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Arastirma makalesi
Trafik isaret levhasi tespiti icin derin 6grenme yontemi
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Ozet: Bu calismada arag iizerinde bulunan kamera algilayicisi ile cekilen trafik sahne resimleri
iizerinde trafik isaret levhasi tespiti i¢in verimli bir yontem Oneriyoruz. Yontemimiz temelde derin
O0grenmeye dayalidir ve hesaplama islem siiresini kisaltmak igin istatistiksel yontemlerden de
yararlanilmaktadir. Yéntemimizi olusturan algoritmamiz 3 adimdan olusmaktadir. Ilk olarak derin
O0grenmeye dayali bir goriintli segmentasyonu yapilmaktadir ve goriintiiden bazi boélge Onerileri
cikarilmaktadir. Sonra, hipotez testleri yapilarak icerisinde trafik levhasi olma olasiligi diisiik olan
bolge Onerilerinden bazilar1 elenmektedir. Son adimda ise uygun sekilde egitilmis olan Convolutional
Neural Networks (CNN) smiflandiricimiz kalan bolge oOnerileri {izerinde kullanilmaktadir ve
smiflandiricr tarafindan trafik levhasi igerdigi giiglii bir sekilde saptanan bolge Onerilerinin trafik
levhast igerdigi kabul edilmektedir. Burada, ilk adimda verimli ve hizli ¢alisan bir goriintii
segmentasyonu yaklasimi kullamlmaktadir. Tkinci adimda da hipotez testi gibi basit bir yaklagim ile
hizlica bazi elemeler yapilmaktadir. Algoritmamizi Alman Trafik Isareti Algilama Karsilastirmasi
(German Traffic Sign Detection Benchmark (GTSDB)) veri setini kullanarak test ettik ve
algoritmamizin kullandigimiz metriklere ve hesap islem siiresi maliyetine gore agik kaynak literatiirde
yayinlanmis baska yontemlerle kiyaslandiginda umut verici oldugunu ve basarili sonuglara ulastigini
gordiik. Deney sonuglarimiza gore bu alanda sik¢a kullanilan precision ve recall performans metrikleri
icin %90 - %95 seviyesinde sonuglara ulastigimizi ve resim bagsina islem siiresi konusunda da 0.41
saniye seviyesini sagladigimizi test ettik.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, trafik isaret levhasi tespiti, goriintii segmentasyonu

A deep learning method for traffic sign detection

Abstract: In this paper, we propose an efficient method for traffic sign detection on traffic scenes
taken by a camera placed on car. Our method mostly depends on deep learning and statistical methods
are also used to shorten the processing time. Our algorithm in the method consists of 3 steps. Firstly, a
deep learning based image segmentation is done and some region proposals are extracted from image.
Then, some hypothesis tests are done and some of the region proposals whose probability to include a
traffic sign is low are eliminated. At the last step, our nicely trained Convolutional Neural Networks
(CNN) classifier is used on remaining region proposals and a region proposal is accepted to contain a
traffic sign if it is strongly found in that way by our classifier. Here, an efficient and rapid image
segmentation approach is used at the first step and some eliminations are quickly made at the second
step using a simple approach like hypothesis test. We tested our algorithm on German Traffic Sign
Detection Benchmark (GTSDB) dataset and concluded that our algorithm reaches promising and
successful results according to our metrics and processing time compared to other methods published
in the open literature. With regards to our experiment results, we saw that we reached 90% - 95%
levels according to precision and recall metrics that widely used in this working domain and we
reached 0.41 seconds level for processing time per image.

Key words: Deep learning, traffic sign detection, image segmentation
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1. Giris

Trafik levhasi tespit etme ve tanima ileri siiriis
destek sistemlerinde Onemli bir teknolojik
elemandir (Malik ve Siddiqi, 2014). Bu
ozelligin kullanim alanlar1 igerisinde otonom
sirlis, ileri siiriis destek sistemleri, trafik
levhasi haritalarinin olusturulmasi ve bakimi
gibi konular yer alir. Bunun 1siklandirmadan
dolay1 olan zorlu kosullar, levhanin Oniiniin
arag, agac vb. baska nesneler ile kapanmasi ya
da perdelenmesi, bakis acisindaki degisimler,
hava ya da 151k kosullari, levhadaki eskimeler,
levhalarda firetim sirasindaki insan ya da
iretim kaynakli farkliliklar gibi durumlar
sebebiyle zorlayict bir gergek diinya bilgisayar
gorlisii  problemi oldugunu sdyleyebiliriz.
Buradaki problem aslinda 2 etaptan olusur:
Trafik Levhast Tespiti (TLT) ve Trafik
Levhast Smiflandirma (TLS). TLT trafikteki
goriintiiler iizerindeki trafik levhalar icin ilgi
bolgelerini ve trafik levhasmin sinirlarini
belirlemek ile ugrasir. Iyi bir TLT algoritmasi
goriintli lizerinde mimkiin oldugunca fazla
trafik levhast bulmali ve bunu yaparken en az
miktarda yanlis tespitte bulunmalidir. TLT
belirlenen bolge i¢in siniflandirma problemiyle
ilgilenmez. Bu problem ile TLS ilgilenir.
Basarili bir TLS algoritmasi daha once
belirlenen smiflardan birine ait olarak verilen
bir trafik levhas1t goriintiisiini  miimkiin
oldugunca en az hata ile smiflandirmalidir
(Berkaya vd, 2016).

Bu calismada TLT problemi igin akilli ve
verimli bir yaklagim Oneriyoruz. Burada ana
odak noktamiz TLT problemi ancak
algoritmamiz TLS sistemi ile trafik isareti
siniflandirma da yapmaktadir. Algoritmamiz 3
etaptan olusmaktadir. Algoritmamiz
kapsaminda ilk adimda derin 6grenme ile
semantik goriintii segmentasyonu yaptik. Bu
semantik goriintii segmentasyonu i¢in dnceden
egitilmis ve kisa siire i¢inde g¢alisan bir sinir
ag1 kullandik. Bu ilk adimin sonunda bazilari
trafik levhast goriintiisii i¢eren bdlge Onerileri
elde ettik. Siradaki adimlardaki hedefimiz ise
bu bolge Onerileri arasindan trafik levhasi
icerenleri se¢ip trafik levhasi igermeyenleri
verimli bir sekilde elemek oldu. Burada 6nem
verdigimiz 2 nokta bulunmaktadir.
Algoritmamiz trafik levhalarmi dogru bir
sekilde tespit etmeli ve siniflandirmalidir ve
ozellikle gercek zamanli ¢alisan ileri siiriicii
destek sistemleri ve otonom siiriis igin
kullanigli olmasi agisindan algoritmamiz hizli
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bir sekilde c¢alismalidir. Hizli c¢alisan bir
mekanizma elde edebilmek i¢in ikinci adimda
basit hipotez testleri kullandik ve ilk adim
sonunda bulunan bazi1 bdlge Onerilerini hizl
bir sekilde eledik. Deney sonuglarimiza gore
hipotez testi kullamiminin sistemin daha hizh
caligmasini  saglama  konusunda  yararh
oldugunu gordiik ve hizli galisma konusunun
da ileri siiriicii destek sistemleri ve otonom
stirlis alanmnda bu tip bir uygulama igin
olduk¢a onemli oldugunu sdylemek gerekir.
Ikinci adim sonunda ilk adim sonunda elde
edilen bazi bolge Onerilerinin bu sekilde
elenmesinin ardindan {iglincii adima gegtik.
Ugiincii ve son adimda ise tekrar derin
o0grenme kullandik ve derin 6grenme tabanh
smiflandiricimiza kalan bélge Onerilerini girdi
olarak verdik. Smiflandiricimizin  verilen
girdinin herhangi bir sinifa ait olmasini yiiksek
olasilikla bulmasi durumunda verilen girdiyi
trafik levhasi igeriyor olarak kabul ettik. Bu
sayede bolge Onerisinin smiflandirmasini da
yaptik.

Calismanin  kalan kismu  su  sekilde
ilerlemektedir: 2. bdlimde kullandigimiz veri
setini daha detayli bir sekilde tanitiyoruz, 3.
bolimde TLT ve TLS ile ilgili eskiden
yapilmig caligmalar1 sunuyoruz, 4. bolimde
yontemimizi tanittyoruz, 5. bdliimde deney
sonuglarimizi  kullandigimiz metriklere gore
sunup kendi sonuclarimizi diger
aragtirmacilarin sonuglari ile kiyasliyoruz ve 6.
bolimde c¢alisma sonunda elde ettigimiz
¢ikarimlart sunuyoruz.

