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OZET

DERIN OGRENME KULLANILARAK SAHTE PLAKALI ARAC
TESPIT SISTEMI GELISTIRILMESI

Burak AGGUL
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Gokhan ERDEMIR
Subat-2021,92 Sayfa

Bu calismada, sahte plakali araglar1 tespit edebilmek i¢in araglarin marka, model,
renk, plaka gibi Ozelliklerini derin 6grenme yontemi kullanilarak karsilagtiran ve
tespit eden bir sistem tasarlanmigtir. Caligmanin amaci, giinliik hayatta aktif olarak
kullanilan araglarin 6zelliklerini kontrol ederek mevcut sistemlere ek olarak yardimci
bir sahte plaka tespit sistemi gelistirmektir. Ilgili devlet kurumlari tiim motorlu
tagitlara ait ayrintili tiim bilgileri kendi veri tabaninda saklamakla sorumlu oldugu
bilinmektedir. Rastgele segilen veya baska bir araca ait sahte arag plakasi marka,
model, renk gibi tescil kayitlarindan farklidir. Genelde sahte plakaya sahip araglar
yasa dis1 ve cezai eylemlerde kullanilmaktadir. Bu nedenle, sahte araglari tespit
etmek bliylik onem tasimaktadir. Genel olarak, sahte plakalar tespit etmek icin plaka
tanima sistemleri kullanilir. Bu yaklagim, rastgele segilen plaka numaralart igin
kullanighdir. Genelde giivenlik birimleri tarafindan kullanilan bu tiir sistemler, ticretli
gecis yollar1, kdprii gecisleri, otopark giris-cikislari, siteler, giimriik kapilar1 vb. igin
de kullanilmaktadir. Ancak calint1 plakali araclarda kullanigh degildir. Bunu tespit
edebilmek 1i¢in ara¢ markasini, modelini, rengini ve plaka numarasini
karsilastirabilecek bir sistemin bulunmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada, sahte arac
plaka algilama sistemi, ara¢ marka, model, renk ve plaka numaralarinin derin
ogrenme kullanilarak karsilastirilmasina dayali olarak gelistirilmistir. Tasarlanan bu
sistemi digerlerinden ayiran en temel fark veri setinin sifirdan olusturulmasidir.
Olusturulan veri seti lizerinde egitim ve test i¢in derin 6grenme yontemi kullanilarak
farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon yontemleri ile irdelenmis en iyi
sonucu veren fonksiyonlar ve optimizasyon parametreleri sonuglari ile birlikte

gosterilmistir. Sistem sanal olarak olusturulan bir veri tabani ile test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ara¢ marka/model, renk, plaka, Derin Ogrenme,
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN), Keras



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A COUNTERFEIT VEHICLE LICENSE
PLATE DETECTION SYSTEM BY USING DEEP LEARNING

Burak AGGUL
Master, Computer Science and Engineering
Thesis Advisor: Asst. Prof. Dr. Gokhan Erdemir
February-2021,92 Pages

In this study, the detection of the counterfeit vehicle license plate was designed by
taking into consideration the characteristics of the vehicles such as brand, model,
color, and license plate by using deep learning. The main aim of the study is to
develop an additional supplementary system to check the specifications of the
vehicles that are actively used in daily life to prove real or counterfeit. It is known
that the relevant government department is responsible to store information about
details of all motor vehicles in traffic in their database. Counterfeit vehicles' license
plate which is randomly chosen or belonging to another vehicle is different from
registration records such as brand, model, and color. In general, vehicles that have
the counterfeit license plate are used in illegal and criminal acts. Hence, it is crucially
important to detect counterfeit vehicles. In general, license plate recognition systems
are used to detect counterfeit license plates. This approach is useful for randomly
chose plate numbers. These kinds of systems, which are generally used by security
units, are also used for the toll-pass roads, bridge crossings, parking lot entry-exit,
sites, customs gates, etc. But, it is not useful on stolen license plates that exist in
records. It is necessary to develop a system that can compare vehicle brand, model,
color, and license plate number. In this study, the counterfeit vehicle license plate
detection system has been developed based on comparing vehicle brand, model,
color, and license plate number by using deep learning. The database which is used
in this study was completely done over again. Using the deep learning method for
training and testing on the data set, the functions and optimization parameters that
give the best results examined with different activation functions and optimization
methods are shown together with their results. The system has been tested with a

virtually created database.

Key Words: Vehicle, brand, model, color, licence plate, deep learning,
Convolutional Neural Network (CNN), Keras
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BIiRINCi BOLUM
GIRIS

Son yillarda trafikte seyir halindeki ara¢ sayisindaki artis bazi giivenlik
onlemlerindeki stratejilerinin gelistirilmesinde en temel faktdr olmustur. Bu tarz
adimlarin genellikle onlem olarak adlandirilmasinin sebebi hayatimizda biiyiik
oneme sahip bu araclarm kontroliiniin saglanmasidir. Orneklendirmek gerekirse
hirsizlik, gasp vb. kagis durumlari, otopark giris-¢ikis, koprii ve otoyol gegisleri
esnasinda kontrolii saglayabilmek icin seyir halindeki tiim motorlu araglarin belirli
bilgilerinin tutuldugu veri tabami iizerinden kontrol edilmesidir. Daha bircok
eklenebilecek olumlu ya da olumsuz durumlarda ihtiyag duyulan bu tarz sistemlerin
calisma prensibi araglarin belirli 6zellikleri tizerine kuruludur. Temel olarak araglarin

model, model yil1, renk ve plaka vb. ayirt edici 6zellikleri kullanilir.

Gelisen teknoloji ile birlikte bu tarz sistemler lizerine farkli ¢aligmalar siirekli olarak
yapilmaktadir. Arac¢ goriintiisiinden anlik olarak model, renk ve plaka gibi bilgilerin
hizl1 ve dogru bir sekilde tespit edilmesinin amaglanmasi bu tarz sistemlerin siirekli
gelistirilmesi  lizerine ¢alismalar yapilmasina sebep olmustur. Giinlimiiz
teknolojisinde bu tarz sistemler artik derin 6grenme yontemleri kullanilarak

tasarlanip daha hizli ve daha dogru sonuglar veren sistemler olarak gelistirilmistir.

Derin Ogrenme, derin sinir aglarim ifade eden bir makine 6grenme ydntemidir.
Verilen bir veri kiimesini yapay sinir aglarin1 kullanarak c¢iktilari tahmin edecek
yapay zekadyr egitmemize imkan veren bir sistemdir. Derin 6grenmenin
uygulanabilmesi i¢in ¢ok fazla veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Aslinda derin 6grenme
makine 6grenme yonteminin daha gelismis seklidir. En temel fark veri icerisinden
kendi kendine 6grenerek yeni ozellikler olusturmasidir. Belirli 6zelliklerin makine
ogrenmesinde kullanicilar tarafindan dogru bir sekilde tanimlanmasi ve
olusturulmasi gerekirken derin 6grenmede bu 6zellikleri sistemin iiretip etiketlemesi
ve sonucunda yapay sinir aglarini kullanarak bir ¢ikti iiretmesi beklenir (A Seker et

al., 2017).
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Sekil 1.1: Makine Ogrenmesi ile Derin Ogrenmenin Farki

Giliniimiizde donanim seviyeleri arttig1 i¢in derin 6grenmede daha ¢ok calismalara
yapilmaya baslanmistir. Ciinkii derin 6grenme giicli GPU(Grafik Isleme Birimi)
isteyen bir yapidir. Gelisen teknoloji ile birlikte derin Ogrenme ydntemlerinin
kullanildig1 alanlarda cesitlilik kazanmustir. Ornegin saglik alanindan tutun, giinliik
hayatta siklikla kullandigimiz akilli telefonlar dahil birgok alanda kullanilir (Kaya et
al., 2019). Derin &6grenme yontemlerinin siklikla kullanildigi bazi alanlardan
bahsetmek gerekirse, bu alanlar su sekildedir. Yiiz tanima, ses tanima, otonom
sistemler, savunma ve giivenlik, saglik vb. alanlardir. Birka¢ 6rnekle uygulama

alanlarindan s6z edersek; (Yagci et al., 2005).

Yiiz tanima icin akilli telefonlarda kullanilan kilit ekraninin agilmasi ya da insan
toplulugun fazla oldugu yerde kamera yardimiyla alinan goriintiiden kisi tespiti gibi

uygulama alanlarinda kullanilir (Yildiz et al., 2019).

Ses tamima igin telefon bankaciliginda kullanilan yaygm bir uygulamadir. Ornek
olarak operatorleri aradigimizda operatoriim beni sesimden tanir diyerek belli bash

islemleri yapabilme imkani1 verir (Miao et al., 2016).

Otonom sistemler icin genellikle araglarda kullanilan otomatik pilot 6zelligi on
plana ¢ikan bir sistemdir. Trafikte seyir halindeyken ani serit degistirme ya da
onilindeki arag¢ ile mesafe azalmasi durumunda otomatik karar verme ve uygulama

yetenegine sahip sistemler (Huval et al., 2015).



Savunma ve giivenlik alanlarinda kullanim ic¢in 6rnek olarak giivenlik giiclerinin
kullandig1 kameralarda ekrana yansiyan nesneler i¢in hangi tiir canli oldugunu
goriinmesi (genellikle gece igin) gosteren ve gerektiginde konuma yaklastiginda

alarm veren sistemler (Yagci et al., 2005) , (Carlson, 2019).

Saghk alam1 icin genellikle kanser tedavisinde kullanilir. Kanserli hiicre
goriintiilerinin  0gretildigi sistemin, yeni gorintiiler iizerinde kanserli hiicre olup

olmadigi ¢ikarimini saglar (Kaya et al., 2019).

Bu bahsettigimiz alanlardan bazilar1 bundan 10 y1l énce de kullaniliyordu. Ornegin
eskiden kullanilan yiiz tanima sistemi ile gilinlimiizde kullanilan yiliz tanima
sistemlerinde ciddi farklar vardir. Bunun en temel sebebi giiniimiizde artik cok daha
giicli GPU’lar ile calisiliyor olmasidir. Ayni sekilde kullanilan veri setlerinin
artmasinda, derin 6grenme alanin genislemesine sebebiyet vermistir. Ancak bu kadar
veri setinin iglenip yeni veriler dogurabilmesi i¢in yalnizca dogru bir siniflandirma
gerektirir. Bu islemi gergeklestirmek i¢in insan beynine benzeyen bir yapida olan
yapay sinir agina ihtiya¢ duyulur. Bu sinir ag1 insan beynindeki gibi birbirine bagh
noronlardan olusmaktadir. Bir sinir aginda Giris, Gizli ve Cikis Katmani olmak iizere
3 katman vardir. Giris katmaninda veri seti girdisi, gizli katmanda matematiksel

islemler ve ¢ikis katmaninda sonug bilgisi verilir.

Girisler Cikislar

Giris Katmam Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 1.2: Temel Yapay Sinir Ag1 Yapisi

1980°li yillarda yapay sinir aglar1 kullanilmaya baslanmisti (Oztiirk & Sahin, 2018).
Fakat derin 6grenme CNN kullanimi ile daha basarili bir hale gelmistir . Tezimizde
de kullanilan bu yaklasimin temel mantig1 derin 6grenmenin giris, gizli ve ¢ikis
katmanlarindan olusan bir yapisinin olmasidir. Bu katmanlar sayesinde bilgisayari

daha fazla besleyerek 6grenmesine yarayan bir algoritma olmasi ile 6n plana ¢ikiyor.



1.1.  Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme yontemlerinde yaklasik 20 adet sinif bulunmaktadir. Fakat bu siniflar
temel olarak 6 smiftan tiiretilen yontemlerdir. Tiiretmekten kasit olarak Ornek
verecek olursak bir yontem ic¢indeki katman sayilarini artirarak daha kompleks yap1
olusturulmasi ve bunu yeni bir yaklasim olarak taninmasidir. Temel olarak anilan bu

6 yontem kisaca alt boliimde aciklanmustir.

1.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks) (CNN)

Bir diger adiyla evrisimsel sinir aglar1 olarak kullanilan bu yontem bir goriinti
tizerinde ¢esitli objeleri veya nesneleri ayristirip analiz yapmamiza olanak saglayan
bir algoritmadir. Ileri yonlii bir sinir ag1 olan CNN, ¢ikis olarak hayvanlarin gérme
merkezleri géz Oniline alinarak ortaya konulmus bir yontemdir. Evrisimsel islemler
derken bir néronun kendi uyari alanindan kendine bagl uyaranlara verdigi cevap
olarak degerlendirilebilir (Seker, 2017), (Fukushima, 1980), (Hubel & Wiesel,
1968), (Lecun et al., 1998). CNN ilk kez Le Cun tarafindan 1988 yilinda ortaya
cikarilmis ve 1998 yilina kadar gelistirilmesi devam edilen bu yapay sinir ag1 LeNet
olarak bilinen mimaridir (Y, 1988). Evrisim olay1 basitge ifade edilirse, matematik,
fizik, miihendislik vb. uygulamalarindaki karmasik islemleri basitlestirmek igin

kullanilan islemlerdir.

1.1.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) (RNN)

Tekrarlayan sinir aglarinin yapisini daha kolay anlamak igin basit bir Ornek
verebiliriz. Bizler diisiincelerimizi 6nceden 6grendigimiz bilgilere dayanarak ortaya
koyariz. Yani daha basit¢ce anlatmak gerekirse bir ciimleyi okudugumuzda her
kelimesini bir Onceki kelimeyi dikkate alarak anlariz ya da anlamlandirinz.
Geleneksel sinir aglar1 bu sekilde calismaz. Dolayisiyla bu ¢ok biiyiik bir eksikliktir.
RNN ise bu tarz sorunlari ele alan bir yapiya sahiptir. Tekrarlayan sinir ag1 ilk olarak
1980’ lerde ortaya atildiginda Simple Recurrent Network adi verilmistir. Daha sonra
1990 larda Jeff Elman tarafindan tasarlanan tekrarlayan sinir agi onerilmistir. Bu
algoritmanin temel mantig1 sirali bilgiler kullanmaktir. Geleneksel sinir aginda tiim
girdiler ile ciktilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Ornek olarak bir

climlede bir kelimeyi tahmin edebilmek i¢in ondan 6nce hangi kelimenin geldigi



bilinmesi gerekir. RNN mimarisinin yinelenen olarak nitelendirilmesinin sebebi, bir
dizinin her eleman i¢in ondan Onceki ¢iktilara bagli olarak hareket etmesidir. Jeff
Elman tarafindan tasarlanan algoritma ile bir climlenin isim ve fiil kategorileri
ayrilmis hatta isimler arasinda canli-cansiz, insan-hayvan, hayvanlar arasinda avci-

yirtict gibi kiimeler olusturulmustur (Elman, 1990), (Seker, 2017).

1.1.3. Uzun/ Kisa Donemli Bellek (Long / Short Term Memory) (LSTM)

RNN mimarisinin temelinde dnceki bilgi kullanima endeksli bir yap1 vardir. Ornegin
“Balik suda olur” climlesinde “su” kelimesinin tahmin edilmesi kolaydir. Ancak
baglamlar arasi mesafe arttiginda RNN mimarisi onceki bilgileri kullanmasi zorlasir.
Ormegin, “Asya ile Avrupa’ y1 birbirine baghyorlar...Bu nedenle cografi 6neme
sahiptir bu kopriiler.”  gibi bir metinde “koprii” kelimesini tahmin etmek
istenildiginde i¢inde bulundugu ciimleden yola ¢ikilarak bir baglant1 ya da koprii
olacagini tahmin etmek kolaydir. Fakat dogru kelimenin koprii oldugunu tahmin
edebilmek i¢in ciimlenin bagini hafiza tutmak gerekir. Aslinda LSTM aglarinin RNN
aglarindan bir farki yoktur. RNN’ lerin dezavantaji olarak bilinen baglam
bosluklarinin tahmin edilmesi ihtiyacini karsilayan bir yap1 olarak ortaya ¢ikmistir.
Bu yap1 icinde hafiza hiicreleri yer alir. Ag mimarisi i¢inde bulunan hafiza hiicreleri
icinde Onceki durum ile girdi bilgisi tutarlar. Boylece hiicreler hangi veriyi tutacagini
ya da silecegine karar verirler. Daha sonra 6nceki mevcut bellek ile giris verisini
birlestirerek aralarinda bir uzun vadeli bagimliliklarin1 ortadan kaldirarak veri

dizilerini devam ettiriler (Hochreiter & Schmidhuber, 1997), (Seker, 2017).

1.1.4. Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines)
(RBM)

Kisitlanmis Boltzmann makinesi (RBM), Harmonium adiyla ilk olarak 1986 yilinda
ortaya ¢ikmistir (Scholar & Smolensky, 1986). Fakat daha sonra 2006 da Geoffrey
Hinton ve arkadaglari birlikte hizli bir O6grenme algoritmasi olarak ortaya
cikarilmistir (Hinton, 2006). RBM aslinda Boltzmann Makinalarinin bir ¢esitidir.
Goriintir ve gizli noktalar olmak tizere birbirine baglantili graflardan olugmaktadir
(Salakhutdinov & Hinton, 2009). Siniflandirma, regrasyon ve oOzellik 6grenimi
islemlerini yapan Boltzmann makinesi giris veri seti Tlzerinden olasiliksal

dagilimlarin1 6grenebilen bir sinir agidir (Seker, 2017).



