genislik (2 ?)

Gortntiinin Yeni Boyutu =
- Kaydirma Adimi

Yani (3,3) boyutlu filtre ve 3 adima sahip olan pooling katmanin kenarlar1 {i¢te birine
diiserken, asil resmimiz ile yeni iretilen resmin pikselleri arasinda dokuz kat fark
olugmaktadir. Bu da islem yapma hizimizda ciddi oranda artig saglamanin yaninda islem
yiikiinli ciddi oranda azaltmaktadir. Havuzlama katmani ve evrisim katmani ConNN
modelimiz i¢in temel mimari olsa da kullanim siralamalar1 farklilik gosterebilmektedir.
Havuzlama katmani Oncesinde birka¢ evrisim katmani uygulanip sonrasinda tekrar
havuzlama katmaninin uygulanmasi hazirlanan modelde basarimi artirmak igin
kullanilabilmektedir. ConNN modelleme goriintii isleme gibi zor alanlarda ciddi basarilar
gostermektedir, daha fazla 6zellikli yani daha derin aglarin tasarlanama sebebi derin
O0grenmenin fazla uyumluluk, hafiza kullanimi ve agin egitilmesinde gecen siirenin uzun
olmasi gibi problemlerinin olmasidir. Her ConNN modelin en yiiksek basarimi
saglayacak evrigim ve havuzlama katmani siralamasi, uygun parametrelerin bulunmasi
gerekliligi sebebi ile modele has tasarlanmaktadir. Evrisim ve havuzlama islemleri
ardindan elde edilen 6zellikleri hafizada tutarak diizlestirme islemi uygulandiktan sonra

goriintlinlin hangi sinif ile etiketlenecegi belirlenir.

Havuzlama islemi elde edilen o6zellik matrislerini kiigiilterek islem hizin
artirmaktadir. Havuzlama katmanlari; o6zellikleri, goriintiideki ufak bozulmalardan,

goriintii dondiirme veya egme gibi farkliliklardan etkilenmemesini saglamaktadir.

En ¢ok kullanilan 3 tiir pooling;

. Maksimum havuzlama
. Ortalama havuzlama
. Toplama havuzlama

Maksimum havuzlama en yaygin kullanilan pooling metodudur. Maksimum havuzlama,
evrisim filtresindeki maksimum degeri alir. (Sekil 2.19)’da maksimum havuzlama

ornegi gosterilmektedir.
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Maksimum Havuzlama: 2x2
Adim boyu: 2

| 4

Sekil 2.19. Maksimum Havuzlama

2.1.5. Diizlestirme katmam (Flattening Layer)

Onceki katmanlardan gelen goriintii mantrisini tek boyutlu bir dizi haline getirilmesi

islemidir.

2.1.6. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Evrisimsel agin bir pargasi olarak, evrisim / havuzlama isleminin sonucunu alan ve
siiflandirmanin kararina varan katmana tamamen baglh katman (fully connected) denir.
Onceki iki katmandan gegirilerek elde edilmis veri, diizlestirme (flatten) islemine tabi
tutulduktan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu (Sekil 2.20., Sekil 2.21.) uygulanip
yiizdelik olasiliklarla hangi siifa ait oldugu verisi elde edilir. Ornek olarak %70 durma
levhasi olarak 6ngdriilen goriintiiniin sola doniis yasagini ifade etmesi durumunda bir hata
hesaplanmaktadir. Yapay sinir aglar1 baglaminda, bu hesaplamaya “maliyet fonksiyonu”
denmektedir. Ancak evrisimsel sinir aglari calisilirken, yaygin olarak “kayip fonksiyonu”
olarak adlandirilir. Kayip fonksiyonlar1 agin ne oranda dogru oldugunu bildirmesi,
basariminin artirilmast i¢in gerekli optimizasyonun kullanilmasini saglar. Agmn
optimizasyonu i¢in veriler geriye yayilim ve ileri yayilim islemleri devam ettirilerek
istenilen noktaya gelinene kadar tekrarlanir. Bu islem sonunda verinin siifi belirlenmis

olur.
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Aktivasyon Degen

in [6]: runfile('C:/uUsers/busra.kosesoy.ULASIMPARK /Desk:
Jesktop/spider')

3.0

—— Sigmoid
25 Tanh
- | eaky Rell
201 — suish
15 A
10 1 f
0.5 1 —-—/
0.0
-0.5 L
20{ —
2 S S
Sekil 2.20. Aktivasyon Fonksyonlari
S Relu Aktivasyon Fonksiyonu
2 -
1 B
o
-1 4
-7 4
_3 T T T T T
-3 -2 -1 o 1 2
Degerler

Sekil 2.21. ReLLU Aktivasyon Fonksyonu
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2.2. Standartlasms Ervisimsel Ag1 Mimarileri

2.2.1.LeNet

Yann LeCun ve arkadaslar tarafindan 1989’da onerilen bir evrisimsel sinir aglar
modelidir. Evrisimsel sinir aglari yapay sinir aglarindan ileri beslemeli sinir aglari
mantig1 ile calisan sinir aglaridir. Goriintii isleme problemlerinde yiiksek basarima
sahiptir. Geri yayilim algoritmalar1 temel alinarak hazirlanmis evrisimsel sinir aglar1 ilk
olarak el yazis1 sayilar1 okumak amaciyla gelistirilmistir. ABD Posta servisinde el yazisi

ile yazilmig posta kodlarini tanimada basarili sekilde kullanilmistir (LeCun ve dig., 1989).

LeCun yine 1989 yilinda baska bir makale yayinlayarak lineer olarak ayrilabilen el yazisi
ile yazilmis rakamlari tek katmanl sinir aglar ile siniflandirma kullanarak sonuglarini
paylagmistir. Bu ¢alismada tek katmanli sinir aglarinin bu tarz problemlerde yetersiz
kaldig1 gozlemlenmistir. Cok katmanli sinir aglarinda bu problemin iyi sonuglar verdigi
ortaya konmustur (Lecun ve dig., 1998). ilk ¢alismalar MNIST (Modified National

Institute of Standards and Technology) veri seti iizerinde yapilmistir.