2. Veri seti

Modelimizi  egitmek ve test etmek,
sonuclarimizi sayisal olarak degerlendirmek
icin GTSDB veri setini kullandik ve bazi
metriklere gore sonuglari inceledik.

GTSDB veri seti TLT ve TLS sistemlerinin
degerlendirilmesi ve testi i¢in yaygin olarak
kullanilan erisilebilir bir veri setidir. Veri seti
Houben vd. (2013) tarafindan hazirlanmistir.
Veri setinde Almanya’da c¢ekilmis olan
1360x800 piksel ¢oziiniirliige sahip 900 resim
(arag tizeri kameradan cekilen trafik goriintii
sahnesi) bulunmaktadir ve resimlerdeki trafik
levhalarinin ~ koordinat ve simf  bilgisi
algoritmalarin egitiminde kullanmak iizere
etiket olarak verilmektedir. Trafik levhalar 43
farkli sinifa aittir ve 900 resim arasinda egitim
ve test veri seti dagilim orani 600 resim egitim
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ve 300 resim test olacak sekilde %66.6-%33.4
seklindedir (Temel vd, 2019).

3. Literatiir tarama

Daha once belirttigimiz gibi problemimiz
aslinda 2 etaptan olusuyor: TLT wve TLS.
Tekrar  hatirlamak  gerekirse TLT  bir
goriintiideki potansiyel trafik levhalarini tespit
etmek iken TLS secilen bolgelerdeki trafik
levhasinin sinifin1  belirlemek ya da ilgili
bolgede trafik levhasi olmadigina karar vermek
anlamina gelir (Yuan vd, 2015).

Bu konularda yaymlanmig c¢alismalara
bakarsak, ilk c¢aligmanin 1984 yilinda
Japonya’da yapildigim1  sdyleyebiliriz. Bu
calismada yol ve trafik levhasi tespit ve tanima
islemi genel olarak tamitilmaktadir, temel
karakteristik ~ Ozellikler,  gereklilikler ve
zorluklar sunulmaktadir ve bu kapsamda
kullanilabilecek  temel  goriintii  isleme
teknikleri  anlatilmaktadir ~ (Fleyeh  ve
Dougherty, 2005). Bu ¢alismay1 takiben bu
konularda baska pek c¢ok c¢alisma da
yapilmistir (Serna ve Ruichek, 2018). Daha
giincel ve yeni aragtirmalara baktigimizda
goriintii  isleme tekniklerinin kullaniminin,
goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi yapilmasinin ve
cikarilan bu Ozelliklerin - Support Vector
Machine (SVM), karar agact tabanlh
yaklasimlar ve bazi istatistiksel yontemler ile
kullaniminin agirhik kazandigim
gozlemlemekteyiz. Ek olarak, Convolutional
Neural Networks (CNN) kullanimimin da,
Ozellikle son zamanlarda yapilan caligmalara
baktigimizda olduk¢a yaygin  oldugunu
sOyleyebiliriz. CNN yaklasiminin bu alanda
cok basarili sonuglar ortaya koydugunu da
eklememiz gerekir. Stallkamp vd. (2012) de
yaptiklar1 c¢alismada TLS konusunda CNN
yaklagiminin insandan daha basarili sonuglar
elde ettigini gosterdiler. Burada, CNN
mimarileri arasinda ¢ok fazla ¢esitliligin de
oldugunu ve TLT problemlerinde de bdlge
Onerisi yapan CNN tabanli sinir aglarinin
kullanilabildigini eklemek gerekir.

Daha modern yaklagimlara biraz daha
yakindan bakarsak Xu vd. (2019) trafik
levhalarin1  tespit  etmek  i¢in  renk
segmentasyonu ve sekil simetrisine dayali bir
hipotez testi yaklasimi kullandilar. Yaptiklar
calismada renk degerleri {izerinden yaptiklar
normalizasyon c¢aligmasina gore resimden
segmente edilen uygun bolgeleri hipotez
testine dayali bir gsekil simetri algilama
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algoritmasina tabi tutarak simetrik bolgeleri
tespit etmeye calistilar ve bu sayede trafik
levhalarin1  tespit  ettiler. Agrawal ve
Chaurasiya (2017) caligmalarinda  renk
segmentasyonu ve Hue Saturation Intensity
(HSI) ile esikleme yaparak trafik levhalarim
tespit ettiler. Sonrasinda ise geometrik Hu
momentlerinden yararlanarak sekil tespiti
yaptilar. Devaminda ise HSI ve Histogram of
Oriented Gradients (HOG) tabanli bir yaklagim
ile 6zellik ¢ikarimi yapip Principal Component
Analysis (PCA) uyguladilar. En sonunda da
SVM kullanarak siniflandirma yaptilar. Yuan
vd. (2015) cizge tabanli bir trafik levhas tespit
etme yaklagimi onerdiler. Kullandiklart gizge
tabanli algoritmada diiglimler arasinda renk,
bigim, sekil ve baglamsal 6zellikleri kombine
ettiler ve trafik levhalarmi tespit ettiler.
Sonrasinda ise HOG ozellikleri ve SVM
kullanarak siniflandirma yaptilar. Ellahyani vd.
(2016) 3 adimli bir trafik levhasi tespit ve
tamma yaklasim1 oOnerdiler. Ik adimda
goriintilyli HSI renk alanina gore segmente
ettiler. Sonrasinda ilk adimda ¢ikarilan bloblar1
isleyerek trafik levhalarim tespit ettiler. En
sonunda da tespit edilen trafik levhalarin
Random Forest ile smiflandirdilar. Arcos-
Garcia vd. (2018) ¢aligmasinda derin 6grenme
odakli yaklagimlart kullandilar ve bunlar
arasinda bir analiz ve karsilastirma ¢aligmasi
yaptilar. Faster R-CNN, R-FCN, SSD ve
YOLO V2 gibi bolge onerisi i¢in kullanilan
sinir aglarmi trafik levhalarini tespit etmek icin
kullandilar. Sonrasinda ise bunlar1 Resnet V1
50, Resnet V1 101, Inception V2, Inception
Resnet V2, Mobilenet V1 ve Darknet-19 gibi
ozellik ¢ikarici/siniflandirict aglar ile kombine
ederek trafik levhasi tespit ve tamimada bu
yapilar1 kullandilar. En ¢ok one ¢ikan model
olarak ise Faster R-CNN Inception Resnet V2
modelini  gosterdiler. Torres vd. (2019)
caligmasinda, egitim sirasinda, sadece trafikten
alinan sahneleri ve taslak olarak kullandiklari
yapay olarak drettikleri trafik levhalarim
kullandilar. Caligmalar1 kapsaminda trafik
levhasi tespiti i¢in Faster R-CNN nesne tespit
edicisinden yararlandilar. Bu sekilde bir veri
seti olusturma ve egitim yolunu tercih ettiler ve
boyle yaparak da nesne tespit edici bir sistem
olusturulabilecegini gosterdiler. Rahman vd.
(2019) calismasinda daha onceden farkli bir
veri seti ile egitilmis olarak aldiklar1 Inception
V2 smiflandirici ile g¢alisan Single Shot
Multibox nesne tespit edici agini kullandilar ve
onu kendi veri setleri ile tekrar egittiler. Egitim
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sirasinda daha c¢ok gercekte var olan ancak
tespit edilemeyen trafik levhalarina
odaklandilar. Gergekte tespit edilemeyen trafik
levhalarin1 daha basarili bir sekilde tespit
edebilmek icin modelin i¢inde c¢alisma
sirasinda  dretilen  Ozellik  haritalara
odaklandilar ve var olan trafik levhasinin
kagirildigt  bazi  durumlarda bu ozellik
haritalarindaki artan hareket ve cesitliligi
kullanarak ~ modellerinin ~ bu  konudaki
performansini artirmaya g¢alistilar. Mathias vd.
(2013) entegre kanal ozellikleri ve Haar
Ozellikleri kullandilar ve ¢ikardiklari bu
ozellikler ile trafik sahnelerindeki bircok aday
bolgede, lineer ve agirlikli bir sekilde kombine
ettikleri karar agaclarindan siniflandirict olarak
yararlandilar. Jung vd. (2016) 6 tipte trafik
levhast  iizerinde ¢alistilar.  Calismalar
sirasinda smiflandirma i¢in LeNet-5 CNN
mimarisi ~ kullandilar.  Aday  bolgeleri
belirlerken de renk tabanli segmentasyon ve
Hough doniisiimiinden yararlandilar. Li vd.
(2016) tespit icin modifiye edilmis bir R-CNN
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agim siniflandirma i¢in de Cuda-convnet sinir
agin1 kullandilar. Caligmalarini sadece hiz
simirt bilgisini veren trafik isaret levhalar
tizerine yaptilar. Abedin vd. (2017) yaptiklarn
calismada bulanik kurallara dayali renk
segmentasyonu ile trafik levhalarmi tespit
ettiler ve tanima i¢in de ¢ikarllan bdlge
oOnerileri tizerinde Speeded Up Robust Features
(SURF) ve Artificial Neural Networks (ANN)
kullandilar. Song vd. (2019) ¢alismasinda hem
tespit hem smiflandirma i¢in kendi CNN
tabanli modellerini gelistirdiler. Modellerini
tasarlarken otonom siirlis i¢in Onemli olan
bellekte az yer kaplama ve hizli ¢aligma gibi
konular1 da g6z Oniinde bulundurarak az
parametreli ve daha kiiclik bir mimari tercih
ettiler.