1.1.5. Derin Inan¢ Aglari (Deep Belief Network)(DBN)

Geoffrey Hinton ve arkadaslar tarafindan onerilen Derin inan¢ aglari (DBN), bir
onceki boliimde bahsettigimiz RBM’ lerin yi1gimi olarak tanimlanmaktadir. Derin
inang¢ aglar1 Kisith Boltzmann Makinelerinin (RBM) yi8inlariyla olusturulur. RBM’
ler sirastyla egitilerek 0grenilmesiyle gerceklesir. Fakat yatayda katmanlar arasinda
bir iletisim yoktur. En son katman olarak softmax katmani ile siiflandirma ya da

denetimsiz bir 6grenme i¢in kiimeleme yapan yapiya sahiptir (Hinton, 2006), (Seker,
2017).

1.1.6. Derin Oto Kodlayicilar (Denoising Autoencoders)(DAE)

Oto-kodlayicilar (AE) denetimsiz 6grenme ig¢in kullanilan diabolo agi olarak
adlandirilan yapay sinir agidir (Bengio, 2009). AE, girdi katmanindaki degerleri ¢ikti
katmanina kopyalan bir sinir ag tiirlidiir. Yani, sinir agina girdi olarak verilen veriyi,
cikti katmaninda tekrar olusturur. AE, kisaca girdi verisinin sikistirilmis
gosteriminden en i1yi Ozelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli sinir
agidir (Krizhevsky & Hinton, 2011). Derin oto-kodlayicilar (DAE) ise her bir
katmandaki ¢iktilarin ardigik katmanin girislerine baglandigi AE’ lerin ¢ok
katmanlarindan olusan sinir agi olarak bilinirler (Seker, 2017), (Abdulkadir &
Yiiksek, 2017).

1.2.  Plaka Tanima Sistemleri

Plaka tanima sistemleri gilinlimiizde araglarin hiz ihlali, 151k ihlalleri, {icretli otoyol
gecisleri, gimriikler, avm otoparklari, otopark giris-¢ikis, site veya konut girisleri vb.
yerlerde kullanilmaktadirlar. Temel olarak aracin 6n ya da arka tarafindan bir kamera
ile alian goriintii birka¢ adimlik morfolojik islemlerden gegtikten sonra plaka kismi
kirpilir. Kirpilan goriintii {izerinde daha Onceden hazirlanmis birgok karakter
tizerinde egitilmis ve test edilmis karakter okuma ayristirma algoritmasi kullanilarak

plaka okunur ve ilgili ekrana yazdirilir.

Plaka Tanima Sistemi (PTS) {izerine yapilan g¢alismalardan birka¢ tanesi
incelediginde ilk olarak ele aldigimiz Orhan Kaplan ve arkadaglar tarafindan Erciyes
Universitesi kampiis girisi i¢in yapilmis olan Arag Plaka Tamima Sistemi (APTS)’
dir. Sistemin temel mantig1 ¢cok sade ve basit bir anlasilirhigr vardir. Kampiise giren

araclarin kaydinin tutulmasi ve daha giivenilir bir kampis i¢i trafik amag¢lanmistir.



Kampiis girisine kurulan bir bariyer ve kamera ile girise yaklasan aracin 640x480
piksel ¢oziiniirlikte fotografin1 ¢ceken sistem daha sonra bu fotografi sisteme baglh
olan bilgisayar lizerindeki program sayesinde algilar ve gecise izin verir. Bu algilama
islemleri yapan algoritma ilk olarak alinan ara¢ goriintiisine Grey-Level Edge
Detection ad1 verilen tiirkgesi gri-seviyeli kenar belirleme islemi uygulanir. Bu
morfolojik islemler uygulanirken Canny, Prewitt, Sobel ve Zero Crossing gibi bir¢ok
kenar belirleme operatorleri kullanilmis fakat yeterli basar1 oran1 yakalanamamustir.
Bu durumda ara¢ goriintlisii iizerinde ilk pikselden baslanilarak gezilen resim
tizerinde beyaz piksel degerleri sayilmig ve en yogun oldugu bolgenin bulunmasi
amaglanmistir. Bulunan bodlge icin en ihtimalle plaka bolgesi oldugu kanaatine
varilmigtir. Bulunan boélge kirpilarak fotograf iizerinde daha net karakter tanima
islemi yapilabilmesi i¢in bazi morfolojik islemlerden gecirilmis ve karakter tanima

da yapay sinir aglarina ihtiya¢ duyulmustur (Kaplan et al., n.d.).

Bunun sebebi bir¢ok literatiirde karakter tanima icin Sablon Karsilastirma, kritik
nokta, hiyerarsik karakter tanima vb. gibi methodlar uygulanmis fakat bu
yontemlerde benzer karakter iyi sonuglar vermedigi gdzlemlenmistir. Ornegin O
harfi ile 0 sayist veya D harfinin benzerligi, bir digeri B harfi ile 8 sayisinin
benzerligi gibi karakterlerde basarili sonuglar alinamamistir. Bunun Oniine yapay
sinir aglar1 ile gec¢ilmeye calisilmis ve basar1 orami yiiksek seviyelerde sonuglar
alinmistir. Yapay sinir aglar1 (YSA) son yillarda bir¢ok alanda karakter tanima i¢in
kullanilmis ve basar1 orami yiiksekligi kanitlanmis yontemlerdendir (Brown, 1992).
Bu PTS sistemin karakter tanima i¢in kullanilan YSA’ lar1 egitmede Levenberg-
Marquardt Metodu (LMM) kullamilmistir (Yildiz et al., n.d.), (Sagiroglu & Besdok,
2012), (Kaplan et al., n.d.). Sistem 1.5 sn. igerisinde %99.25 basar1 orani ile ¢alisan,

kotii hava sartlarinda %97’ lere gerileyen bir oranla ¢alistigi gozlemlenmistir.

Incelenen bir diger calisma ise Okan Bingdl ve arkadasi tarafindan hazirlanan
Bilgisayar Tabanli Ara¢ Plaka Tanima Sistemi (BTAPTS)’ dir. Sistemin hazirlanig
ve uygulanis sekli incelendiginde plaka okunmasinda Blob Coloring algoritmasi
kullanilmis olup karakter tanimada ise hemen istte handikaplarindan bahsettigimiz
sablon eslestirme yani template matching yontemi kullanildigi goriilmiistiir. Arag

goriintiisiiniin elde edilmesi ve elde edilen goriintii lizerinde plaka bolgesi bulma



islemleri ayni sekilde ilerliyor ve iki ¢alismay1 birbirinden ayiran temel noktaya
gelindiginde ise basar1 oranlarimin farkli olmasindaki en temel sebebin karakter
tanima oldugu gozlemleniyor. Karakter tanima da sablon eslestirme methodunun
problemlerinden bahsetmistik. Baz1 karakterlerin benzer olmasi gibi durumlar ve
bunlarin istiine kotii hava sartlarindan olusan sebeplerden dolay1 alinan goriintiide
kirpillan  plaka bolgesi tanmmmak istediginde karakterlerin dogru olarak
goriintiilenememesi gibi sorunlar meydana gelmistir. Biitlin bu bahsedilen sorunlarin
iistesinden daha iyi gelebilmek i¢in su an kullanilan en giincel yontemin yapay sinir
aglarinin kullanilmasidir. Aksi takdirde bu c¢alismada oldugu gibi 800x600 piksel
Olciilerinde daha biiyiik fotograflar alindig1 halde sonuglarin dogruluk orani %87’ lik
bir oran ile kaldig1 goriilmiistiir. Sistem {stte bahsettigimiz ¢alismaya goére 0,5 sn.’

lik gecikme ile 2sn. sonug iiretiyor (Ngol & Cu, 2008).

Son olarak inceledigimiz bu ¢alisma ise Kerim Kiirsat Cevik ve arkadas: tarafindan
hazirlanan Goriintii Isleme Yontemleriyle Arag¢ Plakalarinin Tanmarak Kapi
Kontroliiniin Gergeklestirilmesi’ dir. Incelenen caligma hemen iistte Okan Bingdl ve
arkadaglarinin izledigi yol ile benzer olup plaka bolgesi bulma adimlar1 benzer ve
okuma algoritmasi Blob Coloring algoritmasi olmak tiizere temel olarak benzerdir.
Bu calismay1 digerinden ayiran tek fark karakter okuma da yapmis oldugu giiriiltii
yok etme gibi iyilestirme islemleri ile birlikte almis oldugu dogruluk basari oram
%388,1 ile okunmasi durumudur. Sistemin ¢alisma siiresinden de bahsedilmemistir

(Cevik & Cakar, 2010).

Bu ¢alismada belirli ara¢ marka modelleri, plaka bilgisi ve renk bilgisini taniyan bir
sistem olusturulmugstur. Sistemin temel amaci derin 6grenme yontemleri kullanilarak
aracin marka model bilgisini bulabilmektir. Fakat ¢alisma da plaka ile renk bilgisi
tizerinde ayrintili islemler yapilmamis olup temel olarak bir algoritma ile taninma

islemi yapilmistir.

Derin 6grenme islemleri bilindigi {iizere karmasik veya kompleks olarak
adlandirdigimiz islemlerden olustugu icin giiclii bilgisayarlara yani donanimlara
ihtiya¢ duyarlar. Bu donanim gereksinimleri i¢in Google Colab’ in sunmus oldugu

sanal GPU kullanilmistir. Colab ortamina veri seti aktarimi i¢in aymi sirketin bir



diger hizmeti de olan Drive uygulamasi kullanilmigtir. Hali hazirda bulunan egitilmis
veri setleri ya da veri seti sonuglarini kullanmak yerine kendi olusturdugumuz veri
seti kullanilarak sifirdan egitim-test-ger¢ekleme islemi yapilmistir. Bu esnada farkli
parametreler farkli degerler ile maksimum seviyede hiz ve dogruluk orani i¢in en

uygun degerler elde edilerek uygulanmistir.

Uygulamadan teorik olarak aldigimiz egitim ve test sonuglart 50 epoch degeri icin
%98.9 bandina oturdugu gézlemlenmistir. Bu epoch sayisi artirildiginda oran miktar
ortalama %99 bandinda kalacagi icin egitim ve test asamasi bu sekilde
sonuclandirilmistir. Teorik olarak sonuglarin basari orani yiiksek ¢ikmasi dogru
algoritmalar dogru parametreler ile dogru yolda oldugumuzu gosterse de bu
calismay1 gercekleme yaparak sonuglarin dogru olup olmadigini test etmek icin
calismamiza bizim olusturdugumuz veri tabanini da eklenilerek uygulamanin gergek
hayatta uygulanabilirligi test edilmistir. Bu agsamada kullanilan veri setleri egitim i¢in
10000 adet, test i¢in 1000 adet ve gercekleme icin 500 adet 600x450 piksel
¢cOziiniirliiglinde  birbirinden = tamamen  farkli  fotograflar  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri seti hazirligindaki klasorleme, etiketleme, veri seti artirma
gibi tim asamalar ve egitim-test esnasinda kullanilan algoritmalar, sistemler,
donanimlar ile ilgili daha detayli bilgiye asagida bahsedilen model egitim boliimiinde
yer verilmistir. Calismada python programlama dili, CNN algoritmasi, tensorflow ve

keras kullanilmistir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde bu tarz ara¢ marka model tanima
islemleri i¢in bir fotograf ilizerinde tek tek arac¢ goriintiisii etiketlemesi yapilarak veri
seti olusturulmasi ve bu veri setini daha onceden egitilmis Resnet50, Resnet101 ve
tiirevleri gibi hali hazirda bulunan dosyalar kullanilarak test edildigi gézlemlenmistir.
Burada en temel konu hali hazirda egitilmis 6rnekler Resnet50, Resnet101 vb. gibi
egitim sonu¢ dosyalar1 harig, kendi olusturacagimiz veri seti icin resimleri tek tek
acip yardimer bir program sayesinde etiketleme isleminin ¢ok uzun zaman alacagi

olmasi da ayrica bir is yiikiidiir.



IKiINCi BOLUM
MATERYAL VE YONTEMLER

Bu calisma tasarlanirken derin 68renme kiitiiphanelerine kolayca erisim saglamak
hem is yiikiinli azaltmas1 hem de karmasik kod yiginindan kagmilmasi i¢in Python
programlama dili tercih edilmistir. Python editorleri ve diger yardimer programlarin
kurulumlarina agagidaki boliimlerde yer verilmistir. Sistem tasarlanma asamasinda
derin 6grenme kullanilabilmesi i¢in en 6nemli etken veri tabaninin biiytikliglidiir. Ne
kadar ¢ok veri o kadar dogru sonu¢ alinmas1 demektir. Bu sebepten dolay1 veri seti
sifirdan olusturulmus ve yeterli sayiya ulasabilmek i¢in bazi yontemler sayesinde
veri seti blylkligi artirnlmigtir. Veri artirma ile ilgili adimlara da asagidaki
boliimlerde yer verilmistir. Sistemin temel calisma mantig1, girdi olarak verilen arag
goriintiisii lizerinde daha once den egitilmis veri seti sonuglarini baz alarak bir model
bilgisi ¢iktis1 beklenir. Model ¢ikt1 bilgisi alinan araca ait siradaki islem aracin renk
bilgisidir. Daha sonra son asama olan plaka bilgisi de alinan araca ait bilgiler sanal
olarak olusturulan veri tabanindaki bilgiler ile karsilastirilip sonucu ekrana yazdirilir.
Araca ait marka/model bilgisi, renk bilgisi veya plaka bilgisi gibi bilgilerden
herhangi birisi tespit edilemedigi taktirde islem sonlandirilir. Bu bilgilerden herhangi
birinin yanls tespit edilmesi durumda ise veri tabanindaki bilgiler ile eslesme
saglanamayacagl i¢in eslesmenin basarisiz oldugu bilgisi verilerek islem

sonlandirilir. Bu islemler ile ilgili akis diyagrami Sekil 2.1°de gosterildigi gibidir.
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Basla

Marka/Model
Tespit Edildi mi?

l Evet

Hayir
+—————Dogru mu?

l Evet

Renk Bilgisi
Tespit Edildi mi?

i Evet

Hayir
«——<{Dogru mu?

i Evet

Plaka Bilgisi
Tespit Edildi mi?

l Evet

Hayir .
«———————<Dogrumu?,

l Evet

Veri Tabam
Arag Bilgileri
Eslesti mi?

Hayir

Eslesme
Basarnisiz

l Evet

Eslesme
Basanl

!
—(C)

Sekil 2.1: islem akis diyagrami

2.1. Kullanilan Yazilim Platformlar

Anaconda, veri bilimi iizerine bilimsel uygulamalar i¢in python programlama dili
kullanilarak ¢alismalar yapmak {izere bir¢ok paket programi tiimlesik olarak

iceriginde barindiran icretsiz bir python dagitimidir. Kurulum esnasinda birgok
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yapay zeka ve veri bilimi i¢in kullanilan kiitiiphanelerin yani sira bazi1 Python IDE’
leri de kurulu halde gelecektir. Kurulum i¢in Oncelikle isletim sisteminizle uyumlu
olan versiyonu www.anaconda.com/ products/individual adresinden indirmeniz
gereklidir. Bu yontem haricinde komut istemi (CMD) ya da Linux ortaminda Shell
komutu yodneticisinden de kurulum gergeklestirilebilir. Burada normal sekilde
Windows isletim sistemi tizerine kurulum tercih edilmistir. Kurulum asamasinin
adimlar1 esnasinda indirilen exe c¢alistirildiginda ilk adim next hemen pesinden lisans
s0zlesmesini kabul et dedikten sonra bize tiim kullanicilar ya da sadece bu kullanici
gibi bir secenek soracaktir. Tercih edilen durum segilerek next ile ilerlemeye devam
edilir. Gelen ii¢ adimda next deyip ilerliyoruz ve finish butonun gordiigiimiizde
kurulum tamamlanmis olacaktir. Anaconda kurulumu tamamlandiktan sonra ikonu

cift tiklanarak agilir.

Bu Python IDE’ leri i¢inde ihtiya¢ duydugumuz ve kullanacagimiz Spyder ve Jupyter

Notebook goriildiigii tizere kurulu halde karsimiza gelir.

Spyder Python; Spyder, python programlama dilinde gelismis diizenleme,
etkilesimli test, hata ayiklama ve i¢ gozlem 6zellikleriyle Python dili i¢in giiclii agik
kaynakli bir etkilesimli gelistirme ortamidir. Ek olarak, Spyder, [Python ve NumPy,
SciPy veya matplotlib gibi popiiler Python kitapliklarinin destegi sayesinde sayisal
bir hesaplama ortamidir. Ik olarak 2009 yilinda Pierre Raybaut tarafindan
olusturulan ve gelistirilen Spyder, 2012'den beri bilimsel Python gelistiricileri ve

topluluk tarafindan siirdiiriilmekte ve siirekli olarak gelistirilmektedir.