Evrisimsel sinir aglart modellerinin 6nciisii olan LeNet Evrisim katmani, havuzlama

katmani ve tam baglant1 katmanlarindan meydana gelmektedir.

Orijinal makale sonradan gelistirilecek olan modellerden iki noktada ayrilmaktadir. ilki
boyut azaltma i¢in maksimum hvuzlama yerine ortalama(average) pooling islemi
yapilmasidir. Ikinci farklilik aktivasyon fonksyonu olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant
kullanilmasidir. Rakam siniflandirma veri seti iizerinde calistigindan 10 siifli bir
problem olarak tanimlanmis. Orijinal makaledenalinmig gorsel (Sekil 2.22.)’de

gosterilmistir.

LeNet mimarisi basitligi ile beraber bellek alani agisindan da kullanicilara oldukca
avantaj saglamaktadir. Modern ConNN’ler i¢in temel model olarak kabul gérmektedir.
Ilk olarak rakam ve karakter tanima igin kullanilmistir. Bunlardan en bilineni olan
MNIST veri seti lizerinde genis bir kullanim alanina sahiptir (Sekil 2.23.). Tek kanal
sayisina sahip (tek katmanli) goriintii iizerine 2 evrisim, 2 havuzlama, tam baglant1 ve

ardindan softmax ile 10 siif (rakamlar veri seti i¢in 10 sinif) ¢iktist tiretmektedir. 2012
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yilina kadarki 14 yilda gelistirme ortamlarinda kendine yer bulamamistir. 2012°deki

yarigmadan sonra AlexNet sayesinde adindan soz ettirmistir.

C3: . maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5

28x28
332 %@ S2: 1. maps
6@14x14

C5: layer Fé: laver OUTPUT
YRR

‘ Ful coanection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling  Convolutions ~ Subsampling Full connection

Sekil 2.22. LeNet Mimarisi

2.2.2. AlexNet

30 Eylil 2012 ImageNet’in Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
yarismasinda en yakin rakibine performans acisindan ciddi bir fark atarak yarigmada
birinci olmustur. Mimari olarak LeNet’e benzerlikler gostermektedir. LeNet’e gore daha
fazla sayida katmana sahip bir yapist vardir. 5 evrisim katmani, 3 tam baglanti1 katmani

(Fully Connected) barindirir. Her katmanin ardindan ReL U aktivasyonu uygulanmaktadir
(Sekil 2.24).

LeNet - 5
CONV1
pool CONV 2 pool
5x5 S=2 ) 5x5 Y [=2
s=1  s=2 s=1 $=2
32x32x1 28x28x6 14 X14x6 10x10x16 5X5x16 120 84

Sekil 2.23. LeNet Model Ornegi
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Sekil 2.24. iki GPU arasindaki sorumluluklarin tanimini agik¢a gosteren ConNN
mimarisinin bir 6rnegi. Bir GPU, seklin tistiindeki katman parcalarini ¢alistirirken, digeri
alttaki katman parcalarini ¢alistirir. GPU'lar yalnizea belirli katmanlarda iletisim kurar.
Agin girisi 150.528 boyutludur ve agin kalan katmanlarindaki néron sayisi1 253.440—
186.624-64,896-64,896-43,264-4096-4096-1000 olarak verilmektedir.

2.2.3. GoogleNet (Inception)

ImageNet’in 2014 yarismasini kazannustir. Oteki mimarilerden farki art arda dizilmis
katmanlar yerine paralel katmanlar seklinde modellenmis bir mimaridir. Bu sayede hem
asir1 uyum (overfitting) problemi denilen ezberin Oniine gecilmis hem de bellek ve

hesaplama maliyetinden kar edilmistir. Orijinal makaleden alinmis gorsel (Sekil 2.26.)’da

eklenmistir.
g g3 adynd
g 8 &g} mﬁﬂm@ﬂggﬂﬂﬂmﬂﬂﬁﬂﬂ“
T T PR TELE R T
Tt glggd g8l ge wa J1
4 B8 B TITE
Convolution
Pooling
Other
Sekil 2.25. GoogleNet Mimarisi
2.2.4. VGGNet

Visual Geometry Group (VGG) laboratuvarindan Karen Simonyan ve Andrew Zisserman

tarafindan gelistirilmistir. 3x3’1iik filtreli evrisim ve 2x2’lik filtreli havuzlama katmanlari
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mevcuttur. Her iki katman arasima softmax smiflandiric1 yerlestirilmistir. Kullandig1
parametre sayisinin fazla olmast ve genis bellek ihtiyact dolayisi ile maliyetli olusu
VGGNet’in  dezavantajidir.  Orijinal makaleden alinmis gorsel (Sekil 2.26.)’te

eklenmistir.

224x224%32

A || BatchNormalization

B Convolution + ReLU

56x56x128

c || Max Pooling

14x14x512_ 7x7x512
E
C c |[o]alofAl T 1x1x43
BlB| [TIBIB[B| 7 1x1x2048

D | Fully Connected + RelLU

E | Softmax

Sekil 2.26. VGGNet Mimarisi

2.2.5. ResNet

2015 yilinda gelistirilerek ImageNet yarismasini kazanmistir. Hata oranin1 %3.57’ye
diisirmeyi basaran Residual Networks, Microsoft Research Team tarafindan
gelistirilmigstir. 152 katmandan olugmaktadir. “Vanishing Gradient” problemine bir
¢ozlim sunmaktadir. Vanishing Gradient problemi ag iizerinde geri besleme yapilirken
baz1 ndronlarin giiglii aktivasyonlart olmamasi sebebi ile agin egitiminden elenmesi
olarak aciklanabilir. Agin sonunda Tam Baglanti Katmani (Fully Connected) katmani
bulunmamaktadir. Modelin agiklayici olmast i¢in  (Sekil 2.27.)’de katmanlarinin

detaylarii, filitre yapilarmi ve bu neticede elde edilen ciktilar1 Ozetleyen gorsel
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eklenmistir.
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Sekil 2.27. ResNet Mimarisi