4. Onerilen yontem
Daha Once belirttigimiz gibi Onerdigimiz
algoritma 3 kisimdan olusmaktadir. Algoritma

kisimlarini Tablo 1’deki gibi
gorsellestirebiliriz.

Tablo 1. Algoritmamizdaki temel kisumlar.

Segmentasyon Hipotez
Girdi ile bolge | testiile
gorintiisii onerileri | bam bolge
okunur. cikarilir. onerileri
elenir.

Bu kisimlarin gorevleri semantik goriinti
segmentasyonuna bagli bolge onerisi ¢ikarimi,
hipotez testi ile bazi bdlge Onerilerinin
elenmesi ve CNN tabanli simiflandirilmasi
seklindedir. Bu tablodaki adimlar bir girdi
gOriintlisii lizerinden de ayrica detayli olarak
aciklanacaktir.

4.1. Semantik goriintii segmentasyonu

Semantik  goriintii  segmentasyonu  bir
goriintiideki her bir pikseli bir sinifa atama ve
piksel seviyesinde goriintii siniflandirma
anlamima gelir. Gorlinti isleme ve bilgisayar
goriisii  alanindaki temel uygulamalardan

Kalan bblge Smiflandirici
»] Onerileri CNN sonucuna
simflandiriciya gore trafik
konur. levhalart

tespit edilir
ve siniflarl
belirlenir.

biridir ve tip, akilli ulasim gibi farkli alanlarda
kullanilabilir (Liu vd, 2019).

Bu calismada semantik goriintii
segmentasyonu i¢in Efficient Neural Networks
(ENet) mimarisini kullandik. ENet ilk olarak
Paszke vd. (2016) tarafindan yeni bir derin
sinir ag1 modeli olarak oOnerildi. ENet
modelinin en 6nemli avantajlarindan birisinin
oldukea hizli olmasi olarak gosterilebilir. ENet
var olan modellerden 18 kata kadar daha
hizlidir, 75 kat daha az FLOP gerektirir, 79 kat
daha az parametre igerir ve benzer veya daha
iyl sonuglar verir. Model ile ilgili bir baska
giizel nokta ise modelin kendisinin gercekten
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oldukea kiigiik olmasidir. Model 3 MB civari
yer kaplar. Bu model, ozellikle diisiik
gecikmeli calisma gerektiren gorevler igin
olusturulmustur (Paszke vd, 2016).

Bu calisma kapsaminda Cityscapes veri
setindeki (Cordts vd, 2016) asagidaki
daraltilmig siniflar ile dnceden egitilmis olan
hazir bir ENet modeli kullandik.

Yol

Direk

Trafik isareti
Insan

Araba

Kamyon
Otobiis
Etiketlenmemis

Cityscapes veri setinden bahsedecek olursak,
Cordts vd. (2016) tarafindan yaymlandigini ve
cogunlukla Almanya’dan ve baz1 c¢evre
iilkelerden olmak {izere ilkbahar, yaz ve
sonbahar mevsimlerinden birka¢ ay boyunca
hareket eden bir arabadan alinan birkag yiiz
binlik video karesinden olusan bir veri seti
oldugunu  sdyleyebiliriz.  Isminden  de
anlasilacag1 gibi veri seti kentsel yasama ait
goriintiiler igerir ve bu goriintiiler nesne tespit
algoritmalar1 i¢in de kullanilabilir. Bu
calismada da GTSDB veri setini kullaniyor
oldugumuzu diisiindiigiimiizde bu veri seti ile
egitilmis bir modeli kullanmanin anlamh
oldugunu sdyleyebiliriz. Ayni sekilde trafik
levhalarn konusunda Almanya’ya benzeyen bir
bagka iilkeye ait veri seti de yine bu model ile
kullanilabilir.  Trafik levhalarimin  benzer
oldugu, o iilkenin, 6rnegin Viyana Karayolu
Isaretleri ve Sinyalleri Sézlesmesine iiye bir
iilke olup olmadigina bakilarak anlagilabilir.
Almanya bu sozlesme kapsamindaki bir
iilkedir ve bu s6zlesme kapsamindaki iilkelerin
trafik levhalari birbiriyle cok benzer ya da ayni
olacaktir. Cityscapes veri seti olusturulurken
fotograflar1 alman Almanya ve komsusu
iilkeler bu s6zlesmeye iiye tlkelerdir (Cordts
vd, 2016).

ENet tarafindan yapilan semantik
segmentasyona daha yakindan bakacak
olursak; Gorsel 1’de GTSDB veri setinden
ornek bir resim goriiyoruz. Gorsel 2’de ve
Gorsel 3’te ise ENet ciktist1 olarak Gorsel
1’deki resmin segmente edilmis halini ve ilgili
lejant1 goriiyoruz.

Akill1 Ulagim Sistemleri ve Uygulama Dergisi Cilt:3 — Say1:2

Gorsel 1. GTSDB veri setinden o"rnebir
resim.

Gorsel 2. ENet modelimiz tarafindan segmente
edilmis resim.

Gorsel 3. ENet modelimiz igin segmentasyon
lejantt.

Gorsel 1 ve Gorsel 2’yi esit agirliklar ile
birlestirmemiz durumunda ise Gorsel 4’1 elde
ediyoruz. Gorsel 4 segmentasyon sonuglarimiz
acisindan daha fazla bilgi vermektedir.

Gorsel 4. Gorsel 1 ve Gorsel 2 nin esit
agirliklar ile kombinasyonu.
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Y ontemimizin 1. adim1  kapsaminda,
segmentasyon operasyonu sonucunda Gorsel
1’deki trafik levhasi bolgelerini bir maskeleme
operasyonu ile ¢gikardik ve Gorsel 5’teki ¢iktiyi
elde ettik. Bu trafik levhalar1 ENet tarafindan
yapilan goriintii segmentasyonumuz sonucunda
¢ikarildi.

Gorsel 5. Gorsel 1’den ENet tarafindan trafik
levhalari ¢ikarilds.

Bir sonraki etapta ise trafik levhasi olarak
cikarilan bdlgelerin  gevrelerine eger bu
bolgeler kare benzeri ve uygun boyutlarda ise
cevreleyici kareler ¢izdik. Cevrelerine bu
sekilde kareler cizilen bolgeler artik onlarin
potansiyel trafik levhasi olarak goriildigii
anlamina gelir. Bu islem sonucunda Gorsel
6’daki resim elde edildi.

Gorsel 6. Gorsel 5 'te ¢ikarilan potansiyel
trafik levhalari ¢evrelerine mavi kareler
cizilince elde edilen goriintii.

Gorsel 6°y1 elde ettikten sonra Gorsel 5’teki
konturlar1 da Canny kenar tespit algoritmasi ve
Suzuki ve Abe (1985) tarafindan Onerilen ve
bu alanda yayginca kullanilan algoritmay1
kullanarak bulduk. Burada kontur bulmanin
sekil analizi, nesne tespit etme ve tanima gibi
konularda oldukga kullanish bir ara¢ oldugunu
sOylemek gerekir. Bu adimdan sonra bulunan
konturlarin ¢evresine yesil kareler c¢izerek
Gorsel 7’yi elde ettik.
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Gorsel 7. Gorsel 5 'te ¢ikarilan goriintiilerin
konturlarimin ¢evresine yesil kare ¢izince
Gorsel 6 'nin devami olarak elde edilen
gorntii.