Jupyter Notebook; Jupyter Notebook tipki spyder gibi python dilinde yazilan kodu
calistirmaya ve test etmeye yarayan iicretsiz agik kaynakli bir IDE’ dir. Spyder’ dan
en onemli farki ise canli kod dedikleri yazilan kod satir blogunu aninda ¢alistirip

sonucu ekranda gorebilmemizdir.
2.2.  Gériintii Isleme Kiitiiphaneleri

2.2.1. Tensorflow

Bu tez kapsaminda Google gelistiricileri tarafindan 2015 yilinda ortaya ¢ikarilan agik
kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitliphanesi kullanilmistir. Gelistiricilerin makine
O0grenmesi veya derin Ogrenme iizerine modellerini tasarlarlamada ¢ok biiyiik

kolayliklar saglamistir. Tensorflow, goriintii tanima, dogal dil isleme, diferansiyel
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denklemler, metin tamamlama vb. smiflandirma uygulamalar1 i¢in modelleri
egitmeye veya c¢alistirmaya yarayan bir kiitiiphanedir. Bir veya daha fazla CPU ya da
GPU’ u iizerinde ¢alismamizi saglayan yapisi sayesinde karmasik hesaplamalar1 veya
smiflandirma islemlerini kolaylikla gergeklestirebilmemize olanak saglar. Python
kullanilarak gelistirilen bu framework giinimiizde python haricinde Javascripti, R,
Swift gibi bir¢ok programlama dilini desteklemektedir (Z. Tan, 2019) (Abdulkadir
Seker, 2017).

Tensorflow, uygulama gelistiricileri tarafindan olusturulan veri akislarinin grafigini
hesaplayan, grafikteki her diiglim matematiksel bir islem ifade ederken ayni zamanda
diigimlerin arasindaki baglanti ¢ok boyutlu veri dizisi olarak ifade edilirler. Bu

diziler bir bagka deyisle tensorler olarak temsil edilirler (Goyal, n.d.).

Tensorflow bahsedildigi tizere hem CPU hemde GPU iizerinde ¢alistirilabilir. Fakat
buradaki temel sorun GPU destegini su anda sadece NVIDIA markasina veriyor
olmasidir. Ancak GPU iizerinden calistirilmasi bununla da tam olarak miimkiin degil.
Ciinkii bu islem yeni nesil bir ekran kartlarini1 destekleyen biiyiik is yiikii olan bir
framework’ diir. Bunun i¢in NVIDIA’ nin sitesinde CUDA Capacity adi altinda GPU
modelleri belirtilerek karsiliginda hesaplama gii¢ puanlarinin listesi verilmistir. GPU
desteginizin var olup olmadigint kurulum yapmadan o©nce kontrol etmeniz
gerekmektedir. Son giincelleme ile birlikte bu kapasite hesaplama puan 3.5 olarak
giincellenmistir. Bu hesaplama puanima karsilik gelen veya iist kapasite hesaplama
puanina sahip olmayan bir GPU i¢in kurulum yapilsa bile kodunuzun derlenmesi
esnasinda derleyici tarafindan yetersiz hesaplama kapasitesi seklinde hata mesaji
verilerek CPU’ nun ¢alistirilmasina yonlendirilirsiniz. Fakat destekleyici bir GPU’ ya
sahipseniz kesinlikle GPU kurulumu ve {izerinde c¢aligmaniz tavsiye edilir.
Aralarindaki fark 6zetle CPU’ nun yaklasik 10 kat1 kadar daha hizli olmasi1 olarak

degerlendirilebilir.
CPU siirtimii kurulumu i¢in pip3 install tensorflow
GPU siirtimii kurulumu igin pip3 install tensorflow-gpu

Fakat GPU kurulumu i¢in sadece tensorflow kurulmasi yeterli degildir. Bunun igin
ayrica NVIDIA GPU Driver giincellemesi ve CUDA gibi birkag gerekli eklentininde
kurulmasi gereklidir. Bu konu igin daha ayrintili bilgi tensorflow-gpu kurulumu adi

altinda arastirarak yapmaniz miimkiindiir.
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2.2.2. Keras

Keras, Python’ da yazilmis agik kaynakli bir yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir. 2017 yil1
itibari ile Google® 1 Tensorflow ekibi tarafindan tensorflow c¢ekirdek
kiitiiphanesinde Keras’ 1 desteklemeye karar verildi. Keras katmanlar, aktivasyon
fonksiyonlart gibi parametreleri python dilini kullanarak yeni modeller olusturmaya
yarayan bir kiitiiphanedir. Kullanim1 kolay basit ve sadedir. Su an aktif kullanilan
stiriimii arka planinda Tensorflow backend iizerine insa edilmistir. En temel mantikla
tiim yap1 katmanlara dayanir. Her yapilacak islem katmanlar arasinda gerceklesir. ilk
katmanda veri girisi olurken son katmanda veri ¢ikisi saglanir. Giris ve Cikis katmani

dahil bu yapiya model ad1 verilir. Modelin egitimi de bu aralikta gerceklesir.

2.2.3. Numpy

Numpy, Python’ da bilimsel hesaplamalarda kullanilan temel bir matematik
kiitiiphanesidir. Temelinde ¢ok boyutlu numpy dizileri bulunan bu yap1 bir dizi
icinde ¢esitli diziler veya matrisler barindiran, matematiksel islemler veya mantiksal

islemler kullanimi esnasinda ihtiya¢ duyulur. Kurulum i¢in; pip3 install numpy

2.2.4. PIL(Pillow) — Python Image Library

Python’ da bir goriintii lizerinde herhangi bir islem yapabilmek i¢in kullanilan bir
grafik isleme kiitiiphanesidir. Igerisinde birgok fonksiyon barindiran bu kiitiiphane
¢izim, diizenleme veya filtreleme gibi islemleri hazir fonksiyonlari sayesinde

kullaniciya hizli bir goriintii isleme imkan1 verir. Kurulum i¢in; pip3 install pillow

2.2.5. imutils

Python’ da bir goriintii lizerinde ¢evirme, dondiirme, yeniden boyutlandirma, kontur
cikarma, kenar algilama vb. gibi morfolojik islemleri yapabilmemizi saglayan bir

kiitliphanedir. Kurulum i¢in; pip3 install imutils

2.2.6. PyTesseract

Python-tesseract, python’ da optik karakter tanima aracidir (Ray, 2011). Pillow
tarafindan desteklenen goriintii uzantilarmin tamamini destekler. Ornegin jpeg, png,
tiff, bmp, gif gibi uzantili goriintiileri okuyup karakter olarak c¢iktisin1 sunan bir

kiitliphanedir. Kurulum i¢in; pip3 install pytesseract
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2.2.7. Skimage

Python’ da bir goriintii lizerinde segmentasyon, geometrik doniisiimler, renk alani
manipiilasyonu, analiz, filtreleme, morfoloji, 06zellik algilama gibi islemleri

gergeklestirebilmek i¢in kullanilir.

2.2.8. OpenCV

Open Source Computer Vision yani agik kaynak kodlu goriinti isleme
kiitiiphanesidir. Ilk olarak 1999 yilinda intel firmas1 gelistirilen bu kiitiiphane AMD,
Google ve Nvidia gibi sirketlerin caligmalar1 ile beraber gelismesine katki
saglanmistir. Temelinde C programlama diline uyumlu olarak gelistirilen bu
kiitiiphane, daha sonra kullanilan tiim programlama dillerine entegre edilebilecek

sekilde gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir.

Temel olarak OpenCV Kkiitiiphanesi igerisinde goriintli islemeye yarayan ve makine
O0grenmesi gibi calismalara katki saglayacak 2500’ den fazla algoritmasi oldugu
biliniyor. Bu algoritmalar sayesinde yiiz tanima, nesneleri siniflandirma, insan
hareketlerini tespit etme, plaka tanima, 3B resimler iizerinde islem yapabilme,
goriintii karsilagtirma, OCR (Optical Character Recognition) Optik Karakter Tanima
gibi bir¢ok islemin yapilabilmesine imkan veren bir image processing(goriintii

isleme) kiitiiphanesidir. Bes temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar;

- CV (Computer Vision-Bilgisayarla Gorme) Bileseni: Bu bilesen goriintii

isleme fonksiyonlarini ve algoritmalarini igerir.

- MLL (Machine Learning Library) Bileseni: Bu bilesen adinda anlasilacagi

tizere makine 0grenimi i¢in gerekli olan fonksiyonlar1 ve algoritmalart icerir.

- HighgGUI Bileseni: Bu bilesen resim veya videolarin kaydedilip silinmesi

islemlerini yerine getiren fonksiyonlari igerir.

- CXCore Bileseni: Resim Tlizerinde ¢izim yapmamizi saglayan ve XML

destegi veren bilesendir.

- CvAux Bileseni: Sablon eslestirme, yliz tanima veya dudak hareketlerini

izleme gibi algoritmalar i¢eren bir bilesendir.

Kurulum igin; pip3 install opencv-python
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2.3.  Veri Taban Islemleri

Veritabani, herhangi bir depolama iinitesi icerisinde yer alan bilgi veya verilerin
diizenli halde tutan veri biitliniidiir. Programlamanin yan1 sira verilerin saklanildigi
kisma da erisim, giincelleme, ekleme, silme veya sorgulama gibi islem igin
kullanilan bu yap1 iniversite, okul, hastahane, seyahat, sirket vb. kuruluslarin
calismasinda hatta kendi aralarinda entegre olup ortak bir ydnetim aginda
calistiginda gerekli olan en temel yapidir. Ayn1 zamanda biiyiik bilgi verilerinin

depolandigi, gerekli oldugunda erisime olanak saglar.

Bu tez kapsaminda DB Browser for SQLite(DB4S) programi kullanilmistir. Isletim
sisteminize uygun versiyonu https://sqlitebrowser.org/dl/ sitesinden {icretsiz bir
sekilde indirip kurabilirsiniz. Bu programin kullanilmasindaki en temel amag
programin sade ve basit bir kullanim yapisina sahip olmasi ve kurulum esnasinda
herhangi bir server ile iligkilendirme ve localhost’ dan cagirma vs. durumlarin
olmamasidir. Programin kurulumundan kullanimina kadar basit bir yapt sunuyor

olmasidir.

DB4S, veritabanlar1 olusturmak, aramak ve diizenlemek isteyen kullanicilar ve
gelistiriciler i¢indir. DB4S kullanim arayiiziiniin sadeligi sayesinde karmasik SQL
komutlarinin 6grenilmesine ihtiya¢ duymaz. Kullanimi oldukg¢a basit olan bu yap1
arayiizi sayesinde asagida bahsedilen adimlar1 kolay ve hizli bir sekilde
gerceklestirebilir;

- Veritaban1 dosyalar1 olusturun ve sikistirin

- Tablo olusturun, tanimlayn, degistirin ve silin

- Dizinler olusturun, tanimlayin ve silin

- Kayitlara goz atin, diizenleyin, ekleyin ve silin

- Kayitlar1 ara

- Kayitlar1 metin olarak ice ve disa aktar

- Tablolar1 CSV dosyalarindan / dosyalarindan i¢e ve disa aktarin

- Veritabanlarin1 SQL dokiim dosyalarindan ige ve disa aktarin

- SQL sorgular1 yayinlayin ve sonuglar1 inceleyin

- Uygulama tarafindan verilen tiim SQL komutlarinin giinliigiinii inceleyin

- Tablo veya sorgu verilerine dayal1 basit grafikler ¢izin
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Bu calisma kapsaminda arag¢ goriintiisii alindiktan sonra marka/model bilgisi, plaka
bilgisi ve renk bilgisi tespit edilir. Tespit edilen bilgiler dogrultusunda veri tabani
kontrol edilir. Marka/model, plaka ve renk bilgisi karsilastirilan ara¢ kayitlarda
dogru bir sekilde yer aliyorsa aracin giivenli oldugu ya da bilgilerde eslesme
konusunda olumsuz bir durum oldugunda kullaniciya eslesmenin basarisiz oldugu

bilgisini vermek amaciyla kullanilmistir.

2.4. Baz Aktivasyon Fonksiyonlarimin irdelenmesi
Yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan oOzellikleri tanitabilmek igin aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Basit bir yapay sinir ag1 igerisinde girdiler i¢in x, agirliklar i¢in

w ve ¢ikisa eklenerek aktarilan f(x) aktivasyon adimlari ile Sekil 2.2” deki gibi gosterilir.

Girdiler X < _wy Agirliklar

X1

@ Giktilar

Aktivasyon
Fonksiyonu

Toplama Fonksiyonu
X2

Sekil 2.4.1: Aktivasyon fonksiyonunun yapay sinir agina uygulanmasi

Bu ¢ikis sonu¢ ¢ikisi ya da bir bagska katman igin giris degeri olur. Aktivasyon
fonksiyonu olmayan bir sinir ag1 dogrusal fonksiyon olarak hareket eder. Dolayisiyla
sinir ag1 tek dereceli polinomlardan olusan sinirli 6grenme giiciine sahip kalirlar. Burada
istenilen seyin yapay sinir aginda olusacak dogrusal olmayan durumlarinda 6grenilmesi
temel hedeftir. Bunun sebebi sinir agimiz i¢erisinde 6grenmesi igin goriintii, video, yazi
ve ses gibi gercek diinya bilgilerinin verilecek olmasidir. Bu sayede sinir agimiz daha
hizli ve dogru 6grenme gergeklestirir. Agirliklarin hesaplanabilmesi i¢in hatanin geriye
yayilimi algoritmasi kullanilmaktadir. Burada en temel strateji hata oranini minimize
etmektir. Bu islem Sekil 2.2° de gosterildigi gibi girigler ile agirliklari ¢arp, aktivasyon
fonksiyonunu saga veya sola 6telenmesini saglayan sapma/egilim (bias) degeri ile topla
ve aktivasyonu uygula seklinde bir adimdir (Lau & Lim, 2019), (H. H. Tan & Lim,
2019) .
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2.4.1. Basamak (Step) Fonksiyonu

1.0 po===sscnnsnnnnnnns >

A
A 3
3

. Basamak Fonksiyonu

104+ . Tarevi

4

Sekil 2.4.1.1: Basamak Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Ikili siniflandiric1 olarak kullamlan bu fonksiyon ikili deger alir. Bu nedenle gikis
katmaninda kullanilmas: tercih edilir. Gizli katmanlarda tiirevi 6grenme degeri

olusmadigi i¢in kullanilmaz (Sharma V. Avinash, 2017).

_(Oiginx < O
f) = { licinx = 0 (24.1.1)
Oicinx # 0
L) —
)= {? i = 0 (24.1.2)

2.4.2. Dogrusal (Linear) Fonksiyonu

Y
s .n
CLLLL L L Juf e nnnns nde )
‘0
o*
< - 3 X
0.'
‘..‘ 1 .Dogrusal Fonksiyon
.
. ]
‘_' 1.04 . Turevi
.0
= A

Sekil 2.4.2.1: Dogrusal Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Basamak fonksiyonun aksine tiirev dgrenmesi vardir. Bir dizi aktivasyon degeri

tiretirken ayni zamanda bu Trettifi degerler basamak fonksiyonundaki gibi ikili
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degerlerden olusmaz. Bir¢cok noronun birbirine baglanmasimi saglar. Fakat bu
fonksiyonunda bir handikabi mevcuttur. Bu handikap tiirevin sabit olmasidir.
Ogrenme islemi néronlar ile gergeklestirilir. Ogrenme esnasinda tiirev almur.
(2.4.2.3) i¢in x’ e gore tiirev alindiginda a sonucuna varilir. Burada x degerinin bir

anlami kalmaz. Yani tlirev stlirekli sabit bir deger c¢ikiyor ve Ogrenme islemi

gerceklesmiyor.

flx) =x (2.4.2.1)
flx) =x (2.4.2.2)
T=ax (2.4.2.3)

Diger bir sorunu ise bu fonksiyonun, her katmanda dogrusal fonksiyon kullanildigi
zaman giris ve ¢ikis katmani arasinda her zaman ayni1 dogrusal sonuca ulasilir. Bu
fonksiyonun kullanimi ara katmanlarin islevsiz kalmasi anlamma gelmektedir

(Sharma V. Avinash, 2017).

2.4.3. Sigmoid Fonksiyonu

M oo .
.
K
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Sekil 2.4.3.1: Sigmoid Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Tiirevlenebilen bu fonksiyon i¢in grafige bakildiginda x, -2 ile +2 deger araliginda
iken y ekseninde degerlerin hizli bir sekilde degisiklik gosterdigi gozlemlenir. X
ekseninde yapilabilecek kiigiik bir degisimin y ekseninde biiylik degisikliklere sebep
olacagi goriilmektedir. Bu iyi bir siniflandirict olarak kullanilabilir anlamina
gelmektedir. Diger avantajli durumu ise tipki dogrusal fonksiyonda oldugu gibi (-
sonsuz, +sonsuz) ile karsilasildiginda her zaman i¢in (0,1) aralifinda deger

tiretmesidir. Bu bolgelerde tiirev degerleri ¢ok kiigiik olur ve 0’ a yakinsar. Bu olaya
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gradyanlarin 6lmesi ya da kaybolmasi denir. Ogrenme olayr minimum diizeyde
gerceklesir. Deger 0 olursa gerceklesmez. Exp() hesaplamasinin yavas olmasi dogal
olarak yavas 6grenme olaymin gergeklesmesine sebep olmaktadir (Sharma V.

Avinash, 2017), (Sharma, 2019), (Chung et al., 2016).

f) =00 =1 (2.4.3.1)
i =£f0) (- () (24.3.2)

2.4.4. Tanh Fonksiyonu
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Sekil 2.4.4.1: Tanh Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Grafikten de anlasilacagi tlizere Sigmoid fonksiyonuna c¢ok benzeyen bir yapisi
vardir. Fakat en temel farki fonksiyon araliginin bu fonksiyon igin (-1, +1) olarak
tanimlanmasidir. Sigmoid fonksiyonuna gore tiirevin daha dik olmasi yani daha ¢ok
deger alabilmesidir. Bu demek oluyor ki hizl1 6grenme ve simiflandirma islemi igin
daha genis deger araligina sahip demektir. Bu 6grenmenin verimli oldugu anlamina
gelse de gradyanlarin 6lmesi probleminin devam ettigi goriilmektedir (Sharma V.