2.2.6. ZF Net

AlexNet’in parametreleri lizerinde degisiklikler yapilarak elde edilen bir mimaridir. ZF
Net modelinde filtre 7x7, adim sayisi ise 2 olacak sekilde degistirilmistir. Evrisim agina
sokulacak resimlerin orijinal halini koruyabilmek i¢in filtre boyutu kiigiiltiilmiistiir (Inik

& Ulker, 2017).0Orijinal makaleden alinmis gorsel (Sekil 2.28.)’te eklenmistir.

image size 224 110 26 13 13 13
i o]
384 "' 1 384 256
\235 \
stride 2 96 33 m 33 max| <
33 max poal| | contras pool | |contrast poal 4096 class
stride 2 3 stride 2| [norm. stride 2 units) unit softmax
5
w3 55
N l 2 13 6
Input Image "6 256 o
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer5 Layer6 Layer7 Qutput

Sekil 2.28. ZF Net mimarisi

2.3. Performans Degerlendirme Olciitleri

Hazirlanan modellerin degerlendirilmesi i¢in siklikla kullanilan metotlardan bir tanesi
karmagiklik matrisidir (confusion matrix) (Tablo 2.2.). Karmagiklik matrisi ¢cok smnifli
(ikiden fazla sinifli) problemlerde performansi: 6lgmek icin kullanilir. Bu matris iki
boyuttan olusmaktadir; Ger¢ek Simif ve Smiflandiricinin Tahmini. Performans

degerlenrime icin kullanilan 6lc¢eklerin formiilleri (2.8, 2.9, 2.10, 2.11, 2.12, 2.13,
2.14,2.15)’dir.

op

Hassasiyet (Precision) = Y (2.8)
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op

Kesinlik (Recall) =

DE+YN
< DP+DN
Dogruluk = —————
DP+DN+YP+¥N
0P
F—Skor = ——
2DP+YP4+YN
EI DPj+DN;
. I=1.DPI'+DNI'+YNI'+YPI'
Ortalama Dogruluk =

[

L DF;
- - I=1DP; +YP;
Kesinlik (Precision) = a9, 4
y DF;
I=1DP; +¥N;
Ortalama Duyarlilik (Recall)= ———————
ZDP;

i
=1 2DP;+YPj+YNj

Ortalama F-Deger =

[

Tablo 2.1 Karmasiklik Matris Tablosu

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Gergek (True Positive -TP) (False Postive - FP)
Smif Negatif Yanlis Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)
(False Negative- FN) | (True Negative - TN)
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3. VERI KUMESI VE ONERILEN YONTEM

GTSRB veri seti trafik isareti tanima sistemlerinde siklikla kullanilan veri setidir. 2013
yilindan gilinlimiize kadar erisilebilir durumdadir. 43 smifa ait trafik isareti
barindirmaktadir. Toplamda veri setinde 39209 goriintii olmasina karsi bunlarin 4410
adedi dogrulama testi i¢in ayrilmistir. Egitim ve dogrulama verilerinin ayrilmasi ve
goriintlilerin egitimde kullanilacaklar1 hale doniistiiriilmeleri i¢in haricen bir uygulama
gelistirilmistir. Sekil 3.1., Sekil 3.2., Sekil 3.3., Sekil 3.4., Sekil 3.5.te veri setinin gerekli
on islemlerden sonrasinda sayisal dagilimi paylasilmigtir. Dengesiz bir veri seti
kullanildig i¢in farkli performans oSlgiitleri ile degerlendirmeler Sekil 3.7., Sekil 3.8,
Sekil 3.9., Sekil 3.10., Tablo 3.1. ve Tablo 3.2.’de paylasilmistir.

Dogrulama Seti Dagitimi (validation)

250 1

200 4

150 4

100 1

10 20 0 40

Sekil 3.1. Dogrulama Veri Seti Dagilim1
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Test Seti Dagitimi

10 20 30

Sekil 3.2. Test Veri Seti Dagilimi

Egitim Seti Dagitimi

2000 4

1750

1500

1250

1000

750 1

500

250

10 20 30

Sekil 3.3. Egitim Veri Seti Dagilim1
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Egitim o6rneklerinin sayist = 39209
Dogrulama 6rneklerinin sayisi (validation) = 4410
Test 6rneklerinin sayis1 = 12630

Goriintii verilerinin boyutlar1 = (32,32,3)

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin kodlanmasi i¢in dil olarak python secilmistir.
Python’un se¢ilme sebebi sunmus oldugu genis kiitliphane destegidir. Gelistirme ortami
olarak ise veri bilimi, yapay zeka gibi bir¢ok alanda c¢alisan ve python kullanmak
isteyenler i¢in iyi bir tercih olan Anakonda dagitimi tercih edilmistir. Anakonda ortam
yoneticisi ve acik kaynak paketleri igeren giiclii bir Python/R platformudur. Ihtiyag
duyulan siiriimlerin rahatg¢a indirilebilmesi, kiitliphanelerin kurulumunda sagladig:
rahatlik, kod ve calisma ortaminin paylasimindaki kolaylik Anakonda’nin sagladigi
avantajlardan bir kagidir. Bununla birlikte ek olarak Microsoft Azure, IBM vb. iPython

stirimlerini destekleyen ortamlara aktarimi sorunsuz saglanabilmektedir.

Linux, Microsoft ve macOS i¢in ayr1 dagitimlart mevcuttur. Dikkat edilmesi gereken
durumlardan bir tanesi hazirlanacak projeye gore segilecek python siirlimiiniin farklilik
gosterebilecek olmasidir. Bu c¢alismada siirim olarak (3.X) kullanilmaktadir.

Anakonda’nin i¢erdigi idelerden Jupiter Notebook lizerinde gelistirme yapilmistir.

=
Hilll

Sekil 3.4. Her Sinifin Etiketli Ornek Gériintiisii
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Sekil 3.5. Levha Smiflarinin Sayisal Dagilimi

Jupiter Notebook; ¢esitli programlama dilleri i¢in ¢caligma ortami1 saglamaktadir. Bunlarin
basinda R, Ruby, Haskell, Julia gibi diller gelmektedir. Tarayict tabanli ¢aligmaktadir.
Icerisinde kod ile birlikte metin, grafik vs ¢iktilar1 barindirabilmektedir. Bu sayede

raporlama kod igerisinde yapilabilmekte ve kod anlasilirligini artirmaktadir.