Bu admin sonrasinda ENet modelimizi
kullanarak  gorselimizden aym zamanda

direkleri de ¢ikardik. Gorsel 8, Gorsel 1’den
¢ikarilan bu direkleri gostermektedir.

Gorsel 8. Gorsel 1'’den cikarilan direkler.

Gorselden bu direkleri ¢ikardiktan sonra, bu
direklerin tepesine kirmiz1 ve kare seklindeki
cevreleyici kareler ¢izdik. Cizilen karelerin
trafik levhasi olabilecek sekilde uygun genislik
ve yikseklige de sahip olmasina Ozen
gosterdik. Cizilen bu kirmizi kareleri Gorsel
9’da  Gorsel 7'nin  bir devami olarak
gorebiliriz.

Gorsel 9. Gorsel 8 de bulunan direklerin
tepesine kirmizi kareler ¢izince Gorsel 7 'nin
devami olarak elde edilen goriintii.
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Bu noktada bolge oOnerilerimizi tanimlamis
olduk. Simdi hipotez testi ile bazilarini elimine
edecegiz.

4.2. Hipotez testi ile bolge oOnerisi
eliminasyonu

Bu adimda Gorsel 9’da onerilen bolgelerden
bazilar1 hipotez testi ile elenecektir. Hipotez
testinin giizel yani ise basit olmast ve hizl
calismasidir.

Hipotez testimizi yaparken Onerilen bolge
icinde ve disindaki ortalama piksel yogunluk
degerlerini ve modelimiz tarafindan segmente
edilen yolun merkezi ve ilgili bélge Onerisinin
merkezi arasindaki mesafeyi kullandik. Diger
bir deyisle, renk bazli ve konum bazli olarak
hipotez testi yaptik.

Ortalama  piksel degerlerini  kullanarak
yaptigimiz hipotez testi sirasinda ilk olarak
egitim  setimizdeki trafik levhalart igin
ortalama  piksel  degerlerinin  yogunluk
grafiklerini her bir kanal i¢in ¢izdik. GTSDB
veri seti i¢in 600 egitim  goriintiisi
bulunmaktadir ve bu goriintillerde bizlere
saglanan referans verileri icinde toplam 852
trafik levhasi bulunmaktadir. Gorsel 10, Gorsel
11 ve Gorsel 12 her kanal icin ilgili yogunluk
grafigini gostermektedir.

mavi kanal igin ortalama piksel yogunlugu

0010

N

0.008
- 0006
&

0.004

0.002

0.000 T T T T u ' T
0 50 100 150 200 250 £ ]
ortalama piksel yogunluk degeri

Gorsel 10. Trafik levhalarinda mavi kanal igin
yogunluk grafigi.
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yesil kanal icin ertalama piksel yogunlugu

0010 M

0.008 _“>
0.006
0.004
0.002
0.000

o 50 100 150 200 250 300
ortalama piksel yogunluk degeri

oran

Gorsel 11. Trafik levhalarinda yesil kanal i¢in
yogunluk grafigi.

kirmizi kanal icin ortalama piksel yogunlugu
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ortalama piksel yegunluk degeri

Gorsel 12. Trafik levhalarinda kirmizi kanal
icin yogunluk grafigi.

aran

Bu  grafikleri ayn1 zamanda  egitim
resimlerindeki bu trafik levhalarimin gri
tonlamali hali igin ve egitim verisinde trafik
levhast disinda kalan bolgelerin gri tonlamali
hali icin de elde ettik. Cizimleri yaparken her
zaman ilgili bolge i¢in olan ortalama piksel
yogunluk degerini kullandik. Yani bir bolge
icin bir say1 elde ettik. Kirmizi-Yesil-Mavi
(RGB) kanala ait goriintiiyli gri tonlamali hale
getirmek i¢in Esitlik 1°deki formiilii kullandik.
Gri tonlamaya c¢evirmeden sonra elde edilen
goriintiilere ait bahsedilen grafikler Gorsel 13
ve Gorsel 14’te verilmistir. Burada Gorsel
13’te bulunan egrinin Gorsel 10°da, Gorsel
11’de ve Gorsel 12’de verilen egriler ile de
tutarl oldugunu gériiyoruz.

Gri = 0.299 * R 4+ 0.587 x G + 0.114 x B (1)
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trafik levhalan icin gri tonlamali ortalama piksel yogunlugu

0.010

0 50 100 150 200 250 300
ortalama piksel yogunluk degeri

Gorsel 13. Trafik levhalarinda gri tonlama igin
yogunluk grafigi.

trafik levhasi harig bolgeler igin gri tonlamali ortalama piksel yogunlugu
0.040

0.035

0.030

0.025

oran

0.0z20

0015

0.010

0.005

0.000 T U T T T T
40 60 80 100 120 140 160 180
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Gorsel 14. Trafik levhalar: disindaki bolgeler
icin gri tonlama igin yogunluk grafigi.

Birinci hipotezimiz i¢in gri tonlamali trafik
levhast igin ve trafik levhasi disindaki alanlar
icin olan ortalama piksel yogunluk degerlerini
kullandik. Gorsel 13 ve Gorsel 14%¢
baktigimizda sola yatik ve saga yatik normal
dagilim egrileri goriiyoruz ve burada gri
tonlamal1 bu goriintiiler {izerinde t-testi tabanlt
bir hipotez testi uyguladik. Test sirasinda
Gorsel 13 ve Gorsel 14°teki egrilerin ortalama
ve standart sapma degerlerini kullandik.
Burada Ghimire ve Wang (2012) tarafindan
getirilen ve Liao ve Akritas (2007) tarafindan
Onerilen yaklagimin gelistirilmesiyle elde
edilen yaklasima benzer bir yontem kullandik.
Sun ve Ho (2011) tarafindan yapilan
calismadakine benzer sckilde de ortalama
piksel yogunluk degerlerini kullandik.

Bu hipotez testi i¢in ¢aligmamizi aslinda bir
bolge Onerisini trafik levhast veya degil
seklinde simiflandirmay1 amaglayan bir ikili
siiflandirma problemi gibi disiindiik. Bir
ornek iizerinden diistinecek olursak Gorsel 13
ve Gorsel 14’te ¢izimi verilmis olan veriyi
(X11, %12, X13, ) X1m) ve
(%21, X322, X33, «.., X3p) Olarak diislinelim. Ayni
zamanda elimizde gri tonlamali halinin
ortalama piksel yogunluk degeri X olarak
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tanimlanmig olan ve hipotez testi ile trafik
levhast olup olmadigma karar vermek
istedigimiz bir bolge Onerisi olsun. Burada
kullandigimiz hipotez testi asagidaki 2 teste
dayali bir yaklasimdir. HO hipotez degerimiz
ise 2 drneklemin ayni ortalamaya sahip oldugu,
daha genel bir deyisle, 2 dagilimin 06zdes
oldugudur (Liao ve Akritas, 2007).

e 1. Test: x, 1. smiftan gelen gozlemler
ile birlikte diisiintiliir ve
(%, %11, X12, %13, » X1m) ve
(%21, X322, X33, .., X2,) HO hipotezini
test etmek icin kullanilir.

o 2. Test: x, 2. smiftan gelen gozlemler
ile birlikte diisiiniiliir ve
(X11, %12, X13, o) X1m) ve
(%, %21, X22, X33, ..., X2,) HO hipotezini
test etmek icin kullanilir.

Bu 2 test sirasinda t degeri Esitlik 2’deki
formiil kullanilarak elde edilir.

t=1% @)
52 S2
[t

Esitlik 2°de x7 ve X, dreklem ortalamasini s?
ve s Orneklem variyansim N; ve N, ise
orneklem boyutunu gosterir.

Iki test igin t degerlerinin bulunmasinin
ardindan, ilgili p degerlerini de hesapladik. Bu
degerleri PV, (x) ve PV,(x) ile gosterelim ve
bir bolge igin 1. smiftan veya 2. siniftan olma
olasiliginin ilk degerlerini de p; ve p, ile
gosterelim.