Avinash, 2017), (Chung et al., 2016).

eX—e™*

eX+e~X%

f(x) = tanh(x) =

(2.4.4.1)

fl) =1 - f(x)? (2.4.4.2)
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2.4.5. ReLU Fonksiyonu

£
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Sekil 2.4.5.1: ReLLU Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Grafige bakildiginda pozitif eksende dogrusal fonksiyon ile ayni oldugu
goriilmektedir. Fakat ReLU dogrusal degildir. ReLU[0, +o0) araliginda deger alir.
Sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarinda tiim noronlarin ayni sekilde aktive
oluyordu. Bu aktivasyon yogun yani ¢ok islem gerektiriyor demektir. Fakat agdaki
bazi noronlarin aktif olmasini yani aktivasyonun seyrek olmasi istenilir. Sebebi ise
daha az islem yiikii ile daha verimli sonuglar elde edebilmektir. ReLU tam olarak bu
nokta da negatif eksendeki degerler i¢in 0 degerini almasidir. Bu 6grenme isleminin
hizli gerceklesecegi anlamina gelirken bir handikabi ortaya ¢ikardigi goriilmistiir.
Fonksiyona hiz kazandiran bu sifir bolgesinde tiirevinin de sifir olmas1 demektir.
Yani 6grenme olaymnin bu bolgelerde gergeklesmedigi anlamina gelir (Sharma V.

Avinash, 2017), (Sharma, 2019), (Chung et al., 2016).

_(Oiginx < O
fx) —{ xicinx = 0 (2.45.1)

Oicinx < 0

fi@) ={1igmx > 0 (2.4.5.2)
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2.4.6. Leakly (S1zint1) ReLLU Fonksiyonu
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Sekil 2.4.6.1: Leakly ReLU Fonksiyonu
(Yi, 2018)

Grafikten de anlagilacagi lizere ReLU ile cok benzer fakat negatif yonlerinde
iyilestirme yapilmis bir fonksiyon goriintiisiine biiriinmiistiir. Iyilestirme yapilan
negatif bolgesi i¢in bu sizint1 degeri 0,01 olarak verilir. Eger sifira yakin farkli bir
deger verilirse fonksiyonun adi rastgele Leaky ReLLU olarak adlandirilir. Bu Leaky
ReLU fonksiyonunun deger aralig1 negatif yonde eksi sonsuza dogru gitmektedir. Bu
deger 0’ a yakin fakat 0 olmayan deger sayesinde ReLU fonksiyonunda olen
gradyanlarin yasatilmasi yani 6grenmenin negatif bolgedeki degerler i¢in de devam

ettirilmesidir (Sharma V. Avinash, 2017), (Sharma, 2019).

_(0.01xicinx < O
f =1 e > o (2461)
0.01icinx < O
l —
fr() —{ 1 icinx = 0 (2.4.6.2)

2.4.7. Swish Fonksiyonu

101 A

- .
------
------

Sekil 2.4.7.1: Swish Fonksiyonu
(Yi, 2018)
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ReLU fonksiyonuna gore en onemli farki negatif bolgede deger aliyor olmasidir.
Fakat Leaky ReLU fonksiyonu da negatif bolgede deger aliyordu ancak aralarindaki
en temel fark swish’ in negatif bolgede almis oldugu degerler dogrusal degildir.
Diger tiim aktivasyon fonksiyonlarit monotondur. Swish fonksiyonunun ¢iktis1 girdi
arttiginda bile diisebildigidir. Eger beta degeri 0 segilir ise sonu¢ dogrusal olur ve
ReLU fonksiyonuna benzer. Bu nedenle beta degeri 1 olarak secilerek istenilen

hassasiyet saglanmis olur (Sharma V. Avinash, 2017).

fx) =x. o(x) (2.4.7.1)

fle) = f() + a(x)(1 - f(x)) (24.7.2)
2.4.8. Softmax Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonuna benzeyen bir yapidadir. Ikiden fazla siniflandirma problemi
oldugunda modelin ¢ikis katmaninda kullanilmaktadir. (Nwankpa et al., 2018) 0-1

araliginda olasilik degeri iireterek girdinin belirli sinifa ait olup olmadiginin

belirlenmesi saglar. (Sharma V. Avinash, 2017), (Sharma, 2019).

£i(®) = Zf"ixj icin i =1, .., J (2.4.8.1)
j=1

6 i X - -

T = @Gy~ ) (2.4.8.2)

2.5. Google Colab (Google Colaboratory)

Temel olarak Jupyter notebook ortamini kullanarak browser tizerinden Google Bulut
servislerine baglanip hazirlanmis olan kodlar1 sanal bir bilgisayar iizerinde ¢ok daha
hizli ¢alistirma imkan1 veren {icretsiz bir gelistirici ortamidir (Carneiro et al., 2018).
Hizmetin {icretsiz olmasinin yani sira {icretli versiyonuda mevcuttur. Aralarindaki en
temel fark {icretsiz hizmetin ortalama 12 saat calistirilabilmesi imkani verilirken,

ticretli hizmeti ortalama 24 saat gibi bir siire ile hizmet verebilmesidir.

Google Colab’ in GPU (Graphics Processing Unit) ve TPU (Tensor Processing Unit)
olmak iizere iki hizmeti mevcuttur. Bu iki hizmetin ayrimini en basit sekilde ifade
etmek gerekirse, goriintii isleme, egitim ve test islemleri icin GPU, matematiksel
matris hesaplama islemleri i¢in TPU kullanildig1 gbzlemlenilmistir. Bu genellemeyi

gozlemlemek i¢in uygulamamizda GPU ve TPU ayn ayn segilerek calistirilmis 1
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epoch siiresinin GPU’ nun TPU’ ya gore daha hizli oldugu goriilmiistiir. Dolayistyla
uygulamamizda Google Colab GPU hizmeti kullanilmistir.

Colab, mevcut kullanilan bilgisayarlarin islem giiciiniin yetersiz kaldigi durumlarda
veya blylik veri setleri iizerinde yapilacak calismalarda uygulamanin c¢alisma
stiresinin glinler hatta haftalar siirmesi beklenirken bu islemleri Nvidia Tesla K80

GPU donanimi sayesinde ¢ok hizli bir sekilde gerceklestirir.

Colab anlik olarak sanal bir makine hizmeti verebilmektedir. Bunun i¢in bir Google
Hesab1 agmaniz ve g¢alistirmak istenilen kodlar1t Google Drive boliimiine yiiklemeniz
yeterlidir. Ayn1 zamanda egitim/test gibi islemler iizerinde ¢alismak istenildiginde de
ayni adimlar izlenir. Egitim ve test i¢in kullanilacak klasorleri Google Drive boliime
yiiklenilmesi yeterlidir. Birka¢ adimda {icretsiz bir sekilde uygulamanizi ¢alistirir ve
hizmetin ne kadar hizl1 sonuglar iirettigini gézlemleyebilirsiniz. Nvidia Tesla K80
GPU donanimin o6zellikleri gelisen teknoloji ile degisiklik gosterebilir (NVIDIA,

2015). Uretici firma tarafindan paylasilan donanim 6zellikleri su sekildedir;

- Cift GPU tasarimli1 4992 CUDA c¢ekirdegi

- NVIDIA GPU Boost ile 2.91 Teraflopa kadar ¢ift hassasiyet performansi

- NVIDIA GPU Boost ile 8.73 Teraflopa kadar tek hassasiyet performansi

- 24 GB GDDRS5 bellek (Ucretsiz versiyonunda 12GB RAM Destegi)

- 480 GB/s toplam bellek bant genisligi (Ucretsiz versiyonda ortalama 60GB)
- Veri giivenilirligi i¢in ECC koruma

- Veri merkezinde en yliksek verimlilik i¢in sunucu optimizasyonu

2.6. Model Egitim

2.6.1. Veri Seti Olusturma
Veri seti olusturulurken internet tarayicisindan elde edilen goriintiileri tek tek
kaydedip belirli asamalardan gecirilerek egitim ve test adimlarina hazir hale

getirilmistir. Bu adimlar ise su sekilde;
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Etiketli Simif
Klasérleri Olustur
Resim indir

ilgili Klasore Aktar

Resim Sayisini
Artirma Iglemleri

Benzer olan resimleri
temizleme

4

Resim adlarim
etiketleme

Sekil 2.6.1.1: Veri seti olusturma adimlari

«I«I«I«

- Etiketli Swif Klasorleri Olustur, etiketleme olarak
2012 2014 Ford Focus F ile on yiliz, 2012 2014 Ford Focus R arka yiiz,
2016 _2019 Honda Civic F 6n yiiz ve 2016_2019 Honda Civic_R arka yiiz olacak
sekilde etiketleme yapilarak 4 ayr1 sinif olarak degerlendirildi.

- Resim indir, free olarak erisime agik https://cfl.craigslist.org(Craigslist.Org,

n.d.) ile https://www.autoscout24.com.tr(Autoscout24, n.d.) web siteleri icerisinde
bulunan belirledigimiz 2 marka/modele ait 6n ve arka ylizden ¢ekilmis 600x450
piksel ol¢iilerinde yaklasik 2500 adet ara¢ goriintiisii elde edilmistir. Belirlenen
marka ve modeller ise 2012 2014 Ford Focus ve 2016 2019 Honda Civic’ dir.

- Iigili klasore aktar, elde edilen bu goriintiiler klasorlere ayrilirken araglar 6n

ve arka yiiz seklinde ayrildi.

- Resim Sayisint Artirma Islemleri, bu islem literatirde data augmentation
olarak gecen Tiirkgesi veri artirma olarak adlandirdigimiz morfolojik islemlerdir.
Mevcutta bulunan 2500 goriintiiyli  dondiirme, oOteleme, kirpma, soldurma,
Olceklendirme, piksel ekleme gibi islemler uygulanarak yeni goriintiilerin elde
edilmesidir. Bu sekilde olusturulan yeni sentetik verilerle veri seti daha biiytlik bir
egitim seti haline doniistiiriildii. 1 resimden ortalama 40’ a yakin rastgele yeni
goriintiiler elde edilmis olup yaklasik 108000 adet goriintii olusturulmustur. Bu
islemler sayesinde modelin ezberlemesinin de dniine gecilerek daha iyi sonuclar elde

edilmistir (Mash et al., 2016).
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Sekil 2.6.1.5: Artirilmis Veriler Toplam
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Benzer olan resimleri temizleme, olusturulan sentetik veriler rastgele olarak

olusturuldugu i¢in tamimiyle birbiriyle ayn1 olan resimler de tiretilmistir. Dolayistyla

modelin ezber yapmamasi i¢in birbirinden farkli resimler ile egitilmesi gerekir.

Yardimci program sayesinde resimler tek tek karsilastirilip ayni goriintiiler (boyut,

Olcek vb.) ozellikleri kiyaslanarak veri seti igerisinden temizlenmistir.

Resim adlarin etiketleme, her biri birinden farkli tiim veri seti klasor adiyla

uyumlu olacak sekilde isim verilerek etiketlendirildi.

+ Drive

Yonet

2012_2014_Ford_Focus_F

7 Yeni oge

> training_set > 2012 2014 _Ford_Focus F

o 2012_2014 Ford_Focus_F_00001
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00002
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00004
& 2012_2014 Ford_Focus_F_00005
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00006
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00007
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00008
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00010
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00011
& 2012 2014 _Ford_Focus_F 00013
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00014
o 2012_2014 Ford_Focus_F_00015
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00016
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00017
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00019
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00020
® 2012_2014 Ford_Focus_F 00021
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00023
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00025
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00026
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00027
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00028
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00030
& 2012_2014 Ford_Focus_F 00031
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00034
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00035
& 2012 _2014_Ford_Focus_F_00036
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00037
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00040
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00041

& 2012 _2014_Ford_Focus_F_00042
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00043
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00045
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00047
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00048
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00049
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00050
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00051
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00052
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00053
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00054
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00055
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00056
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00057
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00058
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00059
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00062
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00063
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00065
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00066
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00067
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00068
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00069
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00070
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00071
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00072
& 2012 _2014_Ford_Focus_F_00073
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00074
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00076
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00077

Kolay erigim *

T Tomang seq
v
ighirini seqme
Ozelider
= Digerierini se

& 2012.2014_Ford_Focus_F_00078
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00079
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00080
& 2012_2014_Ford Focus F 00081
& 2012_2014 Ford_Focus F 00083
& 2012_2014 Ford_Focus F 00084
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00086
& 2012.2014_Ford_Focus F_00089
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00090
# 2012.2014 Ford_Focus_F_00093
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00095
& 2012 2014 Ford_Focus F 00097
& 2012_2014 Ford Focus F 00098
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00099
& 2012_2014_Ford_Focus F 00100
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00101
& 2012_2014_Ford Focus F 00102
& 2012_2014 Ford_Focus F 00103
# 2012.2014_Ford_Focus F 00105
& 2012_2014 _Ford_Focus_F_00106
& 2012_2014 Ford Focus F 00107
& 2012_2014_Ford_Focus F 00108
& 2012.2014 Ford_Focus F 00111
& 2012.2014 Ford Focus F 00113
& 2012_2014 Ford Focus F 00114
& 2012_2014 Ford_Focus F.00115
& 2012.2014 Ford_Focus F 00116
& 2012_2014_Ford_Focus F 00117
& 2012_2014 Ford_Focus_F 00118
& 2012_2014 Ford Focus F 00119

& 2012_2014_Ford_Focus_F_00120
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00121
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00122
& 2012_2014 _Ford_Focus_F 00123
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00127
& 2012_2014_Ford_Focus F_00128
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00129
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00130
® 2012_2014_Ford_Focus_F_00132
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00133
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00135
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_ 00136
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00137
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00138
al 2012_2014_Ford_Focus_F_00139
® 2012_2014_Ford_Focus_F_00141
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00142
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00143
& 2012.2014_Ford_Focus_F_00145
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00146
& 2012 2014 _Ford _Focus_F_ 00147
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00148
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00149
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00150
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00152
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00153
& 2012 2014 _Ford_Focus_F_00154
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00156
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00160
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00162

v 0

& 2012_2014_Ford_Focus F 00163
& 2012_2014 Ford_Focus F00164
& 2012.2014 Ford_Focus_F_00165
& 2012 2014 _Ford_Focus F_00168
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00171
& 2012.2014 Ford Focus F.00173
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00174
& 2012.2014_Ford_Focus F_00175
& 2012_2014_Ford_Focus F 00176
& 2012 2014 Ford Focus F.00177
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00178
& 2012.2014_Ford_Focus F 00179
& 2012_2014_Ford Focus F 00180
& 2012.2014 Ford_Focus_F_00181
& 2012.2014_Ford_Focus F 00182
& 2012_2014 Ford_Focus F 00183
& 2012_2014 Ford Focus F 00185
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00186
& 2012.2014_Ford_Focus F_00187
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00188
& 2012 2014 Ford Focus F 00189
& 2012_2014 _Ford_Focus_F_00190
& 2012.2014 Ford_Focus F 00191
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00192
& 2012.2014 Ford Focus F 00195
& 2012_2014_Ford_Focus F 00197
& 2012_2014 Ford_Focus F.00198
& 2012_2014_Ford_Focus F 00199
& 2012_2014 Ford_Focus_F 00200
& 2012_2014_Ford Focus F 00201

Sekil 2.6.1.6: Artirilmis Verilerin Etiketlenmesi

& 2012_2014_Ford_Focus_F_00202
& 2012_2014_Ford_Focus F.00205
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00210
& 2012_2014_Ford_Focus F 00212
& 2012 2014 Ford_Focus F_00213
a 2012_2014_Ford_Focus F 00214
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00217
& 2012_2014_Ford_Focus F 00220
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00221
& 2012.2014_Ford_Focus F 00223
& 2012_2014 Ford_Focus_F_00224
& 2012_2014 Ford_Focus F 00225
& 2012_2014 Ford_Focus F00226
& 2012_2014 Ford_Focus_F 00227
& 2012_2014_Ford_Focus F_00228
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00229
& 2012_2014_Ford_Focus F00230
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00232
& 2012.2014_Ford_Focus F_00234
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00235
& 2012_2014 Ford_Focus F_00237
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00238
& 2012.2014_Ford_Focus_F_00239
& 2012_2014_Ford_Focus_F_00242
& 2012_2014 Ford_Focus F 00243
& 2012_2014_Ford_Focus_F.00244
& 2012.2014_Ford_Focus_F_00245
& 2012_2014_Ford_Focus_F 00246
& 2012_2014 Ford_Focus_F_00247
& 2012_2014 Ford_Focus F 00248

(e (e (R e e (R (R (e
P T

Veri seti Honda Civic ve Ford Focus marka/model araglarinin 6n ve arka yiiz

goriintiilerinden olugsmak tizere 4 ayr1 siif olarak degerlendirilip 10000 adet goriintii

ile egitim, 1000 adet goriintii ile test edilmistir. Sekil 2.6.1.7° de gosterildigi gibi veri

seti olusturulmustur.
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2012_2014_Ford_
Focus_F_00189

2012_2014_Ford_
Focus_F_00205

2012_2014_Ford_
Focus_F_13312

2012_2014_Ford_
Focus_R_00091

2012_2014_Ford_
Focus_R_00112

2012_2014_Ford_
Focus_F_00200

2012_2014_Ford_
Focus_R_00108

2016_2019_Hond
a_Civic_F_00087

FINANCING AVAILABLE
N\

[CALL ¢ TEXT 617-233-40600.