Evrisimsel sinir aglarinin sinanmasinda ihtiya¢ duyulan verinin bir kism1 Kaggele’dan
alimmistir. Kaggele makine 6grenmesi yarigmalar1 diizenleyen ve bu sayede birgok
gelistiriciyi bir araya getiren bir platformdur. Bu platformda veri setleri ve elde edilen
sonuclar paylagilmaktadir. Bu sayede gelistiriciler hazir veri setleri iizerinde ¢alisma
imkani bulmaktadir. Kaggele platformu ayni1 veri seti iizerinde ¢alismis binlerce insanin
grup veya bireysel olarak bir araya gelerek gelistirmis olduklart modellerin paylasilmasi

ile daha geliskin modelleri gelistirilmesine katki saglamaktadir.

Trafik isaretlerini tanimak {zere gelistirilen ConNN modelinin adimlar1 asagida

aciklanmustir.

1. Adim: Veriler yiiklenmistir.

2. Admm: Veri kiimesinin igerdigi veriler hakkinda bilgi edinilmesi ve 6zetlenmesi
yapilmustir.
3. Adim: Goriintiilerin tamami 32x32x3 boyutlandirilmistir.
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4. Adim: Yiklenen veriler karistirma iglemine tabi tutulmaktadir. Karistirma
(Shuffling) islemi modelin daha kararli olmasi i¢in egitim veri setindeki rastgeleligi ve
cesitliligi artirmak icin egitim verileri lizerine uygulanmustir. Verilerimizi karistirmak igin
sklearn kullanilmustir.

5. Adim: Goriintiiler modellenen agin en bagarili sonucu vermesi ¢esitli(kaydirma,
dondiirme, yaklastirma, ¢evirme vb) islemlerden gegirilir. Bu sayede tanimaya en uygun
hali elde edildiginden model basaris1 yiikselmistir.

6. Adim: Tasarlanan mimarinin egitim katmanlar: Tablo 3.2. numarali tabloda ifade
edildigi sekliyle gerceklestirilmistir.

1. Adim: Egitim tamamlandiktan sonra sonuglar Sekil 3.8., Sekil 3.9., Sekil 3.10.,
Sekil 3.11., Tablo 3.1.de gosterilmistir.

8. Adim: Model zaman performansi Olciilmek iizere kayit edilmistir. Mimari
gorsellestirilerek yapilan islem adimlart Sekil 3.8.’de, akis diyagrami ise Sekil 3.6.’da
anlasilir olmas1 amaci ile paylagilmistir.

9. Adim: Kayit edilen model farkli bir ipynb icerisinden c¢agirilarak zaman

performansi Sl¢iilmiis ve paylasiimistir.

Trafik Isaretlerinin
Goruntilerinin
Yiklenmesi

l

Onerilen ConNN
Mimarisinin Tasarimi

ve Egitimi
= Model
Test Verilerinin —_ ?Aperilgr? (;O?NI: — Tq_hmi_nlerir?in
Yiuklenmesi imarisinin Tes Uretilmesi

edilmesi

Sonug

Sekil 3.6. Akig Diyagrami
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Tablo 3.1. Onerilen Mimarinin Katmanlari

Onerilen Modelin Mimarisi
Katman Giris Aciklama Cikis
Filtre: 3x3
Evrisim 32x32x3 Adim: 1x1 30x30x16
Dolgu: Valid
Filtre: 3x3
Evrisim 30x30x16 Adim: 1x1 28x28x32
Dolgu: Valid
Filtre: 2x2
Havuzlama 28x28x32 Adim: 2x2 14x14x32
Dolgu: Valid
Filtre: 3x3
Evrisim 14x14x32 Adim: 1x1 12x12x64
Dolgu: Valid
Filtre: 3x3
Evrigim 12x12x64 Adim: 1x1 10x10x128
Dolgu: Valid
Filtre: 2x2
Havuzlama 10x10x128 Adim: 2x2 5x5x128
Dolgu: Valid
Diizlestirme 5x5x128 3200
Tam Baglanti Her néron mutlak bir katmana
3200 512
baghdir.
Tam Baglant 510 Her etiket i¢in 43 olasilik 13
tespit edilmistir.

Onerilen mimari 2 evrisim ardindan 1 maksimum havuzlama tekrar 2 evrisim ve 1
maksimum havuzlama uygulanacak sekilde tasarlanmistir. Ardindan diizlestirme,

seyreltme ve tam baglanti katmanlarindan gegcirilerek sonug elde edilir.
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Tablo 3.2. Onerilen Yéntemin Performans Degerlendirme Olgek Sonuglar

Mimari Performans 6lgegi Precision Recall F1-score
Onerilen
) ) Accuracy
Mimari 0.99
Macro avg 0.98 0.98 0.98
Weighted avg 0.99 0.99 0.99
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4. DENEYSEL SONUCLAR
4.1. LeNet

LeNet igin; 3 asamal1 bir uygulama gelistirilmistir. ilk asamada veriler 6n islemlerden
(normalizasyon) gecirilerek proje icerisinde kullanilacak hale dontstiirilmiistiir.
Gortntiiler ti¢ kanalli sekilde islenmis ve ‘picle’ formatinda kaydedilerek proje igerisine
dahil edilmistir. ikinci asamada egitim gergeklestirilmistir. Uciincii asamada ise egitim
neticesinde elde edilen model cagirilarak sonuglarin gorsellestirilmesi ve performans
kiyaslart sunulmustur. LeNet mimarisi i¢in iki ayr1 optimizasyon algoritmasi i¢in

sonuglar elde edilmistir.
1. Admm: Veriler yiiklenmistir.
2. Adim: Veri kiimesinin igerdigi veriler hakkinda bilgi edinilmesi ve 6zetlenmesi

Pickle uzantili edinilen test, egitim ve dogrulama veri seti bilgilerinin igerigi
incelenmistir. 3. Adimda ifade edilecek 6n islemlerden gegirilerek egitimde kullanilacagi
hali ile kaydedilmistir.