Liao ve Akritas (2007) tarafindan Onerilen
yaklasima gore eger X 1. siniftan geldiyse onu
2. smiftan alman Omeklem ile bir araya
getirmek 2 sinif arasindaki farki azaltacaktir. 1.
siiftan aliman 6reklem ile bir araya getirmek
ise bu farkin azalmasma engel olup farki en
azindan  koruyacaktir. Burada, PV;(x)/
(PVy(%) + PV,(x)) orani, test tabanl olarak,
X degeri i¢in 1. smiftan olmama olasiligidir.
Ayni  sekilde PV, (x) / (PVyi(%) + PV,(x))
degeri ise X i¢in 1. siniftan olma olasiligidir.
Getirdikleri  yaklasgim X  Ornegini  eger

(PVy(x)/ PVy(X)) > (p2/pl) ifadesi
saglanirsa 1. siif olarak siiflandirir ve eger
(PV1(x)/ PV,(x)) > (p1/p2) ifadesi

saglanirsa 2. smif olarak siniflandirir.
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Ghimire ve Wang (2012) caligmalarinda bu
yaklasimi inceledi ve p degerlerinin (PV; ve
PV,) ¢ok kiiciik olmast durumunda bu
yontemin yanlis siniflandirma yapabilecegini
gosterdi ve bu yoOnteme asagidaki gibi bir
iyilestirme 6nerdi:

e Eger max(PV,,PV,)=>¢ ise bu
durumda eger (PV,(x)/ PVi(x)) >
(p2/pl) ise x 1. smmf olarak
siniflandirilir.

e Eger max(PVy,PV,)<e ise bu
durumda eger X ve 1. simif arasindaki
mesafe X ve 2. smif arasindaki
mesafeden kiiciik ise X 1. sif olarak
siniflandirilir.

Biz de kendi ¢alismamizda Ghimire ve Wang
(2012) tarafindan getirilene benzer bir
yaklagim kullandik. Yaklasimimiz asagidaki
gibidir. Burada trafik levhasi 1. sinifi, trafik
levhast olmamasi durumu ise 2. smifi temsil
etmektedir.

e Eger (PVy(x)/PVi(x)) > (p2/pl)
ise, X 1. sinif olarak degerlendirilir.

e Eger (PV1(X)/PV(X)) > (p1/p2)
ise ve X ve 1. sinif arasindaki mesafe x
ve 2. smf arasindaki mesafeden
kiigiikse x 1. siuf olarak siniflandirilir.

o Eger (PV,(2)/PV(X) > (p1/p2)
ise ve X ve 1. simf arasindaki mesafe x
ve 2. smf arasindaki mesafeden
biiytikse, x 2. smiftan siniflandirilir.

Goriilecegi gibi bir bolge Onerisini elerken
yani bir bolge Onerisi i¢in 2. smiftan (trafik
levhast olmayan simiftan) derken tedbirli
davraniyoruz ve gergek bir trafik levhasini
elemekten kaginiyoruz. Ciinkii  (PV,(x)/
PVi(x)) ifadesinin (p2/pl) ifadesinden
biiyiik olmast durumunda X dogrudan 1.
smiftan kabul edilir. Tersi durumda ise, ancak
ve ancak, X ve 1. smif arasindaki mesafe x ve
2. smif arasindaki mesafeden biiylikse, x 2.
siniftan kabul edilir. Bu mesafe kosulunun
saglanmamasi durumunda ise X yine 1. siniftan
kabul edilir.

Burada p1 ve p2 olasilik degerlerini 0.2 ve 0.8
olarak aldik. pl degerini bir bdlge Onerisinin
trafik levhasi olma olasilig1 olarak diisiindiik
ve p2 degerini de bir bdlge Onerisinin trafik
levhast olmama olasiligi olarak diisiindiik. Bu
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degerleri 1. adim sonunda egitim veri seti
tizerinde elde edilen bolge Onerilerine gore
hesapladik. Bolge oOnerilerinin ne kadarinin
trafik levhasi olduguna ve ne kadarinin trafik
levhast olmadigina baktik ve 1. adim sonunda
yapilan bolge Onerileri arasinda trafik levhasi
olan ve olmayan oOnerilerin sayisinin toplam
bolge Onerisi sayisina gore oranina baktik. Bu
oranlarin 1. adim sonunda bulunan bir bolge
Onerisinin trafik levhast olup olmamasinin
olasiligi oldugunu kabul ettik. Bu yaklasimi
belirlerken referans olarak kullanilan Liao ve
Akritas (2007) ve Ghimire ve Wang (2012)
tarafindan yapilan calismalarda da pl ve p2
olasilik degerlerinin belirlenmesi sirasinda bu
ve buna benzer yaklagimlar kullanilmistir. Biz
de egitim goriintilleri tizerinde 1. adim
sonundaki deneylerimiz sonunda bu oranlar
yaklasik olarak 0.2 ve 0.8 seklinde bulduk ve
bu oranlan kullandik. Yani buradan 1. adim
sonunda bulunan bdlge Onerilerinden yaklagik
%20’sinin  gergcekten  trafik  levhasim
gosterirken %380’inin ise gercek bir trafik
levhasin1 gostermiyor oldugunu anlayabiliriz.
Calismamiz ~ kapsaminda  hipotez  testi
kullaniyor olmamizin amaci ilk adim sonunda
bulunan bazi bolge Onerilerini hizli ve en az
hata ile elimine etmektir. 3. adimda kullanilan
CNN tabanli smiflandirict ile de bu islem,
uistelik daha basarili bir sekilde, yapilmaktadir.
Ancak CNN tabanli siniflandirict  daha
karmagik yapisi sebebiyle hipotez testine gore
daha yavas calismaktadir. Hipotez testinin
daha basit bir yontem olmasi hiz kazanmamizi
saglarken dogruluk acisindan ise performans
diisiisiine sebep olmaktadir. Bu yiizden hipotez
testinin bize kazandirdigi hiz ve karsiligindaki
dogruluk  agisindan  performans  disiisii
arasindaki Odiinlesim uygun bir seviyede
olmalidir. Bu yaklagim belirlenirken kullanilan
referans yayinlarinda dnerilen yaklasimlardan
birine gore se¢ilmesine ek olarak pl ve p2 igin
0.2 ve 0.8 degerlerinin se¢ilmesinin bu
Odiinlesim konusunda da uygun sonuglar
verdigi tespit edilmistir. 2 farkli asamadan
olusan bu hipotez testlerinin, yani 2. adimin,
kullanildigr  ve kullanilmadigi  durumlarda
zaman ve dogruluk ile ilgili elde edilen
sonuclar bu c¢alismanin Sonuclar bashikli 5.
boliimiinde de verilmektedir. Farkli p1 ve p2
degerleri i¢in zaman ve dogruluk arasinda
farkli sonuglar elde edilebilir. Ornegin pl
degerinin 1’e yaklastirilmasi hipotez testinin
bu agamasindaki eliminasyon sayisinin giderek
azalmasi yani bu asamanin giderek etkisini
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kaybetmesi anlamina gelir. Bu da calisma
hizini azaltirkken  dogruluk  agisindan
performans artis1 saglar. Ciinkii 3. adimda
kullanilan CNN tabanli siniflandirict bolge
Onerileri lizerinde daha dogru sekilde
smiflandirma yapar ancak karmasik yapisi ve
daha fazla bolge Onerisi yapilmasi sebebiyle
daha fazla sayida c¢alismak zorunda kalmasi
islem siiresini uzatir. Burada, mesafe bilgisi
hesaplanirken de simiflara ait olan ve gri
tonlama icin olusturulan yogunluk
grafiklerinde kullanilan degerlerin ortalamasi
ve X ve bu ortalama degerler arasindaki mutlak
fark kullanilmistir.

Bu mantig1 kullanarak ve gri tonlamali trafik
levhas1 orneklerin ve gri tonlamali trafik
levhast olmayan Orneklerin ortalama ve
standart sapma degerlerinden yola ¢ikarak
birinci hipotez testimizi HO: Bdlge Onerisi
trafik levhasi popiilasyonundan olabilir ve H1:
Bolge Onerisi trafik levhasi popiilasyonundan
olamaz seklinde kurduk. Eger bir bolge onerisi
icin HO hipotezi reddedilirse, o bolge dnerisini
kesin olarak eledik.

Ikinci olarak, bir de konum bazli bir hipotez
testi yaptik. Burada da segmente edilen yolun
merkezi ve bulunan bolge Onerisinin merkezi
arasindaki mesafe bilgisine gore test yaptik.
Ornegin Gorsel 15°te, Gorsel 1°deki yolun
segmente edilmis halini gorliyoruz. Gorsel 16
ise orijinal resim tizerinde bu segmente edilen
yol gevresine ¢izilmis c¢evreleyici dikdortgeni
gosteriyor.

Gorsel 15. Gorsel 1'°deki yolun
segmentasyonu.
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Gorsel 16. Segmente edilmis yol etrafina
gizilen ¢cevreleyici dikdortgen.