2016_2019_Hond
a_Civic_F_00106

?

2016_2019_Hond
a_Civic_F_04017

%

2012_2014_Ford
Focus_R_00106

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00075

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00103

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014 _Ford_
Focus_F_00190 Focus_F_00191 Focus_F_00192 Focus_F_00195 Focus_F_00197 Focus_F_00198 Focus_F_00199 Focus_R_00090

20122014 Ford.  2012_2014 Ford_. 2012 2014 Ford_ 2012 2014 Ford_.  2012_2014_Ford_. 20122014 Ford_. 2012 2014 Ford_  2016_2019_Hond
Focus_F_00210 Focus_F_00212 Focus_F_00213 Focus_F_13192 Focus_F_13195 Focus_F_13233 Focus_F_13239 a_Civic_F_00084

v\

e

2012.2014_Ford_ 20122014 Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2016_2019_Hond
Focus_F_13323 Focus_F_13326 Focus_F_13328 Focus_F_13336 Focus_F_13337 Focus_F_13356 Focus_F_13359 a_Civic_F_00105

2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_  2012_2014_Ford_ 2012 2014_Ford_  2016_2019_Hond
Focus_R_00093 Focus_R_00094 Focus_R_00095 Focus_R_00096 Focus_R_00097 Focus_R_00098 Focus_R_00102 a_Civic_R_00031

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 20122014 _Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012.2014 _Ford_ 2012_2014_Ford_  2016_2019_Hond
Focus_R_06792 Focus_R 06924 Focus_R_06948 Focus_R_06950 Focus_R_06971 Focus_R_06973 Focus_R_06978 a_Civic_R_00070

— .
2 —
_— Iy i 0

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 20122014 _Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_00201 Focus_F_00202 Focus_F_13264 Focus_F_13265 Focus_F_13308 Focus_R_00087 Focus_R_00088 Focus R_00103

2012_2014_Ford

_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2016_2019_Hond
Focus_R_06979 Focus_R_06991 Focus_R_06993 Focus_R_07274 Focus_R_07297 Focus_R_07303 Focus_R_07425 a_Civic_F_00103

v .
o

i |

=

e

—" | .

2016_2019_Hond ~ 2016_2019_Hond  2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond ~ 2016_2019_Hond
a_Civic_F_00088 a_Civic_F_00090 a_Civic_F_00093 a_Civic_F_00094 a_Civic_F_00095 a_Civic_F_00099 a_Civic_F_00101 a_Civic_F_04012

2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond ~ 2016_2019_Hond
a_Civic_F_00107 a_Civic_F_03976 a_Civic_F_03977 a_Civic_F_03984 a_Civic_F_03985 a_Civic_F_03991 a_Civic_F_04002 a_Civic_R_00071

= g - [p—

2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_04122 a_Civic_F_04123 a_Civic_F_04124 a_Civic_F_04154 a_Civic_F_04157 a_Civic_R_00003 a_Civic_R_00004 a_Civic_R_00082

F| N W

£

B

E

2012_2014_Ford_ 20162019 Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
Focus_R_07431 a_Civic_F_00085 a_Civic_F_00104 a_Civic_F_04008 a_Civic_F_04010 a_Civic_R_00032 a_Civic_R_00061 a_Civic_R_00062

&

20162019 Hond  2016.2019_ Hond  2016_2019 Hond  2016_2019 Hond  2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_R_00076 a_Civic_R_00081 a_Civic_R_00083 a_Civic_R_00084 a_Civic_R_00087 a_Civic_R_00088 a_Civic_R_00097 a_Civic_R_00098

__’Jﬂ Eaablsiy | o= ‘ o S

2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond  2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_R_00104 a_Civic_R_00108 a_Civic_R_00109 a_Civic_R_00110 a_Civic_R_00111 a_Civic_R_00116 a_Civic_R_00241 a_Civic_R_00248

Sekil 2.6.1.7: Veri Seti Icerisinden

e o e X
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Fakat derin 6grenme icin gereken biiyilik veri seti sayisina ulagip daha iyi sonuglar
alabilmek i¢in indirilen veri setine veri artirma yontemleri kullanilarak ortalama 40
kat1 kadar artirma islemi ile yaklasik 108000 adet resim olusturuldu. Fakat donanim
yetersizligi sebebiyle Tablo 1° de gosterildigi iizere veri seti sayist 10000 adet
egitim, 1000 adet test, 100 adet gercekleme(dogrulama) sayis1 olmak iizere 4 adet
smif olacak sekilde gergeklestirildi. Egitim ve Test i¢in kullanilan ara¢ goriintiileri
plakasiz sekilde, gergekleme de kullanilan resimler plakali sekilde kullanilmistir.

Tablo 2.6.1.1: Egitim - Test - Ger¢ekleme

Marka/Model Egitim Test Gercekleme
2012 2014 _Ford_Focus_F 2500 250 25
2012 2014 Ford_Focus_R 2500 250 25
2016_2019 Honda_Civic_F 2500 250 25
2016 2019 Honda Civic_R 2500 250 25

2.6.2. Modelin Egitilmesi

Modelin egitimi i¢in Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks) (CNN) mimarisi kullanilmistir. Bu yontem en sade bigimde anlatilmak
istenirse bir goriintii iizerindeki ¢esitli objeleri veya nesneleri birbirinden
ayristirmamizi saglayan derin 6grenme algoritmasidir. Evrisimli Sinir Aglari, bir
veya birden fazla evrisimli katmanlardan, altérnekleme katmanindan ve standart ¢ok

katmanli bir sinir ag1 olmak tizere bir ya da biden fazla bagh katmanlardan olusur.
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Sekil 2.6.2.1: Modelin Egitim Adimlari

Temel olarak CNN, smiflandirma sonucunu standart sinir ag1 kullanarak ¢dziime
ulastirir. Fakat bazi bilgileri ve 6zellikleri tespit edebilmek i¢in diger katmanlara da

ihtiya¢ duyar. Bu katmanlari inceleyecek olursak;

2.6.2.1. Evrisim Katmam (Convolutional Layer)

CNN’ in ilk katmanidir. Goriintii lizerine baz filtreler uygulanarak diisiik ve ytliksek
seviyeli 6zelliklerini goriintii iizerinde algilar. Bu katmanda resim girdi olarak gelir
ve bir filtreden gecirilir. Filtreden gecirildikten sonra olusan degerler sonucu bir
oznitelik haritas1 olusturur. Ornegin, bu asama Sekil 2.6.2.1.1° de asama asama

goriilebilir.
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Sekil 2.6.2.1.1: Oznitelik haritasi olusum adimlar

Oncelikle, filtre resim sol iist kosesine konumlandirilir. Daha sonra bu iki matrisin
indisleri birbirleriyle ile ¢arpilir ve tiim sonuglar toplanir. Hemen ardindan filtre saga
1 piksel kaydirilarak carpma ve toplama islemi tekrarlanir. Ayni islemler tiim satirlar
igin tekrarlanarak hesaplanir. Bu islemler sonucunda artik elimizde artik 6znitelik
haritas1 mevcuttur. Eger siniflandirilacak goriintii renkli ise RGB katmanlari i¢in bu
islemler tekrarlanir. Ozetle filtreyi resim iizerinde hareket ettirerek ve matris
carpimint kullanarak o6zellikler tespit edilir. Bir goriintii iizerinde birden fazla

convolutional katmani kullanilir.

Tiim convolutional katmanlarindan sonra genellikle dogrusal olmayan katman gelir.
Buradaki en temel sorun dogrusalliktir. Burada kullanilan katman activation Layer

(aktivasyon katmani) olarak adlandirilir.

Onceleri sigmoid ve tahn gibi dogrusal olmayan fonksiyonlar siklikla kullanilirken
giinlimiizde problemlerle de yakindan ilgili sinir aginin egitilmesi konusunda en iyi
sonucu veren Rectifier (Relu) fonksiyonudur. Genellikle ¢ikis degil ara katmanlarda
kullanilir. Cikis i¢in ise probleme gore sigmoid ya da Softmax tercih edilir (Nwankpa
et al., 2018). Bu ¢alismada belirlenecek aktivasyon fonksiyonu i¢in en sik kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 karsilagtirilip sonuglarina gore karar verilecektir.
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2.6.2.2. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Karsilastirilmasi

Bu ¢alisma i¢in kurgulanan model igerisinde kullanilacak aktivasyon fonksiyonunu
belirleyebilmek i¢in en sik kullanilan 5 adet aktivasyon fonksiyonu irdelenmis olup
sonuglar1 grafik ve epoch satir degerleri ile verilmistir. Karsilastirilacak bu 5 adet
fonksiyonun modelleri olusturulurken egitim ve test i¢in kullanilan veri tabanindaki
goriintiilerin boyutu 600x450 piksel Sl¢iilerinde orijinal boyutlar1 girilmis olup, 10
epoch ve batch size 32 degeri verilerek yaklasik 12 saat kisith zaman destegi sunan

Google Colab tarafindan gergeklestirilmistir.
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Sekil 2.6.2.2.1: Sigmoid fonksiyonu
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Tablo 2.6.2.2.1: Sigmoid fonksiyonu egitim ve test sonuclari

Epoch 1/10

313/312 [] - 8118s 26s/step - loss: 5.2760 - accuracy: 0.2431 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 2/10

313/312 [] - 657s 2s/step - loss: 1.3865 - accuracy: 0.2458 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 3/10

313/312 [] - 673s 2s/step - loss: 1.3865 - accuracy: 0.2484 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 4/10

313/312 [] - 695s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2528 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 5/10

313/312 [] - 697s 2s/step - loss: 1.3865 - accuracy: 0.2468 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 6/10

313/312 [] - 668s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2457 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 7/10

313/312 [] - 654s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2441 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 8/10

313/312 [] - 662s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2405 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 9/10

313/312 [] - 691s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2461 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 10/10

313/312 [] - 680s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2447 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

32/32 [] - 11s 359ms/step - loss: 1.3863 - accuracy: 0.2500

Test loss: 1.3863062858581543

Test accuracy: 0.25

313/313 [] - 612s 2s/step - loss: 1.3863 - accuracy: 0.2499

Training loss: 1.3863039016723633

Training accuracy: 0.2498500943183899
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Sekil 2.6.2.2.2: Tanh fonksiyonu
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Tablo 2.6.2.2.2: Tanh fonksiyonu egitim ve test sonuclar:

Epoch 1/10

313/312 [] - 4386s 14s/step - loss: 1.8231 - accuracy: 0.2452 - val_loss: 1.3905 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 2/10

313/312 [] - 571s 2s/step - loss: 1.5422 - accuracy: 0.2515 - val_loss: 1.3981 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 3/10

313/312 [] - 567s 2s/step - loss: 1.4482 - accuracy: 0.2486 - val_loss: 1.3895 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 4/10

313/312 [] - 567s 2s/step - loss: 1.4161 - accuracy: 0.2483 - val_loss: 1.3925 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 5/10

313/312 [] - 570s 2s/step - loss: 1.4046 - accuracy: 0.2431 - val_loss: 1.3970 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 6/10

313/312 [] - 572s 2s/step - loss: 1.4033 - accuracy: 0.2420 - val_loss: 1.3865 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 7/10

313/312 [] - 568s 2s/step - loss: 1.4000 - accuracy: 0.2517 - val_loss: 1.3953 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 8/10

313/312 [] - 575s 2s/step - loss: 1.3996 - accuracy: 0.2465 - val_loss: 1.3887 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 9/10

313/312 [] - 569s 2s/step - loss: 1.3989 - accuracy: 0.2466 - val_loss: 1.3873 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 10/10

313/312 [] - 574s 2s/step - loss: 1.4016 - accuracy: 0.2525 - val_loss: 1.3967 - val_accuracy: 0.2500

32/32 [] - 10s 318ms/step - loss: 1.3967 - accuracy: 0.2500

Test loss: 1.3966723680496216

Test accuracy: 0.25

313/313 [] - 543s 2s/step - loss: 1.3966 - accuracy: 0.2498

Training loss: 1.3965814113616943

Training accuracy: 0.2498001605272293
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Sekil 2.6.2.2.3: ReL.U fonksiyonu
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Tablo 2.6.2.2.3: ReLU fonksiyonu egitim ve test sonuclari

Epoch 1/10

313/312 [] - 5447s 17s/step - loss: 1.0968 - accuracy: 0.5727 - val_loss: 0.7192 - val_accuracy: 0.7020

Epoch 2/10

313/312 [] - 596s 2s/step - loss: 0.5768 - accuracy: 0.7608 - val_loss: 0.4855 - val_accuracy: 0.7940

Epoch 3/10

313/312 [] - 589s 2s/step - loss: 0.4309 - accuracy: 0.8295 - val_loss: 0.3217 - val_accuracy: 0.8950

Epoch 4/10

313/312 [] - 585s 2s/step - loss: 0.3580 - accuracy: 0.8616 - val_loss: 0.2846 - val_accuracy: 0.9120

Epoch 5/10

313/312 [] - 588s 2s/step - loss: 0.3089 - accuracy: 0.8842 - val_loss: 0.2621 - val_accuracy: 0.9140

Epoch 6/10

313/312 [] - 5965 2s/step - loss: 0.2363 - accuracy: 0.9086 - val_loss: 0.2511 - val_accuracy: 0.9190

Epoch 7/10

313/312 [] - 608s 2s/step - loss: 0.2237 - accuracy: 0.9170 - val_loss: 0.1831 - val_accuracy: 0.9430

Epoch 8/10

313/312 [] - 605s 2s/step - loss: 0.2037 - accuracy: 0.9250 - val_loss: 0.1780 - val_accuracy: 0.9500

Epoch 9/10

313/312 [] - 609s 2s/step - loss: 0.1779 - accuracy: 0.9314 - val_loss: 0.1846 - val_accuracy: 0.9490

Epoch 10/10

313/312 [] - 611s 2s/step - loss: 0.1709 - accuracy: 0.9373 - val_loss: 0.1361 - val_accuracy: 0.9520

32/32 [] - 10s 325ms/step - loss: 0.1361 - accuracy: 0.9520

Test loss: 0.1360524296760559

Test accuracy: 0.9520000219345093

313/313 [] - 583s 2s/step - loss: 0.0940 - accuracy: 0.9656

Training loss: 0.0939832478761673

Training accuracy: 0.9656000137329102
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Tablo 2.6.2.2.4: LeakyReL U fonksiyonu egitim ve test sonuglari

Epoch 1/10

313/312 [] - 606s 2s/step - loss: 1.4278 - accuracy: 0.3998 - val_loss: 0.8106 - val_accuracy: 0.6110

Epoch 2/10

313/312 [] - 607s 2s/step - loss: 0.7081 - accuracy: 0.6969 - val_loss: 0.5623 - val_accuracy: 0.7580

Epoch 3/10

313/312 [] - 604s 2s/step - loss: 0.5281 - accuracy: 0.7810 - val_loss: 0.4099 - val_accuracy: 0.8290

Epoch 4/10

313/312 [] - 617s 2s/step - loss: 0.3948 - accuracy: 0.8443 - val_loss: 0.3792 - val_accuracy: 0.8670

Epoch 5/10

313/312 [] - 610s 2s/step - loss: 0.3110 - accuracy: 0.8838 - val_loss: 0.2901 - val_accuracy: 0.8870

Epoch 6/10

313/312 [] - 608s 2s/step - loss: 0.2578 - accuracy: 0.9026 - val_loss: 0.1995 - val_accuracy: 0.9360

Epoch 7/10

313/312 [] - 602s 2s/step - loss: 0.2098 - accuracy: 0.9266 - val_loss: 0.1905 - val_accuracy: 0.9310

Epoch 8/10

313/312 [] - 600s 2s/step - loss: 0.1690 - accuracy: 0.9366 - val_loss: 0.1435 - val_accuracy: 0.9580

Epoch 9/10

313/312 [] - 600s 2s/step - loss: 0.1649 - accuracy: 0.9418 - val_loss: 0.1407 - val_accuracy: 0.9570

Epoch 10/10

313/312 [] - 600s 2s/step - loss: 0.1401 - accuracy: 0.9504 - val_loss: 0.1054 - val_accuracy: 0.9640

32/32 [] - 11s 340ms/step - loss: 0.1054 - accuracy: 0.9640

Test loss: 0.10542885959148407

Test accuracy: 0.9639999866485596

313/313 [] - 571s 2s/step - loss: 0.0674 - accuracy: 0.9767

Training loss: 0.06737193465232849

Training accuracy: 0.9767000079154968
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Sekil 2.6.2.2.5: Swish fonksiyonu
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Tablo 2.6.2.2.5: Swish fonksiyonu egitim ve test sonugclari

Epoch 1/10

313/312 [] - 8581s 27s/step - loss: 3.3085 - accuracy: 0.2407 - val_loss: 1.3863 - val_accuracy:

0.2500

Epoch 2/10

313/312 [] - 711s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2438 - val_loss

:1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 3/10

313/312 [] - 717s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2500 - val_loss

:1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 4/10

313/312 [] - 701s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2497 - val_loss

:1.3862 - val_accuracy: 0.2510

Epoch 5/10

313/312 [] - 685s 2s/step - loss

: 1.3866 - accuracy: 0.2430 - val_loss

:1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 6/10

313/312 [] - 683s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2457 - val_loss

: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 7/10

313/312 [] - 6865 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2432 - val_loss

:1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 8/10

313/312 [] - 691s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2421 - val_loss

: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 9/10

313/312 [] - 690s 2s/step - loss

: 1.3864 - accuracy: 0.2428 - val_loss

: 1.3863 - val_accuracy: 0.2500

Epoch 10/10

313/312 [] - 690s 2s/step - loss: 1.3864 - accuracy: 0.2447 - val_loss

:1.3863 - val_accuracy: 0.2500

32/32 ] - 12s 377ms/step - loss: 1.3863 - accuracy: 0.2500

Test loss: 1.3862993717193604

Test accuracy: 0.25

313/313 [] - 616s 2s/step - loss: 1.3863 - accuracy: 0.2499

Training loss: 1.3862980604171753

Training accuracy: 0.2498500943183899

Tablo 2.6.2.2.6: Bes fonksiyonun egitim ve test sonuclarinin karsilastirilmasi

Aktivasyon  Training Training Test Test Epoch
Fonksiyonlar1 Loss Accuracy Loss Accuracy

sigmoid 1,38630390 0,24985009 1,38630629 0,25000000 10
tanh 1,39658141 0,24980016 1,39667237 0,25000000 10
ReLU 0,09398325 0,96560001 0,13605243 0,95200002 10
LeakyReLU  0,06737193 0,97670001 0,10542886 0,96399999 10
swish 1,38629806 0,24985009 1,38629937 0,25000000 10
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Tablo 2.6.2.2.6’ ya bakildiginda en iyi sonuglar1i ReLU ve LeakyReLU aktivasyon
fonksiyonlarmin verdigi goriilmistiir. Ayrica fonksiyonlarin train ve test degerleri
birbirine olduk¢a yakin ¢ikmistir. Bunun sebebi LeakyReLLU fonksiyonunun ReLU
fonksiyondan tiiretilmis olmasidir. Sonuglardan yola ¢ikilarak iki fonksiyon tekrar 40
epoch degeri dondiiriilerek karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucu grafik ve epoch
satir degerleri sekil 40 da goriildiigii gibidir. ReLU ve LeakyReLU fonksiyonlari i¢in
train ve test degerlerine bakildiginda aralarinda ¢ok kii¢iik miktarda farklilik oldugu
goriilmektedir. Gergeklestirilen model egitimlerinde anlik olarak aliman Google
Colab tarafindan saglanan iicretsiz GPU donanim destegi, modelin egitimine

dogrudan etki yapabilmektedir.