Veri igerigi;

- "Features”, Trafik levhalarinin resimlerinin ham piksel verilerini barindiran 4 boyutlu
dizisidir (deger, genislik, yiikseklik, kanallar).

- "Labels", Trafik levhalarinin siniflarini igeren 1 boyutlu bir dizidir.

- Signnames.csv, Csv formatinda olan dosya, her bir siif igin sinif numarasiin siif adi

ile eslemelerini icermektedir.

43 siiftan olusan veri setinin her sinifina ait bir gorsel (Sekil 4.1)’de drneklendirilmistir.

Gortintiilerin tamami 32x32x3 boyutlarindadir.

3. Admm: Veri kiimesinin 6n islemlerden gegirilmesi. Goriintii verilerinin esit varyansa
sahip olmas1 i¢in normalizasyon islemi gerceklestirilmistir. Goriintii verileri i¢in
(piksel-128)/128 verileri hizli bir sekilde normallestirmenin kolay yollarindan biridir.

Normallestirme sayesinde piksel degerleri O ile 1 arasinda deger almakta ve boylece
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kontrast1 degigmistir. Diger bir 6n islem yontemi gri tonlamadir. Bu islem denenmistir
ancak gri tonlama islemi sonrasi basarim distigiinden uygulanmasindan

vazgecilmistir.

Sekil 4.1. Her Smifin Ornek Gériintiisii

4. Adim: Veriler ‘Pre-data.pickle’ alarak kayit edilmis. Icerigi Test, Egitim ve
dogrulama veri seti bilgilerinin tamamini igermektedir. Bu sayede tek dosya ile li¢

veri setine de erisilebilmektedir.

5. Adim: Yeni bir ‘.ipynb’ dosyas: acilarak 0On islemlerden gecirilmis veriler

yiiklenmistir.

6. Adim: Yiiklenen veriler karistirma islemine tabi tutulmaktadir. Karistirma
(Shuffling) islemi modelin daha kararli olmasi i¢in egitim veri setindeki rastgeleligi
ve c¢esitliligi artirmak i¢in egitim verileri {lizerine uygulanmistir. Verilerimizi

karistirmak i¢in sklearn kullanilmistir.
7. LeNet mimarisi tasarlanip katmanlar (Tablo 4-1) ifade edildigi sekliyle gerceklestir.

Adam optimizasyon algoritmasi i¢in en yiiksek bagarim 0,001 6grenme katsayisi, 100
iterasyon, 128 kiime boyutu se¢ildigi durumda dogrulama veri setinde %96.9, test veri

seti i¢in %96.1 basarim elde edilmistir (Tablo 4.2., Sekil 4.2., Sekil 4.3., Sekil 4.4..).

44



Tablo 4.1. LeNet Mimari Katmanlari

LeNet Mimarsisi

Katman Giris Aciklama Cikis
Filtre: 5x5
Evrisim 32x32x3 Adim: 1x1 28x28x6
Dolgu: Valid
Filtre: 2x2
Havuzlama 28x28x6 Adim: 2x2 14x14x6
Dolgu: Valid
Filtre: 5x5
Evrigim 14x14x6 Adim: 1x1 10x10x6
Dolgu: Valid
Filtre: 2x2
Havuzlama 10x10x6 Adim: 2x2 5x5x16
Dolgu: Valid
Diizlestirme 5x5x16 400
Her néron mutlak bir katmana
Tam Baglanti 400 120
baghdir.
Her néron mutlak bir katmana
Tam Baglanti 120 84
baghdir.
Her etiket i¢in 43 olasilik tespit
Tam Baglanti 84 43
edilmistir.

Tablo 4.2. LeNet Mimarisinin Adam Optimizasyon Algoritmasi Uygulanmis Halinin
Performans Degerlendirme Sonuglari

Mimari | Algoritma | Performans olgegi | Precision Recall F1-score

LeNet Adam Accuracy 0.96
Macro avg 0.94 0.95 0.94
Weighted avg 0.96 0.96 0.96
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Sekil 4.2. LeNet Adam Optimizasyon Algoritmasi ile Denenmis Egitim ve Dogrulama
Kayip Grafigi
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Sekil 4.3. LeNet Performas Grafigi

LeNet icin; Gradyan inis algortimasi i¢in en yiiksek performans 0,001 6grenme katsayisi,
500 iterasyon, 32 kiime boyutu secildigi durumda dogrulama veri setinde %95.6, test veri
seti i¢in %94.4 olarak elde edilmistir (Tablo 4.3, Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7).
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Kayip Grafigi
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Sekil 4.6. LeNet Performas Grafigi
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Sekil 4.7. LeNet Karmasiklik Matrisi

4.2. Alexnet

lama gelistirilmistir. [lk asamada veriler normalize

ir uygu

3 asamali b

i¢in

AlexNet

kanalli

¢
dahil edilmistir.

tuler

orin

tir. G

$

stiirilmii

sekilde islenmis ve ‘pickle’ formatinda kaydedilerek pr

onti

edilerek egitim sirasinda kullanilacak hale d

isine

oje iger

da

tim neticesinde elde

ise egi

Uciincii asama

istir. Ug

tim gergeklestirilm

da egi

1IncC1 asama

Ik

ve performans kiyaslari

sunulmustur (Tablo 4.4, Tablo 4.5, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10).

edilen model c¢agirilarak sonuglarin gorsellestirilmesi
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GTRSB'de trafik isaretleri tanimanin girdi boyutu ve ¢ikti boyutu AlexNet'in orijinal
boyutundan farkli olan 32x32x3 ve 43 oldugundan, gereksinime uyacak bazi degisiklikler
yapilmustir.

Adam optimizasyon algoritmasi i¢in en yiiksek basarim 5e-4, 6grenme katsayisi 150
iterasyon, 128 kiime boyutu secildigi durumda dogrulama veri setinde %96, test veri seti

icin %95.7 basarim elde edilmistir.