Gorsel 17°de, egitim verisinde, piksel tabanl
mesafe degerleri i¢in segmente edilen yolun
merkezi ve trafik levhalarimin merkezi
arasindaki uzakliga ait yogunluk grafigi
verilmektedir.

levha yol mesafesi
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mesafe

Gorsel 17. Segmente edilen yolun merkezi ve
trafik levhalarinin merkezi arasindaki mesafe
icin yogunluk grafigi.

Burada yine bir normal dagilim egrisi
c¢ikmaktadir. Bu kez merkezi limit teoremine
dayal1 ve daha basit bir hipotez testi yaptik. Bir
Oonceki bolge Onerisi elemesi sirasindaki
hipotez testindeki HO ve HI1 hipotezlerini
kullandik. Burada da HO hipotezinin elenmesi
durumunda o bolge Onerisini tamamen eledik.

Daha once belirttigimiz gibi buradaki hipotez
testimiz merkezi limit teoremine bagli olan ve
3. esitlikteki gibi formiile edilebilecek bir
testtir.

Ip =% 3)

Burada Zj, test degeri olarak kullanildi ve p =
0.01 i¢in ¢ift kuyruklu bir hipotez testi yapildi.
0.005 < h < 0995 esitsizliginin ~ gegerli
olmamasi durumunda, HO, bdlge Onerisi trafik
levhasi popiilasyonundan olabilir, hipotezini
reddettik. Bu tip bir hipotez testinde standart
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olarak p = 0.05 kullanilir. Bununla birlikte
hipotez testinin ilk adimmindaki gibi tedbirli
davranmak ve gercek bir trafik levhasim
elemekten kaginmak i¢in bu degeri 0.01 olarak
sectik. Hipotez testinin ilk adimindaki gibi
burada da p degerinin bu sekilde secilmesinin
calisma zamani ve dogruluk arasmdaki
Odiinlesim acisindan uygun sekilde sonug
verdigini gordiik. Hipotez testinin ilk adiminda
belirtildigi gibi  hipotez testlerinin  hig
kullanilmadigr ve kullanildigt  durumlarda
calisma zamani ve dogruluk acisindan elde
edilen sonuglar bu ¢alismanin Sonuclar
basliklt 5. boliimiinde verilmistir. Yine aymi
sekilde farkli p degerleri icin zaman ve
dogruluk arasinda farkli sonuglar elde
edilebilir. Hipotez testinin 1. agamasindaki
gibi; Ormegin p degerinin daha da
kiigtiltiilmesi hipotez testinin bu asamasindaki
eliminasyon sayisinin giderek azalmasi yani bu
asamanin giderek etkisini kaybetmesi anlamina
gelir. Bu da calisma hizin1 azaltirken dogruluk
acisindan performans artist saglar. Bunun
sebebi ise yine aym sekilde 3. adimda
kullanilan CNN tabanli siiflandiricinin daha
dogru sekilde siniflandirma yapmasit ancak
karmasik yapist ve daha fazla bolge Onerisi
yapilmasi sebebiyle daha fazla sayida ¢alismak
zorunda kalmasinin islem siiresini uzatmasidir.

Gorsel 18°de, 1. etap sonunda bulunan bdlge
Onerilerini  gorliyoruz. Gorsel 19°da  gri
tonlamada  ortalama  piksel = yogunluk
degerlerini kullanarak uyguladigimiz hipotez
testinin ardindan kalan bdlge Onerilerini
gorliyoruz. Gorsel 20°de ise trafik levhasi ve
segmente edilen yolun merkezi arasindaki
mesafeye dayali hipotez testinin ardindan
kalan bolge Onerilerini goriiyoruz.

8. Birinci etap sonunda bulunan bolge
onerileri.

Gorsel 1
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Gorsel 19. Ikinci etapta birinci hipotez testi
sonunda kalan bélge onerileri.

Gorsel 20. Ikinci etapta ikinci hipotez testi
sonunda, yani ikinci etap sonunda, kalan bélge
onerileri.

Gorsel 18, Gorsel 19 ve Gorsel 20’ye bakarak
her hipotez testi sonunda bazi bolge
Onerilerinin elendigini goriiyoruz. Bu bolge
Onerilerini zaman anlaminda verimli olarak
hizl1 calisgan ve basit bir mantiga sahip olan
istatistiksel hipotez testleri ile eliyoruz.

Bu noktada, ilk adim sonunda bulunan bazi
bolge Onerilerini eledikten sonra, iyi bir sekilde
egitilmis olan simiflandiricimizi  kullanarak
kalan bolge onerileri hakkinda karar verecegiz.

4.3. Bolge onerileri iizerinde cnn tabanh
siiflandirma

Bu adimda 2. adim sonunda kalan bolge
Onerilerini CNN tabanli smiflandiricimiza
verdik ve sonuglar1 inceledik.

Kurdugumuz CNN tabanlh smiflandiricinin
Wong vd. (2018) tarafindan 6nerilen mimariye
de benzer oldugunu sdyleyebiliriz. Wong vd.
(2018) calisgmasinda GTSDB probleminin bir
onciilii olarak kabul edilebilecek ve Stallkamp
vd. (2011) tarafindan g¢ikarilmig olan German
Traffic Sign Recocognition Benchmark
(GTSRB) veri seti ve problemi {izerine calist.
GTSRB veri seti sadece trafik levhalar
goriintiileri igerir ve bu problem sadece levhayi
dogru bir sekilde siniflandirmayr amaglar.
Wong vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada GTSRB
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problemi i¢in basarili bir mimari irettiler ve
biz de yontemimizin bu adiminda benzer bir
siiflandirma  problemi  ile  ugrasiyor
oldugumuz i¢in Wong vd. (2018) tarafindan
Onerilen mimariden esinlendik ve
smiflandirmamizi yapmak i¢in ona benzer
mimariler ile denemeler yaptik ve basarili bir
siiflandirict iirettik. Denemelerimiz sirasinda
farkli say1r ve boyutlarda filtreler igeren
konvoliisyonel katmanlar ve farkli sayilarda
noronlar bulunduran tam baglantili katmanlar
kullandik. Katmanlardaki filtre sayilann ve
noronlar i¢in 32, 64, 128 ve 256 gibi sayilar
kullandik. Filtre boyutlar1 i¢in ise 3x3 ve 5x5
boyutlarimi kullandik. Konvoliisyonel
katmanlarda adim boyunu 1 olarak belirledik.
Pooling katmanlarinda ise 2x2 boyutlu filtreler
ve 2 birimlik adim boyutu kullandik.
Siniflandirma asamasinda Softmax
siiflandirict diger katmanlarda ise Rectified
Linear Unit (ReLU) isimli aktivasyon
fonksiyonunu kullandik. ReLu aktivasyon
fonksiyonu i¢in formiil 4. esitlikte verilmistir.

r(x) = max(0, x) €))

Softmax smiflandirici i¢in ise formiil 5.
esitlikte verilmistir. Burada x;, x girdisi i¢in
ilgili simifa ait olarak bulunan CNN skor
degeridir.

S(xi) - Zjexj (5)

Bolge oOnmerileri smiflandiriciya  konurken
40x40 boyutlarina getirildi. Bu yaklagimin
egitim  verisindeki  trafik  levhalarinin
boyutlaria baktigimizda da mantikli oldugunu
sOyleyebiliriz. GTSDB egitim verisindeki
trafik levhalarinin ortalama piksel geniglik ve
yiikseklik uzunluklarmin sirasiyla 43.4 ve
42.75 piksel oldugunu soyleyebiliriz. Ilgili
box-plot diyagrami Gorsel 21°de
verilmektedir.
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geniglik ve yikseklik igin bex-plot diyagramlar

deger

25- ‘

geniglik yiksekik
slgiim

Gorsel 21. GTSDB egitim verisindeki trafik
levhalarina ait geniglik ve yiikseklik degerleri.