Bu iki fonksiyon sonuglar1 tekrar 40 epoch olarak dondiiriildiigliinde sonuclarda
kiiciikte olsa farkliliklar ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Ornegin GPU destegi anlik bir
modeli egitirken en st seviye 1.70 GB kullanim imkéani verirken diger egitim
esnasinda 2.35 GB kullanim miktar1 gibi destek sagladigi gozlemlenmistir.
Boylelikle egitim siirelerinde de farkliliklar olusmustur. Bu sebepten dolay1 birbirine

yakin sonuglar arasindaki farkin géz ardi edilmesi gerektigi izlenimi vermistir.
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Sekil 2.6.2.2.6: ReLLU fonksiyonunu adam ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.7: ReLU - adam ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0
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Sekil 2.6.2.2.7: LeakyReL U fonksiyonunu adam ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.8: LeakyReLU - adam ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
leaky re lu (LeakyReLU) (None, 598, 448, 32) 0
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
leaky re lu 1 (LeakyReLU) (None, 297, 222, 64) 0
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
leaky re lu 2 (LeakyRelLU) (None, 146, 109, 128) 0
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
leaky re lu 3 (LeakyReLU) (None, 128) 0
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0
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Sekil 2.6.2.2.8: LeakyReL U fonksiyonunu Rmsprop ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.9: LeakyReL U - Rmsprop ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
leaky re lu (LeakyReLU) (None, 598, 448, 32) 0
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
leaky re lu 1 (LeakyReLU) (None, 297, 222, 64) 0
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
leaky re lu 2 (LeakyRelLU) (None, 146, 109, 128) 0
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
leaky re lu 3 (LeakyReLU) (None, 128) 0
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0
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Sekil 2.6.2.2.9: ReLLU fonksiyonunu SGD ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.10: ReLU - SGD ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0
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Sekil 2.6.2.2.10: LeakyReL U fonksiyonunu SGD ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.11: LeakyReLU - SGD ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
leaky re lu (LeakyReLU) (None, 598, 448, 32) 0
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
leaky re lu 1 (LeakyReLU) (None, 297, 222, 64) 0
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
leaky re lu 2 (LeakyRelLU) (None, 146, 109, 128) 0
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
leaky re lu 3 (LeakyReLU) (None, 128) 0
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0
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Sekil 2.6.2.2.11: ReL.U fonksiyonunu Rmsprop ile optimize edilmesi
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Tablo 2.6.2.2.12: ReLU - Rmsprop ile optimize parametre degerleri

Model: "'sequential*

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 598, 448, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 299, 224, 32) 0
conv2d 1 (Conv2D) (None, 297, 222, 64) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 148, 111, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 146, 109, 128) 73856
max_pooling2d_2 (MaxPooling2) (None, 73, 54, 128) 0

flatten (Flatten) (None, 504576) 0

dense (Dense) (None, 128) 64585856
dropout (Dropout) (None, 128) 0

dense 1 (Dense) (None, 4) 516

Total params: 64,679,620

Trainable params: 64,679,620

Non-trainable params: 0

Tablo 2.6.2.2.13: ReLU - LeakyReL U optimize degerlerinin karsilagtirilmasi

) ReLU LeakyRelLU
Batch Size = 32
adam rmsprop sgd adam rmsprop sgd
loss 1,0009 1,7145 11,3213 0.7085 11,7896 1,3565
L Enoch accuracy 0.6079 0.5590 0.3514 0.6966 0.4760 0.3269
.Epoc
P val_loss 0.6212 0.6421 1,1647 0.5350 0.6942 12.578
val_accuracy 0.7410 0.7270 0.4990 0.7810 0.7330 0.4530
loss 0.1379 0.2682 0.4615 0.1319 0.3209 0.3985
accuracy 0.9491 0.9220 0.8084 0.9518 0.9103 0.8388
10.Epoch
val_loss 0.1112 0.1668 0.4359 0.1277 0.2951 0.3789
val_accuracy 0.9660 0.9430 0.8270 0.9560 0.9310 0.8530
loss 0.0743 0.3024 0.2721 0.0776 0.4119 0.2354
20.Epoch  accuracy 0.9737 0.9268 0.8982 0.9721 0.9077 0.9078
val_loss 0.0803 0.1751 0.2353 0.1085 0.3203 0.2015
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val_accuracy 0.9850 0.9580 0.9190 0.9820 0.9640 0.9320

loss 0.0591 0.3784 0.1856 0.0432 0.4597 0.1598

accuracy 0.9800 0.9103 0.9282 0.9862 0.8924 0.9374
30.Epoch

val_loss 0.0378 0.2873 0.1835 0.0657 0.3775 0.1520

val_accuracy 0.9880 0.9490 0.9300 0.9830 0.9570 0.9410

loss 0.0487 0.4230 0.1384 0.0656 1,0684 0.1219

accuracy 0.9851 0.9012 0.9454 0.9801 0.8829 0.9532
40.Epoch

val_loss 0.0670 0.3241 0.1290 0.0722 0.6430 0.1030

val_accuracy 0.9870 0.9550 0.9620 0.9840 0.9360 0.9630

Training Loss 0.0134 0.1525 0.0672 0.0195 0.2069 0.0517
Egitim/Test Training Acc. 0.9959 0.9582 0.9750 0.9947 0.9369 0.9832
Sonuclart  Test Loss 0.0670 0.3241 0.1290 0.0722 0.6430 0.1030
Test Acc. 0.9870 0.9550 0.9620 0.9840 0.9360 0.9630

Tablo 2.6.2.2.13’¢ bakildiginda en basarili egitim ve test sonuglart i¢in ara(gizli)
katmanlarda ReL U aktivasyon fonksiyonunu verirken ¢ikis katmaninda optimizasyon
yontemi i¢in adam tercih edilmistir. Cikis katmaninda ise softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaistir.

Ayrica bu parametrelerin secilmesi problemle alakali olarak degisiklik gosterse de
literatiir aragtirmasinda néron sayis1 32 ile test edilen ReLU aktivasyon fonksiyonu
ve optimizasyon yontemi olarak “adam” en yiiksek 5 basar1 orani veren listede
oldugu gozlemlenmistir (Ser & Bati, 2019). Modelde kullanilan “adam”
optimizasyon yontemi az bellek gereksinimi olan birinci dereceden gradyanlar

gerektiren stokastik optimizasyon yontemidir (Kingma & Ba, 2015).

Belirlenen parametreler ile egitilen modeli, egitim ve test asamasindaki
gorlintiilerden ayr1 olarak olusturulan veri seti icinden rastgele segilen resimler
tizerinde gergekledigimizde tablo de de goriildiigii iizere her sinif i¢in %100 dogruluk

orani gibi ¢ok iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
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Tablo 2.6.2.2.14: Rastgele 100 adet goriintii icin test sonuclar:

Rastgele

Dogru Yanhs Dogruluk
Marka/Model Secilen ) )

Tespit Tespit Orani

Goriintiiler

2012_2014 Ford_Focus_F 25 25 0 100%
2012_2014 Ford_Focus_R 25 25 0 100%
2016_2019 Honda_Civic_F 25 25 0 100%
2016_2019 Honda_Civic_R 25 25 0 100%

S -

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_13192 Focus_F_13195 Focus_F_13199 Focus_F_13200 Focus_F_13206

V‘)

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_13218 Focus_F_13220 Focus_F_13221 Focus_F_13232 Focus_F_13233

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 20122014 _Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_13247 Focus_F_13253 Focus_F_13254 Focus_F_13257 Focus_F_13258

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_13261 Focus_F_13264 Focus_F_13265 Focus_F_13280 Focus_F_13283

2 3
2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_F_13291 Focus_F_13292 Focus_F_13298 Focus_F_13304 Focus_F_13307

Sekil 2.6.2.2.12: 2012_2014 Ford_Focus_F test icin rastgele 25 adet goriintii
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2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_R_06792 Focus_R_06924 Focus_R_06938 Focus_R_06941 Focus_R_06948

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_R_06969 Focus_R_06971 Focus_R_06973 Focus_R_06974 Focus_R_06977

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_R_06980 Focus_R_06987 Focus_R_06991 Focus_R_06993 Focus_R_06996

y

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus_R_07001 Focus_R_07007 Focus_R_07012 Focus_R_07015 Focus_R_07016

2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_ 2012_2014_Ford_
Focus R 07020 Focus R 07021 Focus R 07027 Focus R 07034 Focus R 07041

Sekil 2.6.2.2.13: 2012_2014 Ford_Focus_R test i¢in rastgele 25 adet goriintii

2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_03976 a_Civic_F_03977 a_Civic_F_03984 a_Civic_F_03985 a_Civic_F_03991

B |
2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_04010 a_Civic_F_04011 a_Civic_F_04012 a_Civic_F_04013 a_Civic_F_04017

2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_04028 a_Civic_F_04039 a_Civic_F_04042 a_Civic_F_04052 a_Civic_F_04061

2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_04069 a_Civic_F_04070 a_Civic_F_04072 a_Civic_F_04074 a_Civic_F_04081

2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond 2016_2019_Hond
a_Civic_F_04092 a_Civic_F_04093 a_Civic_F_04094 a_Civic_F_04102 a_Civic_F_04103

Sekil 2.6.2.2.14:2016_2019 Honda_Civic_F test icin rastgele 25 adet goriintii
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a_Civic_R_00041
P

2016_2019_Hond
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2016_2019_Hond
a_Civic_R_00073
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a_Civic_R_00008

A

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00026

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00046

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00062

ﬁ

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00074

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00011

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00027

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00047

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00063

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00077

. .— ﬁ B

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00013

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00031

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00049

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00066

2016_2019_Hond
a_Civic_R_00080

Sekil 2.6.2.2.15: 2016_2019 Honda_Civic_R test icin rastgele 25 adet goriintii

2.6.2.3. Havuzlama (Pooling)

Bu islem genellikle ardisik evrisim (Convolutional) katmanlarindan hemen sonra
eklenilerek kullanilir. Agin bu katmaninda 6grenilen parametre yoktur. Amag giris
matrisinin kanal sayisin1 sabit tutarak yiikseklik ve genislik bilgisini azaltarak
hesaplama karmasikligini en aza indirgemek i¢in kullanilan bir adimdir. Bu islem

icin Sekil 2.34” de gosterilen 6rnek gibi, maksimum havuzlama islemi uygulanir.

X 1 0 1 4
5 3 1 7 5
-
3 8 6 0 8 6
0 2 4 1
e ——»,
Y

Sekil 2.6.2.3.1: Havuzlama islemi

2.6.2.4.
Bu katmanda ise son katman olan diizlestirme katmani (Full Connected Layer)’ in

Diizlestirme Katmani (Flattening Layer)

girisindeki verileri hazirlama islemi gerceklesir. Bu katman ise Convolutional ve
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Pooling katmanlarindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye doniistiiriilmiis verileri

igerir.
2]
B
2| 8|3 i
al1| = |1
4 (0] 1 L
1
|
o |
1
Sekil 2.6.2.4.1: Tek boyutlu matrise ¢cevirme
2.6.2.5. Tamamen Bagh Katman (Fully Connected Layer)

Bu katmanin inputlar1 Flattening’ in olusturdugu matrislerdir. Sonug¢ katmani olarak
bilinir. Yapay sinir aginin Flattening ¢ikisindan gelen degeri giris katmani olarak alir.
Daha sonra bu input degerleri ile gizli katmanlardan aldig1 degerleri aktivasyon
forksiyonuna gore ¢ikis degeri ireten katmandir. Sekil 2.6.2.5.1° de gosterilen
basitlestirilmis bir full connected layer goriintiisiidiir. Flattening olusturdugu F1 ve
F2 degerleri ile Full Connected Layer i¢in input degeri olusturulur. Bu input
degerleri ile Hidden Layer yani gizli katmanlar H1 ve H2 ile model tarafindan
belirlenen katsayilarla isleme girer. Bu islem sonucunda belirledigimiz softmax

aktivasyon fonksiyonu ile S degeri yani sonug tahmini tiretilir.

Fl H1

Sekil 2.6.2.5.1: Tamamen bagh katman érnegi

Algoritmanin akisinda kullanilan parametrelerden bir digeri ise Full Connected Layet
katmaninda kullanilan Dropout’ dir. Bu parametre egitim sirasinda asir
ogrenme(overfitting) olayinit engellemek icin bazi ndronlart unutulmasimi saglar

(Srivastava et al., 2018). Veri seti sayisinin az oldugu durumlarda veya ¢ok uzun
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stireli bir egitim yapiliyor ise asirt 6grenmenin s6z konusu oldugu unutulmamalidir.
Modelimiz ardisik olarak 32, 64, 128 birimlik (128 ¢ikisli) ve ReLu ile aktive olan
katmanlardan olugmaktadir. Bu sebepten dolay1 Full Connected Layer olusturulurken
128 ¢ikisli ReLU fonksiyonu kullanilir. Ama bizim ¢ikisimizda elimizde 4 adet sinif
bulunmaktadir. Bu nedenle ¢ikista 4 deger olmasini istiyoruz. Bu sorunu ¢ézmek i¢in
yeni bir katman eklemek yeterli olacaktir. Fakat yeni katmani eklemeden Once
dropout degeri 0,5 olarak belirlenerek agirliklarin yariya disiiriilmesi ve asiri
O0grenmenin Oniine ge¢ilmesi amaclanir. Daha sonra dense degeri 4 tane ¢ikisi olan

yeni bir katman ekleyip aktivasyon fonksiyonunu softmax yapiyoruz.
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UCUNCU BOLUM
ARAC RENK ALGILAMA

Uygulamaya girdi olarak verilen ara¢ goriintiisii iizerinde belirledigimiz (yl:y2,
x1:x2) koordinat sinirlart igerisinde 2 farkl goriintii kirpilir. Sekil 3.1” de kirpilan
goriintli lizerinde BGR degerleri bulunur. Blue i¢in 0, Green i¢in 1 ve Red icin 2
degeri kullanilir. Daha sonra bu degerlerin 1/2 ortalamasi alinarak goriintii
icerisindeki baskin renk degeri olarak degerlendirilir. Yeni degerler bizim ara¢ rengi
icin tahmin ettigimiz degerler olur. Belirledigimiz renklerin 6rnegin; siyah, beyaz,
kirmizi, mavi gibi renklerin alt ve tist degerleri tarafimizca tayin edilir. Ortalama
olarak buldugumuz BGR degerleri bu araliklara if sart algoritmasi kullanilarak bir

sonug tahmininde bulunulur.

B Crop_Image_1 = | X ﬁCropAImagej - O X

Sekil 3.1: Renk algilama da kirpilan bélgeler 6rnegi

Kullanilan bu yontem temel renklerde dogru sonuglar verse de genel olarak
handikaplari olan bir yontemdir. Ornegin Sekil 3.1’ de gdsterilen giinesli bir havada
fiime rengine sahip aracin goriintiisii ¢ekildiginde goriintii iizerinde giinesin etkisi ile
olusan parlaklik bu aracin goriintiisiinii dogru olarak bulmamizda sistemimizi

yaniltma etkisi mevcuttur.
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ﬂ Crop_Image_1 = O X ﬂCrop_Image_Z = O

Sekil 3.2: Giines vb. etkenlerin renk algilamadaki olumsuz etkileri

Bu c¢aligmanin temel amaci marka/model tespiti oldugu icin renk tanima iizerine sade
bir kurgu diisiiniilmiistiir. Renk tanima i¢in Derin 6grenme yontemleri kullanilarak

daha iyi sonuglar elde edilir.
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DORDUNCU BOLUM
PLAKA TANIMA SISTEMIi

Plaka tanima sistemi bu ¢alisma i¢in temel olarak 6 adimdan olugsmaktadir.