Tablo 4.4. AlexNet Mimari Katmanlari

AlexNet Mimarisi

Katman Giris Aciklama Cikt1

Filtre: 5x5
Evrisim 32x32x3 Adim: 1x1 28x28x9
Dolgu: Valid

Filtre: 2x2
Havuzlama 28x28x9 Adim: 2x2 14x14x9
Dolgu: Valid

Filtre: 3x3
Evrisim 14x14x9 Admm: 1x1 12x12x32
Dolgu: Valid

Filtre: 2x2
Havuzlama 12x12x32 Adim: 2x2 6x6x32
Dolgu: Valid
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Tablo 4.4.(Devam) AlexNet Mimari Katmanlari

Filtre: 3x3
Evrigim 6Xx6x32 Adim: 1x1 6x6x48
Dolgu: Same
Filtre: 3x3
Evrisim 6Xx6x48 Adim: 1x1 6X6x64
Dolgu: Same
Filtre: 3x3
Evrisim 6X6x64 Adim: 1x1 6X6x96
Dolgu: Same
Filtre: 2x2
Havuzlama 6x6Xx96 Adim: 2x2 3x3x96
Dolgu: Valid
Diizlestirme 3x3x96 864
Tam
Her néron mutlak bir
Baglant 864 400
katmana baglidir
Tam Her néron mutlak bir
400 160
Baglanti katmana baglidir
Tam Her etiket i¢in 43 olasilik
160 43
Baglanti tespit edilmistir
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Accuracy history
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LR
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Loss

06

054
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034

train
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Epoch

Sekil 4.8. AlexNet Zamana Gore Performans Grafigi

Tablo 4.5. AlexNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglar

F1-
. . . Precision
Mimari |Algoritma |Performans dlcegi Recall score
AlexNet |Adam Accuracy 0.96
Macro avg 0.94 0.93 0.93
Weighted avg 0.96 0.96 0.96
10 1
0.8 1
o 0.6 -
ey
o
® o
0.2 1
0.0 -

training set validation set
data set

Sekil 4.9. AlexNet Performas Grafigi
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Sekil 4.10. AlexNet Karmagiklik Matrisi

4.3. VGGNET

lama gelistirilmistir. Ilk olarak 32x32 yeniden

ir uygu

2 asamali b

icin

VGGNet

-

boyutlandirilmis resimlerden olusan ii¢ “.p”” dosyamiz mevcuttur. Bunlar “Train.p” egitim

gida

PR

in icerigi asa

seti, “Test.p” test seti, “Valid.p” dogrulama setidir. Bu veriler

agiklanmustir.

1r

dort boyutlu b

1n1 1¢eren

ksel verileri

ham pi

1nin

tintileri

1 gorun

- "Features", trafik isaret

d

k numarasi, genislik, yiikseklik, kanallar).

idir (6rne

171
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- "Labels", trafik isaretinin etiketini/sinif kimligini iceren 1 boyutlu bir dizidir.

- "Sizes", goriintiiniin orijinal genisligini ve yiiksekligini temsil eden demetler (genislik,

yiikseklik) igeren bir listedir.

- "Coords", goriintiideki isaretin etrafindaki sinirlayici bir kutunun koordinatlarini temsil

eden demetler (x1, y1, x2, y2) iceren bir listedir.

- Signnames.csv, Csv formatinda olan dosya, her bir sinif i¢in sinif numarasinin sinif adi

ile eslemelerini icermektedir.

Sonrasinda veriler yiiklenmis ve en iyi sonucu elde etmek i¢in karistirma (Shuffling), gri
tonlama (Grayscaling), Yerel Histogram esikleme (Local Histogram Equalization),
normalizasyon (Normalization) 6n islemlerinden gegirilmistir. Bu sayede veri egitim i¢in

hazir hale getirilmistir.

Karigtirma (Shuffling) islemi modelin daha kararli olmas1 i¢in egitim veri setindeki
rastgeleligi ve cesitliligi artirmak i¢in egitim verileri iizerine uygulanir. Verilerimizi

karigtirmak i¢in sklearn kullanilmistir.

VGGNet gibi yogun islem yiikii olan algortimalarda 3 kanalli goriintiiler yerine gri
tonlamali resimler kullanilmasi basarimi artirmaktadir. Bu islem i¢in Opencv

Kiitiiphanesi kullanilmistir.

Gri Tonlama

Speed limit (70km/h)

Sekil 4.11. Karistirma Uygulanmus Veri Setinden Ornekler

Yerel Histogram Esitleme islemi goriintliniin renkleri histogram haline getirildigi
durumda dengeli bir dagilima sahip olmasi, piksellerin parlaklik seviyeleri i¢in yaklasik
olarak ayni sayida pikselle sahip goriintiiler elde etmek amaglanir. Gergek diinyadan elde
edilmis veri kiimesi goriintiilerinde diisiik kontrast problemi sebebi ile bu islem bagarimin

yiikseltilmesine katki saglamistir.
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Esitlenmis Gériinta

Y |
Speed limit (100km/h) Priority road No entry No entry Speed limit (50km/h)

Sekil 4.12. Yerel Histogram Esitleme Uygulanmis Goriintii Ornekleri

Normallestirme piksel yogunluk araligini degistirerek belli bir araliga toplayan islemdir.
Kiimiilatif histogramin degerleri, goriintiiniin ¢ekilmek istendigi en biiylik degere

carpilmaktadir ve piksel sayisi ile boliinmektedir.

v
o
[
£
T
0
N
g
4]
z

o ]
End of speed limit (80km/h) Yield Speed limit (70km/h) Dangerous curve to the left Speed limit (120km/h)  No passing for vehicles over 3.5 metric tons

Sekil 4.13. Normallestirme Yapilmis Goriintii Ornekleri

Veriler iizerinde incelemeler yapabilmek i¢in gorsellestirmeler hazirlanmistir. Gerekli 6n
bilgi edinildikten sonra model egitilmistir. Ikinci asamada ise egitim neticesinde elde
edilen model cagirilarak sonuglarin gorsellestirilmesi ve performans kiyaslar

sunulmustur (Tablo 4.7, Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16).