Biz de modelimizi GTSDB veri setinde egitim
resimlerindeki trafik levhalarin1 kullanarak
egittik ve validasyonunu gerceklestirdik.
Egitim ve validasyon i¢in k katlamali ¢apraz
dogrulama yaklasimini kullandik. k degerini 5
olarak aldik ve bu yaklagim sonucu en dogru
model mimarisini belirledik. GTSDB veri
setindeki egitim ve test resimlerindeki trafik
levhalarinin siniflara goére dagilimi  Gorsel
22’de  verilmistir. k  katlamali  ¢apraz
dogrulama sadece egitim verisi iizerinden
yapilmis, bu sekilde en dogru model bulunmus
en sonunda ise bu model egitim verisinin
tamamu ile egitilip test verisi ile test edilmistir.

sind dagulima

-

|.I\\h\hulti-hlh-'“h-*“‘

Gorsel 22. GTSDB veri setinden elde edilen
veri seti.
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Denenen farkli mimarilerin her birinde 25
adimlik (epoch) egitim kullandik ve egitimler
sirasinda Adam optimizasyon algoritmast ve
categorical cross entropy hata fonksiyonunu
tercih ettik. Her bir epoch igindeki
iterasyonlarda ise kullanilan batch boyutunu 32
olarak tercih ettik. Categorical cross entropy
hata fonksiyonunun softmax simiflandirici igin
olan formiilii 6. esitlikte verilmistir.

eXi
LGx) = ~log(5" =) ©
Tk agirliklarin atanmasi sirasindaki
rassalliklar,  optimizasyon  algoritmasinin

stokastik yapisi, iterasyonlar sirasinda rassal
batch se¢imi ve yapay sinir ag1 egitimi
sirasinda degeri belirlenecek ¢ok fazla sayida
parametrenin olmasi gibi sebeplerden dolay1
ayn1 mimari ve ayni egitim prensibi kullanilsa
bile yapay sinir aglarinda her egitim
sonucunda farkli sonuglar veren farkli
modellerin ortaya ¢ikmasi oldukca yaygin bir
durumdur. Bununla birlikte ¢ikan modeller ve
sonuglar genelde birbirine yakin olur. Bu
duruma karsin k katlamali ¢apraz dogrulama
sirasinda her bir katlama icin en bastan 3 defa
egitim gerceklestirdik ve validasyon sonucu
aldik. k degeri de 5 olarak alindig: i¢in her bir
mimariyi en bastan 15 kere egittik ve elde
edilen 15 validasyon degerinin ortalamasini
alip en yiiksek ortalamayr veren mimariyi
smiflandirict  mimarisi  olarak  belirledik.

Kullandigimiz mimariler tarafindan
buldugumuz  validasyon  ortalamalarinin
yaklagitk  olarak  [0.94-0.97] araliginda

oldugunu gordiik. En iyi ortalamay1 veren ve
bizim siniflandiricitmizda kullanmaya karar
verdigimiz mimari ise Tablo 2’de belirtildigi
gibi bulundu. Bu tabloda gdsterilmemis olsa da
kullandigimiz mimaride pooling katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlar ardindan seyreltme
(dropout) yontemi de kullanilmistir. Tabloda 2.
pooling katmaninin ¢ikis boyutu 5x5x64
seklindedir ve elde edilen bu ¢ikti 1x1600
seklinde yeniden boyutlandirilarak elde edilen
bu vektor tam baglantili katmana girdi olarak
verilmistir.
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Tablo 2. CNN modelimizin mimarisi.

Katman Tipi Girdi
Boyutu
Konvoliisyonel 40x40x3
(32 adet 5x5 ﬁl;re, adim boyu
1
Konvoliisyonel 36x36x32
(64 adet 3x3 ﬁll;[re, adim boyu
Pooling 34x34x64
(2x2 filtre, adim boyu 2)
Konvoliisyonel 17x17x64
(32 adet 5x5 ﬁl;re, adim boyu
1
Konvoliisyonel 13x13x32
(64 adet 3x3 ﬁll;re, adim boyu
Pooling 11x11x64
(2x2 filtre, adim boyu 2)
Tam Baglantili 1x1600
(256 adet noron)
Tam Baglantili 1x256
(128 adet noron)
Softmax Siniflandirici 1x128
(43 adet noron)

Tablo 2’de belirtildigi sekilde bulunan CNN
tabanli siniflandiricimiz daha sonra egitim
verisinin tamami kullanilarak ayni1 prensipler
ile 1 kere egitilmis ve test verisi ile test
edildiginde ise %96 seviyesinde dogruluk
bulunmustur. Boylece 3. adimda
kullanacagimiz siniflandiricimiz belirlenmistir.

GTSDB veri setinde 43 sinif bulunmaktadir ve
sonunda siniflandiricimiz ilgili girdi i¢in bu
simiflardan her biri icin olasilik degerleri
vermektedir. Biz burada olasilik degerleri igin
esik  degerimizi 0.7 olarak belirledik.
Yaklagimimiza gore eger smiflandiricimiz bir
bolge Onerisini 0.7 veya daha fazla bir olasilik
ile bu 43 smiftan birine ait goriirse bu durumda
o bolge Onerisi trafik levhasi olarak kabul
edilir ve sinifi belirlenir.

Ormegin, Gorsel 23’te bir oOnceki adimin
sonunda elde edilen ¢iktiyr goriiyoruz. Gorsel
24’te ise su anki adimin sonunda elde edilen
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ciktiyr goriiyoruz. Smiflandiricimizin - genel
olarak 1iyi c¢alistigii  ve trafik levhasi
icermeyen bolgeleri elerken trafik levhasi
iceren bolgeleri elemedigini goriiyoruz. Gorsel
24’te referans verilerine gdére bu resimde
belirtilmis  olan 3 trafik  levhasim
siniflandiricimizin hatasiz bir sekilde tanidigini
goriyoruz.

4. 3. adim sonunda tespit edilen trafik
levhalart.

Gorsel 2

Algoritmamizin sonucuna gore eger birden
fazla sayida ve kesisim birlesim oram
(Intersection over Union (IoU)) 0.7’den biiyiik
bolge onerilerinin ayn1 sinifi gosterdigi tespit
edilirse en biiyiik olasilik ile o sinifi gdsteren
bolge onerisi alinir ve digerleri kaldirilir. IoU
i¢cin olan formiil 7. esitlikte verilmektedir.

ToU = 2 bolgenin kesisim alant
2 bolgenin birlesim alant

(7

5. Sonuglar

Algoritmamizin egitimini ve testini simdiye
kadar anlatilan prensipler ve gosterilen metodu
kullanarak gergeklestirdik ve GTSDB veri
setini kullandik.

Gorsel 25, Gorsel 26, ve Gorsel 27°de GTSDB
veri setindeki bazi test resimleri {izerinde
yontemimizin elde ettigi trafik levhasi tespiti
sonuglart gosterilmistir. Bu gorsellerde mavi
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kare ilgili bolge Onerisinin trafik levhasi
segmentasyonu sonucunda, yesil kare ilgili
bolge Onerisinin kontur tespiti sonunda,
kirmizi kare ise ilgili bolge Onerisinin direk
baglantist sayesinde elde edildigini
gostermektedir.

r

o

Gorsel 25. GTSDB veri setinden 1. test ornegi
icin sonuclar.

.
Gorsel 26. GTSDB veri setinden 2. test 6rnegi
icin sonuclar.

Gorsel 27. GTSDB veri setinden 3. test ornegi
icin sonuclar.

Test verisi iizerindeki degerlendirmemiz
sonucunda Tablo 3’teki sonuglar1 elde ettik.
Tablo 3’teki sonuglar trafik levhasini dogru
sekilde tespit edip tanimis olmak acgisindan
verilmistir ve bunu Olgmektedir. Diger
caligmalar ile de kiyaslayinca sonuglarimiz
umut verici ve basarili goriinmektedir. Tabloda
da goriildigli gibi baz1 caligmalarda trafik
levhalarinin smiflart sadece yasak gosteren,
zorunluluk gosteren ve tehlike gosteren
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levhalar olarak simiflandirilmistir.  Burada
precision, recall ve F-Measure isimli metrikleri
kullandik. Bu metrikler 8., 9. ve 10. esitlikler
ile verilen formiiller kullanilarak
hesaplanabilir.

precision =
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dogru yakalanan levha sayist
recall = =52 2 (9)
gercek levha sayist

2xprecisionsrecall
Foneasupe = ZErecisionsrecalt (10)
measure precision+recall

dogru yakalanan levha sayist (8)
yakalanan toplam levha sayist

Tablo 3. Metriklerimize gore bizim buldugumuz sonuc¢lar ve diger arastirmacilarin sonuglart.