- Gorlintli almak i¢in kullanilan bir cihaz yardimiyla aracin goriintiisii 6nden ya
da arkadan plaka bolgesi goriinecek sekilde goriintii elde edilir

- Elde edilen bu renkli goriintii, tiimiiyle gri renk olacak sekilde ¢evrilir.

- Yeni olusan goriintii tizerinde bir filtre yardimiyla yumusatma islemi yapilir.

- Olugan goriintii tizerinde bir kenar belirleme algoritmasi kullanilarak goriintii
tizerindeki kenar tepe noktalar1 belirlenir

- Belirlenen tepe noktalar: arasinda gezinme yapilarak plaka bolgesi belirlenir.

- Plaka bolgesi elde edildikten sonra goriintii iizerinde karakter tanima

yontemleri kullanilarak harf ve rakamlar belirlenir.

Yukarida bahsedilen adimlar1 biraz daha agiklayacak olursak, elde edilen aracin
goriintiisiit RGB degerleri tasiyan renkli bir goriintiiden olugmaktadir. Goriintii isleme
tizerinde calisildiginda problemin temel olarak ne oldugu belirlenir. Yani problem
eger bir meyve smiflandirma iizerine ise burada renklerin 6nemi en temel esastir.
Ornegin elma igin yesil elma, kirmizi elma veya sar1 elma olup olmadigini belirleme

noktasinda rengin 6nemi birinci siradadir.

Fakat bizim problemimizde hedefin aracin plaka bolgesi oldugu icin renkli bir
goriintliye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Buradaki temel amag¢ alinan goriintiiniin renkli
olmasi iizerinde plaka bolgesinin tespiti ya da bir noktanin tespiti i¢in ¢ok farkli
renkler {izerinde calisma yapilmasinin Oniine geg¢mektir. Bu gibi handikaph
durumlarin 6niine ge¢ilmesi i¢in en temel islem gri ¢evirme yontemine basvurmaktir.
Ayrica sistemin daha hizli calisabilmesi i¢in renkli goriintiilerin handikap

olusturacagindan dolayr RGB goriintiisii tercih edilmemelidir.

Daha dogru ve kararli bir sonug alabilmek i¢in renkli olan ara¢ goriintiisii alindiktan
sonra bir komut sayesinde tiimiiyle griye gevirilir (Sathya et al., 2017). Griye
cevirilen goriintii lizerinde var olan giiriiltiilii noktalar bizim i¢in olumsuz bir durum

teskil edebilir. Bu sebepten Otiirli goriintii iizerinde bir takim filtre veya filtreler
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yardimiyla goriintli daha basitlestirilerek algoritmanin daha dogru ve hizli sonug elde
edebilmesi i¢in goriintii lizerinde yumusatma diye tabir edilen adim gerceklestirilir.

Bu calismada yumusatma islemi i¢in Bilateral Filtering uygulanmustir.

Bilateral Filter, goriintiiler i¢in dogrusal olmayan giiriiltiileri azaltmak ve kenarlar
koruyucu belirgin kilan bir yumusatma filtresi olarak kullanilir. Her pikseligin
yogunlugunu, yakindaki piksellerden hesapladigi ortalama yogunluk degerleri ile
degistirir. Bu filtre sayesinde goriintii iizerinde yumusatma islemi gergeklesmis
olurken ayni zamanda kenar bolgelerinde daha net keskin hatlar olugsmasini saglar.
Bilateral filtresinin bir sonraki adima katkisi da tam olarak burada belirli hale gelir.
Ciinkii olusturulan yeni goOriintli iizerinde nesnelerin belirlenebilmesi icin
kenarlarinin belirlenmesi gerekir. Bu ¢aligmamizda da plaka bolgesinin tespiti i¢in

kenarlar onemlidir.

Bu bahsedilen adim i¢in kenar belirleme algoritmalar1 olarak literatiirde Sobel,
Prewitt, Roberts, Laplacian ve Canny algoritmalar1 kullamilir. Kenar belirleyici
algoritmalar problemin durumuna gore basarida farklilik gosterir. Bu caligmada ise
Canny Edge Detection algoritmast tercih edilmistir. Bahsedilen bu adimlarin

literatiirdeki karsiliklar1 i¢in ayrintili olarak bahsetmek gerekirse;

4.1.  Gri Tonlamal Doniisiim (Grayscale Conversion)

Genel olarak piksel basina 8 bit ayrilir. 256 renk igin her rengin tonu kadar gri ton
bulunduran gri 6lgektir. Yani 256 tane farkli gri ton demektir. Orijinal ara¢ gérintiisii
BGR olarak gelir. 3 ana renkten olusan goriintii iizerinde daha hizli islemler
yapabilmek i¢in resim griye doniistiiriiliir. Ornegin renkli bir pikselin renk degerinin
BGR (140,55,210) oldugunu varsayalim. Burada 3 sayida farkli oldugu i¢in renkli
resim olarak ifade edilir. Eger B, G ve R degerleri esit olursa 0 ile 255 araliginda bir
gri renk degerine karsilik gelir (Chowdhury et al., 2019). Buradan yola ¢ikarak
resmin tamamini griye ¢evirmek i¢cin B, G ve R degerleri toplanir ve 3 bdliinerek
ortalamasi alinir. Ornegin BGR (100,50,150) degeri BGR (100,100,100) seklinde gri
bir resim olacaktir. Her piksel i¢cin uygulanacak formdil;

Bij+Gij+R;;

x = 2T (4.1.1.1)
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Her P[i,j] pikseli i¢in formiilden bulunan BGR (X, x, x) degeri gri degerimizdir.

Sekil 4.1.1: Goriintiiniin griye ¢evirilmesi

4.2.  iki Tarafli (Bilateral) Filter

1998 yilinda Tomasi ve Manduchi tarafindan ortaya c¢ikarilmistir (Tomasi &
Manduchi, 1998). Methotdun ¢alisma prensibi yakin piksellerin geometrik olarak
uzaklig1 ve gri seviye benzerlikleri iizerine kuruludur. Yerel bir komsulukta piksel
degerlerinin agirlikli toplamini almaktadir. Bu agirlik hem Oklid mesafesine hem de
piksel degerinin yogunluk mesafesine gore degisebilmektedir. Bu methodu diger
methodlardan ayiran en 6nemli farki ise goriintii lizerindeki giiriiltiilerin azalmasinin
yani sira goriintii lizerindeki kenar noktalarinin korunarak daha belirgin halde
kalmasini saglanmasidir (Akar et al., 2015). Bu sekilde kenar noktalari belirgin

kalmas1 plaka bdlgesinin tespiti i¢in cok dnemli bir adimdir.

Sekil 4.2.1: Iki tarafh filtrenin uygulanmasi

4.3. Canny Kenar Belirleme Algoritmasi
Kenar bulmak igin gayet basarili bir algoritmadir. Ilk islem goriintii iizerindeki

giirliltii bir sigma degeri ile Gaussian g¢ekirdekle iiretilen deger ile konvoliisyonu
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alinarak azaltilmasidir (Isra & Gokulanathan, 2017). Daha sonra gradyent operatorii
uygulanilarak kenar gradyentin biiyiikliigli ve yoni hesaplanir. Kenarlar1 inceltilir ve
goriintiiye ikili esikleme uygulanarak istenmeyen giiriiltii ayrintilarindan temizlenir
(Turan, 2017). Parametre olarak iki say1 esikleri(threshold) belirtir. Ikinci argiimana
diisiik esik degeri (low threshold) ve iiglincli arglimana yiiksek esik degeri (high
threshold) adi verilir. Eger gradient degeri yiiksek esik degerinden fazla olursa
keskin bir kenar olarak isaretlenir. Canny kenar detektorii bu noktadan kenar1 takip
etmeye baglar ve gradient degeri diisiilk esik degerinin altina inene kadar islemi
devam eder. Canny kenar belirleme algoritmasi 4 asamadan olusmaktadir (Akar E.
0., 1393).

4.3.1. Bulaniklastirma (Smoothing)

Orijinal gorlintiiye Gaussian filtresi ile bulaniklastirilir. Kl[i,j] Orijinal goriinti,
R[i,j;0] Gaussian bulaniklastiric1 filtre ve ¢ ; Gaussian filtresinin standart sapmast
(yumusatma derecesi) olmak {lizere, orijinal K[i,j] goriintiisii ve R[i,j;c] filtresinin
konvoliisyonu sonucu elde edilen yumusatilmis goriintii Y[i,j] ile ifade edilmektedir
(Turan, 2017).

Y[i.j] = R[i,j;c] * K[ij] (43.1.1)

4.3.2. Gradyanin Hesaplanmasi

(2.9.3.1.1)’ de verilen Y[i,j]’nin kismi tiirevleri elde edilir.

L[ij]= CY[i,j+1] - Y[i,j] + Y[i+1,j+1] - Y[i+1,j]) /2 (4.3.2.1)
WIi,j1= (Y[ij] - Y[i+1,j] + Y[i,j+1] - Y[i+1,j+1] )/ 2 (4.3.2.2)
Seklindedir. x ve y kismi tiirevleri 2x2’lik kare matris {izerindeki sonlu farklarin

ortalamasi alinarak hesaplanir. Buna gore gradyentin biiyiikliik degeri:

D(i,j) = VL[i,j] 2 + W[i,j] 2 (4.3.2.3)
ve agist: W[i,j] = arctan(W[i,j], L[i,j]) (4.3.2.4)
olur (Kisa, 2014).

4.3.3. Maksimum Olmayan Noktalarin Bastirilmasi

Gradyent algoritmasinda, giris goriintiisiinlin biiyiikliik degerinin gradyenti alinarak

kenar pikselleri belirlemek miimkiindiir. Fakat Canny metodu karmasik bir

yaklasima sahiptir. Bu yaklasim kenar piksellerinde meydana gelen ¢izgi hatlarini

inceltme adimidir. Bu adim sonrasi yeni goriinti F[i,j] goriintiistidiir (Arslan, 2011).
F i, j] =nms (D [i, j], & [1, j]) (Kisa, 2014) (4.3.3.1)
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4.3.4. Esikleme

Goriintii tizerinde ¢ift esikleme methodu ile kenar pikseller tespit edilir. Maksimum
olmayan noktalar1 bastirilmis olan F[i,j] goriintiisiinde ilk adimda smoothing islemi
yapildig1 halde resimde bulunan giiriiltiiler nedeniyle kenar noktalarin bazilarinda
hatalar olusmas1 beklenebilir. Bu hatali noktalar1 azaltmak i¢in F[i,j]’ ye bir esik
degeri uygulanir ve esik degerinin altinda kalan tiim noktalar 0 yapilmaktadir
(Arslan, 2011). Burada esikleme islemi yapildiktan sonra elde edilen yeni goriintii
kenarlar1 belirlenmis E[1,j] goriintiisiidiir. Fakat burada dikkat edilmesi gereken husus

uygun bir esik degeri belirlemektir.

Bu esik degeri genellikle deneme yanilma yontemi ile segilir. Bu handikaph
yontemin iistesinden cift esikleme yontemi kullanilarak gelinir. Bu yontem sayesinde
F[i,j] goriintiistine C1 ve C2 olmak {lizere iki esik degeri uygulanir. Uygulanan bu
adim sonrasinda C1 [i,j] ve C2 [i,j] esiklenmig goriintiileri olugur. C2 goriintiisii
tizerindeki kenar piksellerde olusturulan hat lizerinde agikliklar olusur. Ancak disar
kalan istenmeyen kenarlarin sayist dikkate alinacak kadar degildir. Sadece
acikliklarin kapatilmasi i¢in C1 goriintiisii kullanilarak goriintii {izerinde optimum

diizeltme saglanmis olur (Turan, 2017).

Sekil 4.3.4.1: Canny Kenar belirleme algoritmasinin uygulanmasi

4.4.  Goriintii Uzerinde Plaka Bolgesinin Tespiti
Canny kenar dedektorii sayesinde olusturulan yeni goriintii iizerinde goriilecegi iizere

plaka bolgesi dikdortgen sekline benzer bir kenar bolgesi seklindedir. Plaka bolgesini
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bulabilmek i¢in goriintiideki konturlart bulmamiz gereklidir. Kontur, bir nesnenin

ana hatlarini veya seklini ifade eder.

Bir goriintli iizerinde konturlar1 tespit edebilmek icin OpenCV komutu olan
cv2.findContuors komutu kullanilir. Bu komutun kullanimi i¢in i{i¢ parametre
gerekir. Birinci parametre, i¢inde kenarlarint bulmak istedigimiz goriintiiniin
kopyalanmasidir. ikinci parametre ise cv2.RETR_TREE komutudur. Bu komut
OpenCV’ ye konturlar arasindaki hiyerarsik iliskiyi hesaplamasini sdyler. Son
parametre ise cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE komutu ile yatay, dikey ve diyagonal

boliimleri sikistirir ve yalnizca ug noktalart birakar.

Ornegin bir dikdortgensel kontur 4 nokta ile kodlamir. Tespit edilen konturlar bir
dizide saklanir. Goriintli tizerindeki hangi konturun plaka bolgesine ait oldugunu
tespit edebilmek i¢in kontur alanlarini cv2.contourArea komutu kullanilarak
hesaplanir. Konturlar en biiyiikten en kiigiige siralanir. Belirledigimiz 10 sayist kadar
en biiyilk kontur degerleri tutulur. Ardindan konturu cv2.arcLength ve

cv2.approxPolyDp kullanarak yaklastiriyoruz.

Bu yontemler bir konturun gokgen egrilerini tahmin etmek igin kullanilir. Bir kontura
yaklasmak i¢in yaklasiklik hassasiyeti seviyesi saglanir. Bu durumda kontur
cevresinin %1,8” ini kullaniyoruz. Hassasiyet uygulanacak projede degisiklik
gosterir. En 1yi sonug i¢in deneme yanilma yontemine basvurulur. Plaka bolgesinin
dikdortgen goriintiisii oldugunu biliyoruz. Dolayisiyla dort kdsesi oldugu bilinen
kontur noktas1 i¢in bir “if” sart1 kullanilarak kontur noktasi 4 olan muhtemelen plaka
bolgesi olarak segilir. Secilen bolge ¢izgi ile renklendirilir. Daha sonra plaka bolgesi
olarak secilen bolge goriintiisii kirpilmak iizere maskelenir. Maskelenen goriintii yeni

bir resim olarak kaydedilir.
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Sekil 4.4.1: Plaka bolgesinin tespiti

Maskelenmis goriintii lizerinde x ve y noktalarinin alt ve iist nokta sinirlar igerisinde

goriintli kirpilir. Kirpilan goriintii artik plakanin kendisidir.

Sekil 4.4.2: Tespit edilen plaka bolgesinin kirpilmasi

Karakter tanima i¢in kullanilan “pytesseract” komutu yardimiyla plaka iizerinde
bulunan harf ve rakamlar tanmarak tahmin edilir (Dias et al., 2019). Tanmnan plaka

ekrana yazdirilir.

https://www.sahibinden.com/(Sahibinden, n.d.) web sitesinden test i¢in alinan 16

adet ara¢ gorlintiisii  kullanilmadan o©nce Kisisel Verileri Koruma Kanunu
kapsaminda her bir ara¢ goriintiisii {izerinde bulunan sahibinden.com web sitesine ait
watermark, photoshop yardimiyla goriintii {izerinden kaldirildi. Bu islemin ardindan
aynt kanun kapsaminda her bir ara¢ goriintiisii lizerindeki plakalar gercegi

yansitmayan plakalar olarak diizenlenerek degistirilmistir.

Bu ¢alisma da kullanilan test goriintiileri igin ¢6ziiniirlik degerleri yaklasik olarak en
az 500 x 500 piksel olgiilerinde olacak sekilde test edilmistir. Gorilintiiniin boyutlar
diisiik piksel tlizerinde test edildiginde renk tespiti, plaka bdlgesinin tespiti veya
karakter okuma igleminde basarisizlikla sonu¢landigi goriilmiistiir. Belirlenen olgiiler
baz alinarak gerceklestirilen test sonuglar1 Tablo 4.4.1° de gosterildigi gibidir. 16

adet test gorintiisii i¢in %87,5 dogruluk orani ile 14 adet goriintiide basarili sonug
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elde edilirken 2 adet goriintiide ¢Oziiniirliigiin diisilk olmasi sebebiyle %12,5
basarisizlik orani ile test sonuglanmustir.