VGGNet mimarilerinde katman sayilar farklilik gosterebilmektedir. Orijinal makalede
16-19 katman mevcuttur. Ancak kaynak kullanimindan tasarruf edebilmek maksadi ile

bu egitimde 12 katmanli bir mimari hazirlanmistir (Tablo 4.6).

Derin yapay sinir aglari i¢in asirt uyum probleminin &niine ge¢mek igin dzellikle
paremetre sayisinin - ¢ok arttigit  bazi katmanlara unutma (Dropout) islemi
gerceklestirilmistir. Belli paremetreler kullanilarak egitim sirasinda bazi baglantilar

tamamen hesaplamadan ¢ikarilmistir (Srivastava ve dig., 2014).
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Tablo 4.6. VGGNet Mimari Katmanlari

VGGNet Mimarsisi

Katman Giris Aciklama Cikis

Filtre: 3x3
Evrisim 32x32x1 Adim: 1x1 32x32x32

Dolgu: Same

Filtre: 3x3
Evrigim 32x32x1 Adim: 1x1 32x32x32

Dolgu: Same

Filtre: 2x2
Havuzlama 32x32x32 Adim: 2x2 16x16x32
Dolgu: Valid

Filtre: 3x3
Evrisim 16x16x32 Adim: 1x1 16x16x64
Dolgu: Same

Filtre: 3x3
Evrisim 16x16x64 Adim: 1x1 16x16x64

Dolgu: Same

Filtre: 2x2
Havuzlama 16x16x64 Adim: 2x2 8x8x64
Dolgu: Valid

Filtre: 3x3
Evrisim 8x8x64 Adim: 1x1 8x8x128

Dolgu: Same

Filtre: 3x3
Evrisim 8x8x128 Adim: 1x1 8x8x128
Dolgu: Same

Filtre: 2x2
Havuzlama 8x8x128 Adim: 2x2 4x4x128
Dolgu: Valid
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Tablo 4.6. (Devam) VGGNet Mimari Katmanlari

Diizlestirme 4x4x128 2048
Her néron mutlak bir katmana
Tam Baglanti 2048 128
baghdir.
Her néron mutlak bir katmana
Tam Baglanti 128 128
baghdir.
Her etiket i¢in 43 olasilik tespit
Tam Baglanti 128 43
edilmistir.

Mormallestiriimis Kansikhlk Matrisi

Gercek Sinif

A4 mmEm E =

I
0 10 20 30 40
Tahmin Edilen Simif

Sekil 4.14. Normallestirilmis Karmasiklik Matrisi
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Tablo 4.7. VGGNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglart
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Sekil 4.15. VGGNet Karmasiklik Matrisi
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4.4. GoogleNet

GoogleNet icin; 3 asamali bir uygulama gelistirilmistir. Ilk asamada veriler 6n
islemlerden (normalizasyon) gecirilerek proje icerisinde kullanilacak hale
dontstiirilmiistiir. Gorilintiiler iic kanalli sekilde islenmis ve ‘picle’ formatinda
kaydedilerek proje icerisine dahil edilmistir. ikinci asamada egitim gerceklestirilmistir.
Uciincii asamada ise egitim neticesinde elde edilen model cagirilarak sonuglarin
gorsellestirilmesi ve performans kiyaslart sunulmustur(Tablo 4.8., Sekil 4.17., Sekil
4.18.).

Adam optimizasyon algoritmasi igin en yiiksek basarim 4e-4 6grenme katsayisi, 40
iterasyon, 128 kiime boyutu se¢ildigi durumda dogrulama veri setinde %98.5, test veri

seti icin %97 basarim elde edilmistir.

10 -

0.8

=]
(= y]
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aCCuuracy’
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-
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0.0-
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Sekil 4.17. GoogleNet Performans Grafigi
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Tablo 4.8. GoogleNet Performans Degerlendirme Olgek Sonuglari

F1-score
0.97

0.95

0.97

Recall

0.94

0.97

Ision

Prec

0.95

0.97

e

Accuracy

Macro avg

Weighted avg

Algoritma | Performans olcegi

imari

M
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700

Confusion matrix

|=qe| nubop

g & g 8 g g

=

\ | "
cceoeco oo oco0oceoc000e 0 e E0 0000 000000 000 o0 oo Bl
ccocoocococoocococoY 000000 0000D60O0O0G0 00O SO0CS 60000 oRM
c oo ocococococcococoNoococoo0oco0YooooOOoOOoOGOS 00O 0o0aaao o B oo
R N R EEEEEEEEEERE R R § oo el
T R R R R o~ o o lg
ccecoccocococccoocoocc06cc0c 6000000600060 000g8o06060 6|,y
DDDDDDDDDDODIDDDDDDDODDDDDODDDDDD.{DIWDDDDDD\*
DDDDDDDODDDDDDDDDBDDDDDulnuuuuuunuuﬁuuuuuun\mm
ccccccocccccccccccccccccccccccocococcn§nocsooooly
ccececccocccocococoonoco0oo0cc00000008 600000006l
ccoceocco Mmoo co0co 0000 e000 000000 0000F0 000600606y
DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDMDDDDDDDDDDD.E
0000000000000000003DDDDDDDDDDDMDDDDDDDDDDDD.%
o oo oo e 00000 S8 00000 000000000 0RE000 00000600 Se
ccocococococococcsccsccco~cocccosccos@eoncccosoeoosoonoely
ccocecoceoocecoNooooocooiooooonooRhoodooeoooooooo ol
ODDODDODDDODIDDODDIDODlO]DMDDDODDOODOODDODD\mm
cccocncocccooccccccccoocorocf@riocccccoocccocccnctly
oD c o o oo oo o oD oo @00 oemeos o0l o000 208 989900 o o Sl
cccccccccecoccococcococo eoocofReoccocofoceeoe oo oo
cccececccecseacseccecesecca o ANeccoceooeseec oo celnd
ccococccocccoNcococeBno Ao looNOOOCONDGCS 0BG a0 o elpL
DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDEDEDDADDDDmDDDDDDDDDDDDu..nM
oo e e 8006 e0 e 880600300000 00 000000000 S08 a0 sE
s e e ose o0 eess e es e s coemeo - veodooco 060 oo 0 000 oo 6y
b oo oococooocobooooo o cCoDoEPDooOoODo0O0O0©0O0D OO0 00 OGo oL
cccccocccoccoccccccfooccccocccccocooceooao0c ooty
ccececcccccocfocfoncocooocococcooo00000006600 00 elsg
DDDDDDDODDDDDDMDDIDDDDDDDDDOUDDBDDDDDDUDDOD.E
ccocmocococococoocjfilllcccocccoococcococnoc000000me oo oo oty
cceoecococooo oo Bl- c ccccccorncocccoccacnccaccocacoaoc B3y
o oo o 00 000 aa I T T R T =T A R =T ¢
o oo oo o oo oo C o oooOBDoO00O o000 C0D 000000 QOcG0o06 o0 L
cceomnccccafffeereccccccccccacoccccccocacoaaaeaacrs
cccececcunfllcecccsecccccccncacnscacnsocnsecascaanesanery
cconcsoccffeececccccccoccocococcoooccoccooonon oo oly
o oo ocoofoo0o0Do00D0o00O000 000000000000 0G000GCG00O0-GOoOg
o oo g fmMHNoMooHocoO0ocoBDocGc0OG00O0O0MOO0GOO0O0GOO0O oo
= & e ceococeccoooeoo o000 oc00c00 o000 000000000 a0 oo,
o o coHeoemMoococoococococoocooco0 o000 o000 O0oomoooooools
o MoosornMoo oo0ooooo00co00cooboooooooooooaoooolbs
=l 0000000000003500]DD]DOBDODDDDODODDOODDIH
R c 1 occocococococoococococococoocoooc00c00 OO0 OO0S o000 o0ooely
oM mEEE® gAY N8 3R A AR LERERAR AR RRRSES