Kaynak Yontem Precision Recall F-Measure
(Yuan vd, 2015) | Cizge %289.65 %287.84 %388.73
(Xuvd, 2019) Renge gore %93.96 %95.27 %94.61
segmentasyon ve
sekle gore hipotez
testi
(Agrawal ve HSI tabanh Yasak: %91.89 Yasak: %84.47 Yasak: %88.02
Chaurasiya, segmentasyon Zorunlu: %95.45 | Zorunlu: %85.71 | Zorunlu:
2017) Tehlike: %93.33 | Tehlike: %90.32 | %90.32
Genel: %92.86 Genel: %86.03 Tehlike:
%91.80 Genel:
%89.30
(Ellahyani vd, HSI tabanl %90.13 %91.07 %90.60
2016) segmentasyon
(Arcos-Garcia Faster R-CNN Yasak: %91.37 Yasak: %96.99 Yasak: %94.10
vd, 2018) Inception Resnet | Zorunlu: %89.16 | Zorunlu: %79.31 | Zorunlu:
V2 Tehlike: %90.11 | Tehlike: %92.19 | %83.95
Genel: %90.68 Genel: %92.71 Tehlike:
%91.13 Genel:
%91.59
(Torres vd, Faster R-CNN %94 %91 %93
2019)
(Rahman vd, Aktivasyon %90.8 %380 %85.06
2019) haritasi ile kontur
tespiti
Onerilen Derin 6grenme ile | %90.81 %94.76 %92.74
Yontem segmentasyon

Deneylerimizi Intel i5 8250U model 1.60 GHz
frekansli CPU, 16 GB RAM ve NVIDIA
GeForce 940MX model 384 CUDA ¢ekirdegi
ve 2 GB RAM igeren bir GPU’ya sahip bir
bilgisayar {iizerinde yaptik ve bir resim ig¢in
ortalama islem zamanmi 0.416 saniye olarak
bulduk.

Tablo 1’de verilen algoritma kisimlarindan 2.
kism1 uygulamamamiz ve dogrudan 3. kisma
gegmemiz durumunda ise recall ve F-measure
metriklerinde 0.01 ve 0.001 civarinda iyilesme
elde ediyoruz. Bu gelismenin sebebi 2. kisimda
bazi trafik levhasi igeren bdlge Onerilerinin
eleniyor olmasi ve biz bu etabi atladigimizda
bu bolge oOnerilerinin elenmeyip 3. kisimda
CNN siiflandiricimiz tarafindan

degerlendiriliyor olmasidir. Hipotez testine
gore daha karmagsik ve akilli bir yap1 olmasi
sayesinde CNN bu smiflandirma siirecinde
daha iyi c¢aligmaktadir ve metriklerimizde
iyilesme olmaktadir. Bununla birlikte karmagik
yapisi  yiziinden CNN  smiflandiricinin
calismasi daha uzun siirmektedir ve bir resim
icin bu sekilde daha fazla bolge Onerisi ile
daha fazla sayida smiflandirma yapmasi
durumunda ortalama c¢alisma/islem siiresi
deney sonuclarimiza gore bir resim igin
yaklagik 0.05 saniye artmaktadir. Bu yiizden,
burada hipotez testimizin bize islem zamani
anlaminda daha iyi bir model elde edebilmek
icin katki sagladigini goriiyoruz. Islem zamani
acisindan saglanan bu katki karsiliginda ortaya
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cikan performans diisiisli ise kabul edilebilir
seviyededir.

bulunan sonuclar Tablo 4’te verilmistir.
Burada degerlendirme yaparken deneylerin
yapildig1 bilgisayarlarin donanim &zelliklerini
de gbz oOnilinde bulundurmak gerekmektedir.
Ozellikle yiiksek sayida cekirdek iceren bir
GPU destegi almanin paralel islem yetenegini
onemli Glglide yiikselteceginden bu durumun
bizim yaptigimiz gibi derin 6grenmeye dayal
bir c¢alismada olduk¢a Onemli oldugunu
soylemek gerekir. Bizim ¢alismamizda
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Bir resim i¢in ortalama islem siiresi
bakimindan literatiirdeki diger yaklasimlarda

kullandigimiz bilgisayar 6zellikle GPU destegi
bakimindan diger c¢alismalarda kullanilan
bilgisayarlarin ~ gerisinde = goriinmektedir.
Bununla birlikte, yine de, resim basina
ortalama islem siiresi bakimindan iyi sonuglar
almaktayiz. Daha gii¢lii bir donanmim ve
Ozellikle de daha giicli bir GPU destegi
alinmast durumunda bu siirenin daha da
azalacagini yani performansin iyilesecegini
sOyleyebiliriz.

Tablo 4. Islem siiresi ve kullanilan donanim agisindan modellerin karsilastirilmast.

Kaynak Yontem Resim Basina Ortalama | Donanim
Islem Siiresi
(Yuan vd, 2015) | Cizge 0.341 s Intel Core i7 QUAD 3.70
GHz CPU ve GPU
(Xu vd, 2019) Renge gore 0.930 s Belirtilmemis
segmentasyon ve
sekle gore hipotez
testi
(Agrawal ve HSI tabanh Belirtilmemis Belirtilmemis
Chaurasiya, segmentasyon
2017)
(Ellahyani vd, HSI tabanli Belirtilmemis Belirtilmemis
2016) segmentasyon
(Arcos-Garcia Faster R-CNN 0.442 s Intel Core 17 4770 CPU, 16
vd, 2018) Inception Resnet GB RAM ve NVIDIA
V2 Titan Xp 3840 CUDA
cekirdegi ve 12 GB RAM
iceren GPU
(Torres vd, Faster R-CNN Belirtilmemis 2 adet intel Xeon E5606
2019) 2.13 GHz CPU ve RAM
boyutlar1 24 GB ve 31 GB
olan 2 adet NVIDIA
TITAN Xp GPU
(Rahman vd, Aktivasyon Belirtilmemis Belirtilmemis
2019) haritasi ile kontur
tespiti
Onerilen Derin 6grenme ile | 0.416 s Intel i5 8250U 1.60 GHz
Yontem segmentasyon CPU, 16 GB RAM ve
NVIDIA GeForce 940MX
384 CUDA g¢ekirdegi ve 2
GB RAM igeren GPU

6. Cikarmmlar

Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli bir trafik
levhas1 tespit sistemi egittik ve testlerini

yaptik. Ilk olarak, resim iizerinde, ENet tabanl
bir goriintii segmentasyonu yaptik ve trafik
levhalar1 icin bdlge Onerilerini tespit ettik.
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Sonrasinda, hipotez testi yaptik ve baz1 yanlis
tespit edilen, trafik levhasi icermeyen, bolge
Onerilerini eledik. Burada, hipotez testinin
basit ve hizli ¢alisan yapisindan yararlandik.
En son kisimda ise kalan bdlge Onerilerini
CNN smiflandiricimiza girdi olarak verdik ve
bu smiflandiricimiz  ile  bolge  Onerileri
hakkindaki son  kararmizi  verdik ve
siniflandirma yaptik. Bu sekilde 3 adimdan
olusan yaklasimimizin tespit ve simiflandirma
acisindan 1iyi sonuglar verdigini gordiik.
Burada, ayrica, hipotez testinin 6zellikle islem
zamani kazanma anlaminda bize iyi bir katki
yaptigini ve kabul edilebilir performans metrik
deger disiisi karsiliginda daha hizli ¢alisan bir
model elde etmemizi sagladigini da gordiik.

Burada bir bagka ilging nokta ayni galismayi
Viyana Karayolu Isaretleri ve Sinyalleri
Sézlesmesine liye olan bir bagka iilkeye ait veri
setini kullanarak yapmak ve sonugclar
incelemek olabilir. Ornegin Belcika bu
iilkelerden biridir ve Belgium Traffic Sign
Detection (BTSD) veri seti boyle bir ¢alismada
kullanilabilir. Daha 6nceden egitilmis olarak
alip kullandigimiz ENet modeli, c¢alismada
bahsettigimiz sekilde, Cityscapes veri seti ile
egitilerek olusturuldu ve Cityscapes veri seti
cogunlukla Almanya ve belli bir Olciide de
komsu iilkelerinden goriintiiler igermektedir.
Bu iilkelerin hepsi de bahsedilen sozlesmeye
iyedir. Bu sozlesme kapsamindaki bir bagka
ilkeye ait wveri seti ile aynmi ¢alismanin
tekrarlanmast durumunda benzer sonuglarin
alinacagimi sdyleyebiliriz. Bir bagka ilging
calisma da sozlesme kapsaminda olmayan bir
tilke ile bu calismay1 tekrarlamak olabilir.
Boyle bir durumda ise sonuglarin belli bir
Olciide  kotiilesecegini  sezgisel — olarak
diistinebiliriz.
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