Sekil 4.18. GoogleNet Karmasiklik Matrisi
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu ¢alismada derin 6grenme metotlarindan biri olan ConNN mimarileri incelenerek yeni
bir mimari 6nerilmistir. Farkli paremetreler ve bu sonuglarin kiyaslar1 Tablo 3.1., Tablo
4.2., Tablo 4.3., Tablo 4.5., Tablo 4.7., Tablo 4.8.de detayli bigimde anlatilmustir.
Onerilmis olan model zaman performans: olarak daha once sunulmus modeller ile
kiyaslanmis ve buna ait sonuglar Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.’de sunulmustur. Gergek
zamanl ¢alismaya uygun bir model elde edilmistir. Yiiksek basarimli oldugu gozlenen
bazi caligmalar incelendiginde yapilan ¢alismanin veri kiimesinin sekil yahut renk gibi
kisitlar ile kapsamin daraltildig1 goriilmiistiir. Onerilen modelde 6zellik ¢ikarimi sistem
tarafindan yapildigindan basarim oranimni yiikseltmek igin bu tarz kisitlara gerek
duyulmamistir. Bu durum modelin siiriicii destek sistemleri i¢in uygun oldugunu
gdstermektedir. Onerilen metotta egitim siiresi, katman yapisi ve goriintii tanima islemleri
icin kullanilan fonksiyon sayesinde kisaltilmistir. Onerilen metotta goriintii iizerinde
keras kiitliphanesinden faydalanilarak goriintii en uygun tanima konumuna getirilir ve
tanima islemine tabi tutulur. Bu islem goriintiiniin hem daha dogru hem daha kisa siirede

taninmasina olanak sunmustur.

Tablo 5.1. Modellerin Goriintii Tanima Zamansal Ve Donanimsal Kiyaslari

Kaynak Ortalama Donanim
Goriintii Tamima
Siiresi
(Yuan ve dig., 2015) 0.341s Intel Core i7 QUAD 3.70 GHz
CPU ve GPU
(Xu ve dig., 2019) 0.930s Belirtilmemis
(Arcos-Garcia ve dig., 2018) 0.442 s Intel Core i7 4770 CPU, 16 GB

RAM ve NVIDIA Titan Xp
3840 CUDA ¢ekirdegi ve 12 GB
RAM igeren GPU

(Torres ve dig., 2019) Belirtilmemis | 2 adet intel Xeon E5606 2.13
GHz CPU ve RAM boyutlar1 24
GB ve 31 GB olan 2 adet
NVIDIA TITAN Xp GPU
(Cetinkaya & Acarman, 2020) | 0.416s Intel i5 8250U 1.60 GHz CPU,
16 GB RAM ve NVIDIA
GeForce 940MX 384 CUDA
cekirdegi ve 2 GB RAM igeren
GPU
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Tablo 5.1.(Devam) Modellerin Goriintii Tanima Zamansal Ve Donanimsal Kiyaslari

(Ozdamar, 2014) Belirtilmemis Belirtilmemis

(Sichkar & Kolyubin, 2020) Belirtilmemis GPU Tesla V100 Ve 16
Gb RAM

Onerilen Yontem 0.01s Intel(R) Core(TM) i7-7700

CPU @ 3.60GHz 3.60
GHz , x64 tabanl1 islemci,
GPU Intel® HD Grafikleri
630

Tablo 5.2. Onerilen Modelin Diger Calismalarla Basarim Kiyasi

Kaynak Basarl

(Yuan ve dig., 2015) %88.73

(Xu ve dig., 2019) %94.61

(Arcos-Garcia ve dig., 2018) %91.59
(Torres ve dig., 2019) %93

(Cetinkaya & Acarman, 2020) %92.74

(Ozdamar, 2014) %98,38

(Sichkar & Kolyubin, 2020) %97,22

Onerilen Yontem 9%98,83

Yapilan ¢alisma neticesinde yiiksek basarimli bir sistem gelistirilmistir. Bu ¢alismada
trafik isaretlerinin taninmasi iizerinde durulmustur. Ileride yapilacak c¢alismalarda
tanimanin yaninda tespit iizerine ¢alisilarak gercek zamanli calisan striicii destek

sistemleri gelistirilebilir.
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