Tablo 4.4.1: Plaka ve renk test sonuglar:

Ornekler Sonuglar

Dogru Renk ve Dogru Plaka 14
Dogru Renk ve Hatali Plaka Okuma 1

Yanlis Renk ve Plaka Tespit Edilemedi 1
16
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BESINCI BOLUM

VERI TABANI ARAC KAYIT ESLESTIiRME

Marka/model, plaka ve renk bilgisi alinan aracin bilgileri, bu ¢alisma kapsaminda
gercekligi olmayan veriler ile olusturulan veri tabani igerisindeki kayitlar ile
karsilagtirilmistir. Kayitlar igerisinde aracin marka/model, plaka ve renk bilgisi
eslestiginde ekrana eslesme basarili mesaji yayinlamasi, eslesme de herhangi bir
bilginin eslesmemesi durumunda eslesme basarisiz mesaj1 vermesini tanimlanmastir.
Bu bilgiler ve denenecek olan ara¢ goriintiileri s6zde dogruluk ile bu g¢alisma
kapsaminda rastgele belirlenmistir. Basarili ve Basarisiz Eslesme sonuglarina ait

birkag adet 6rnek goriintiilere asagidaki boliimlerde yer verilmistir.

Tablo 5.1: Sanal_Test_Veritabam

id marka_model plaka renk

1 2012 2014 Ford Focus On 7T7TAFL452  Kirmizi
2 2012 2014 Ford Focus On 71TAT711  Beyaz

3 2012 2014 Ford Focus On 66BET601  Kirmizi
4 2012 2014 Ford Focus On 31SK333 Siyah

5 2012 2014 Ford Focus On 88UUB067  Beyaz
6 2016 2019 Honda Civic On 35AEE539  Siyah
7 2016 _2019 Honda Civic On 52ABC123  Siyah
8 2016 2019 Honda Civic On 70CC700 Siyah
9 2012 2014 Ford Focus On 61KAK052 Beyaz
10 2012 2014 Ford Focus On 06BBT601 Beyaz
11 2012 2014 Ford Focus On S2CAT777  Beyaz
12 2012 2014 Ford Focus On 97AGD900 Beyaz
13 2012 2014 Ford Focus Arka 95ADD319 Beyaz
14 2012 2014 _Ford Focus On 77FALS55  Kirmizi
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Sekil 5.1: Test_1

Arac Marka Model: 2012_2014_Ford Focus On

Aracin Rengi : Kirmizi

Aracin Plakasi : 77AFL452

Ara¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...

Sekil 5.2: Basarih eslesme sonucu bilgisi_1

W71 TAT 711

@servis Mer An - Ankara  wulU@

Sekil 5.3: Test_2

Ara¢ Marka Model: 2012_2014 Ford Focus On
Aracin Rengi : Beyaz

Aracin Plakasi : 71TAT711
Ara¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...

Sekil 5.4: Basarili eslesme sonucu bilgisi_2
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Sekil 5.5: Test_3

Arac Marka Model: 2012_2014 Ford Focus On

Aracin Rengi : Kirmiza

Aracin Plakasi : 66BET601

Ara¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...

Sekil 5.6: Basarili eslesme sonucu bilgisi_3

Sekil 5.7: Test 4

Arac Marka Model: 2016 2019 Honda Civic On
Aracin Rengi : Siyah

Aracin Plakasi : 35AEE539
Arac¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...

Sekil 5.8: Basaril eslesme sonucu bilgisi_4
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Sekil 5.9: Test 5

Ara¢ Marka Model: 2016 2019 Honda Civic On

Aracin Rengi : Siyah

Aracin Plakasi : 7@CC700

Ara¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...

Sekil 5.10: Basarih eslesme sonucu bilgisi_5

Sekil 5.11: Test_6

Arac Marka Model: 2016 2019 Honda Civic On
Aracin Rengi : Siyah

Aracin Plakasi : 93ABM933
Eslesme Basarisiz..!

Sekil 5.12: Basarisiz eslesme sonucu bilgisi_1
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Sekil 5.13: Test_7

Arac Marka Model: 2012 2014 Ford Focus On
Aracin Rengil : Beyaz

Aracin Plakasi : 96KL684

Eslesme Basarisiz..!

Sekil 5.14: Basarisiz eslesme sonucu bilgisi_2

Sekil 5.15: Test_8

Arac Marka Model: 2012 2014 Ford Focus On
Aracin Rengi : Beyaz

Aracin Plakasi : 77CAT712
Eslesme Basarisiz..!

Sekil5.16: Basarisiz eslesme sonucu bilgisi_3
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Sekil 5.17: Test_9

Ara¢ Marka Model: 2012 2014 Ford Focus On
Aracin Rengi : Kirmizi

Aracin Plakasi : 77FFL552
Eslesme Basarisiz..!

Sekil 5.18: Basarisiz eslesme sonucu bilgisi_4
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SONUC

Bu ¢alismanin sonucunda sisteme girdi olarak verilen arag goriintiileri iizerinde
yapilan c¢aligsmalar, aracin marka/model bilgisi lizerinde %99’ a yakin dogru sonug
tirettigi plaka okuma isleminde ise belirli piksel oOlgiileri baz alinarak test edilen
goriintiiler lizerinde %87,5 basari oranin yaninda, diisiik piksel oOlciileri sebebiyle
olusan %12,5 basarisizlik orani gozlemlenmistir. Marka model bilgisinin yiiksek
dogruluk oranina sahip olmasinin en temel etkeni, sistemin derin &grenme
kullanilarak egitilip test edilmesidir. Giinlimiizde kullanilan en popiiler yontemlerden
birisi de artik derin 6grenme oldugu gercegini kendi calismamizda da test ederek
gbzlemlenmis oluyoruz. Calismadaki bir diger eklenti ise aracin 6zelliklerinden renk
tanima islemidir. Islem diiz mantik ile herhangi bir yapay sinir ag1 vs. gibi 6grenme,
egitme, test etme islemine tabi olmaksizin ara¢ gorlintiisii {izerinden belirli
koordinatlar verilerek alinan goriintii parcalar1 iizerindeki piksel sayilarinin toplami
ve ortalamasinin bulunmasi seklinde tasarlanmistir. Basit ve sade bir yontem olan bu
islem icin en biiyiik handikap giinesli havalardaki 15181 yansimasi érnegidir. ilgili
ornege calismanin renk bulma boliimiinde yer verilmistir. Son olarak aracin 6zellik
cikarimlarindan plaka tanima ile ¢calisma sonlandirilmistir. Plaka tanima icin de aym
sekilde derin Ogrenme kullanilmamis olup belirli morfolojik islemler adimi
uygulanarak plaka bolgesi tespit edilmistir. Tespit edilen goriintii lizerinde plaka
tespiti icin karakter tanimaya yarayan bir fonksiyon kullanilmistir. Bu ¢alismaya ait
veri setlerine ve kod bloguna erisim i¢in asagidaki Github linki {izerinden erisim

saglayabilirsiniz.

https://github.com/burakaggul/Vehicle-brand-model-recognition-with-deep-learning-

using-keras
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EK-1 Marka/Model/Renk/Plaka Tespit

###Modelin Egitilmesi
import numpy as np
from keras.applications.vggl6 import preprocess_input
from keras.preprocessing import image
import matplotlib.pyplot as plt
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D
from keras.layers import MaxPooling2D
from keras.layers import Flatten
from keras.layers import Dense
from keras.layers import Dropout
from keras import optimizers
classifier = Sequential()
classifier.add(Conv2D(32, (3, 3), input_shape=(600, 450, 3), activation="relu’))
classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
classifier.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu"))
classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
classifier.add(Conv2D(128, (3, 3), activation="relu’))
classifier.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
classifier.add(Flatten())
classifier.add(Dense(units=128, activation='"relu'))
classifier.add(Dropout(0.5))
classifier.add(Dense(units=4, activation="softmax"))
classifier.compile(
optimizer="adam’, loss="categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True)
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test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
training_set = train_datagen.flow_from_directory('training_set',
target_size=(600, 450),
batch_size=32,
class_mode="categorical’)
test_set = test_datagen.flow_from_directory(‘test_set',
target_size=(600, 450),
batch_size=32,
class_mode="categorical’)
history = classifier.fit_generator(training_set,
steps_per_epoch=10000/32,
epochs=40,
validation_data=test_set,
validation_steps=1000/32)
loss = history.history['loss']
val_loss = history.history['val_loss']
epochs = range(len(loss))
plt.figure()
plt.plot(epochs, loss, 'bo’, label="Training loss")
plt.plot(epochs, val_loss, 'b', label="Validation loss")
plt.title('Training and validation loss")
plt.legend()
plt.show()
accuracy = history.history['accuracy']
val_accuracy = history.history['val_accuracy']
epochs = range(len(accuracy))
plt.figure()
plt.plot(epochs, accuracy, 'bo’, label="Training accuracy')
plt.plot(epochs, val_accuracy, 'b', label="Validation accuracy')
plt.title('Training and validation accuracy"’)
plt.legend()
plt.show()
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classifier.save('model_600_ 450 32_categorical.h5")
###Egitilen Modelin Yiiklenmesi

import cv2

from PIL import Image

import numpy as np

import imutils

import pytesseract

import re

from keras.applications.vggl6 import preprocess_input
from keras.preprocessing import image

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D

from keras.layers import MaxPooling2D

from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout

from keras import optimizers

from keras.models import load_model

import sglite3

classifier = load_model('model_600_450_32_categorical.h5")
img_path ='C:/Users/MacBookPro/test.jpg'

image_color = cv2.imread('C:/Users/MacBookPro/test.jpg',cv2.IMREAD_COLOR)
img_plaka = cv2.imread('C:/Users/MacBookPro/test.jpg',cv2.IMREAD_COLOR)
img = image.load_img(img_path, target_size=(600, 450))

X = image.img_to_array(img)

X = np.expand_dims(x, axis=0)

array = classifier.predict(x)

##H#Smiflandirma
predicted_class_indices=np.argmax(array,axis=1)

if predicted_class_indices == 0:
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marka_m = "2012_2014 Ford Focus On"
print(" Ara¢ Marka Model:",marka m)
if predicted_class_indices == 1:
marka_m ="2012_2014 Ford Focus Arka"
print("Ara¢ Marka Model:",marka m)
if predicted_class_indices == 2:
marka_m = "2016_2019 Honda Civic On"
print("Ara¢c Marka Model:",marka m)
if predicted_class_indices == 3:
marka_m ="2016_2019 Honda Civic Arka"
print("Ara¢ Marka Model:",marka_m)
###Renk Bulma
image_color = cv2.resize(image_color, (600,450))
cropped_1 = image_color[100:250, 100:350]
b_1 =int(cropped_1.item(100, 100, 0))
g_1 = int(cropped_1.item(100, 100, 1))
r_1 = int(cropped_1.item(100, 100, 2))
cropped_2 = image_color[100:250, 350:600]
b_2 = int(cropped_2.item(100, 100, 0))
g_2 = int(cropped_2.item(100, 100, 1))
r_2 = int(cropped_2.item(100, 100, 2))
cv2.imshow("Crop_Image_1", cropped_1)
cv2.imshow("Crop_Image_2", cropped_2)
ort_b = int((b_1)+(b_2))/2
ort_g=int((g_1)+(g_2))/2
ort_r=int((r_1)+(r_2))/2

if (180<=ort_b and ort_b<255 and 180<=ort_g and ort_g<255 and 170<=ort_r and
ort_r<255):

arac_r = "Beyaz"
print("Aracin Rengi :",arac r)
elif (110<ort_b and ort_b<150 and 110<ort_g and ort_g<150 and 110<ort_r and ort_r<150):

arac_r = "Flime"
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print("Aracin Rengi :",arac r)
elif (150<ort_b and ort_b<180 and 150<ort_g and ort_g<180 and 150<ort_r and ort_r<170):
arac_r="Gri"
print("Aracin Rengi :",arac r)
elif (130<ort_b and ort_h<255 and 25<ort_g and ort_g<150 and O<ort_r and ort_r<150):
arac_r = "Lacivert"
print("Aracin Rengi :",arac r)
elif (O<ort_b and ort_b<150 and O<ort_g and ort_g<150 and 100<ort_r and ort_r<255):
arac_r = "Kirmiz1"
print("Aracin Rengi :",arac r)
elif (ort_b<=110 and ort_g<110 and ort_r<110):
arac_r = "Siyah"
print("Aracin Rengi :",arac r)
#HtPlaka Bulma
gray = cv2.cvtColor(img_plaka, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
cv2.imshow("Grayscale Conversion", gray)
gray = cv2.bilateralFilter(gray, 11, 17, 17)
cv2.imshow("Bilateral Filter", gray)
edged = cv2.Canny(gray, 30, 200)
cv2.imshow("Canny Edges", edged)
cnts = cv2.findContours(edged.copy(), cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
cnts = imutils.grab_contours(cnts)
cnts = sorted(cnts, key = cv2.contourArea, reverse = True)[:10]
screenCnt = None
for c in cnts:
peri = cv2.arcLength(c, True)
approx = cv2.approxPolyDP(c, 0.02 * peri, True)
if len(approx) == 4:
screenCnt = approx
break
if screenCnt is None:

detected =0
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print ("No contour detected™)
else:

detected = 1
if detected == 1:

cv2.drawContours(img_plaka, [screenCnt], -1, (0, 255, 0), 2)
mask = np.zeros(gray.shape,np.uint8)
new_image = cv2.drawContours(mask,[screenCnt],0,255,-1,)
new_image = cv2.bitwise_and(img_plaka,img_plaka,mask=mask)
(X, y) = np.where(mask == 255)
(topx, topy) = (np.min(x), np.min(y))
(bottomx, bottomy) = (np.max(x), np.max(y))
Cropped = gray[topx:bottomx+1, topy:bottomy+1]
cv2.imshow("Final ",img_plaka)
cv2.imshow("Tespit Edilen Plaka",Cropped)
t_plaka = pytesseract.image_to_string(Cropped, config="--psm 11")
###Veri Taban1 Baglanti
connectdb=sqlite3.connect('test.db’)
im=connectdb.cursor()
plk = re.sub("\ 2]\ VNNV VD NNV NIWNEN<N§ NPt plaka)
print(" Aracin Plakas1 :",plk)

im.execute("SELECT * FROM Kayitli_araclar where marka_model=""+marka_m+"" and
plaka=""+plk+" and renk=""+arac_r+"")

data = im.fetchone()
if data:
print(" Ara¢ Marka Model, Plaka ve Renk Bilgisi Eslesti...".format(data[0]))
else:
print("Eslesme Basarisiz..!")
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()
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EK-2 Veri Artirma

import cv2

import numpy as np

from skimage import io

from skimage.transform import rotate, AffineTransform, warp
import matplotlib.pyplot as plt

import random

from skimage import img_as_ubyte

import os

from skimage.util import random_noise

img=cv2.imread(r"C:/Users/MacBookPro/Desktop/Drive/Honda/2012_2014 Ford_Focus R
_07730.jpg")

img= cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)
plt.imshow(img)

plt.show()

height, width, dims= img.shape

print(height, width, dims)

gray= cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
print(gray.shape)

plt.subplot(121)

plt.imshow(img)

plt.title("Original Image™)

plt.subplot(122)

plt.imshow(gray)

plt.title("Gray Image")

plt.show()

img= cv2.resize(img,(700,700))

img.shape

plt.subplot(131)

plt.title("Original Image™)

plt.imshow(img)

hflipped_image= np.fliplr(img)
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plt.subplot(132)
plt.title("Horizontally flipped™)
plt.imshow(hflipped_image)
vflipped_image= np.flipud(img)
plt.subplot(133)
plt.title("Vertically flipped")
plt.imshow(vflipped_image)
plt.show()

r_image = rotate(img, angle=45)
r_imagel = rotate(img, angle=-45)
plt.subplot(131)

plt.imshow(img)

plt.title("Original Image")
plt.subplot(132)
plt.imshow(r_image)

plt.title("45 degree rotated image™)
plt.subplot(133)
plt.imshow(r_imagel)
plt.title("-45 degree rotated image")
plt.show()

transform = AffineTransform(translation=(-200,0))
warp_image = warp(img,transform, mode="wrap")
plt.subplot(1,2,1)

plt.title(‘original image’)
plt.imshow(img)

plt.subplot(1,2,2)

plt.title("'Wrap Shift’)
plt.imshow(warp_image)
noisy_image= random_noise(img)
plt.subplot(1,2,1)

plt.title(‘'original image’)

plt.imshow(img)
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plt.subplot(1,2,2)
plt.title('Image after adding noise")
plt.imshow(noisy_image)
blur_image= cv2.GaussianBlur(img, (11,11),0)
plt.subplot(1,2,1)
plt.title(‘'original image")
plt.imshow(img)
plt.subplot(1,2,2)
plt.title('Blurry image’)
plt.imshow(blur_image)
def anticlockwise_rotation(image):
angle= random.randint(0,180)
return rotate(image, angle)
def clockwise_rotation(image):
angle= random.randint(0,180)
return rotate(image, -angle)
def h_flip(image):
return np.fliplr(image)
def v_flip(image):
return np.flipud(image)
def add_noise(image):
return random_noise(image)
def blur_image(image):
return cv2.GaussianBlur(img, (9,9),0)
def warp_shift(image):
transform = AffineTransform(translation=(0,40))
warp_image = warp(image, transform, mode="wrap")
return warp_image
transformations = {'rotate anticlockwise': anticlockwise_rotation,
‘rotate clockwise": clockwise_rotation,
‘horizontal flip": h_flip,

‘vertical flip": v_flip,

90



'warp shift": warp_shift,
‘adding noise': add_noise,
‘blurring image':blur_image
}
images_path="C:/Users/MacBookPro/Desktop/Drive/Honda"
augmented_path="C:/Users/MacBookPro/Desktop/Drive/Honda_Art"
images=[]
for im in os.listdir(images_path):
images.append(os.path.join(images_path,im))
images_to_generate=40
i=1
while i<=images_to_generate:
image=random.choice(images)
original_image = io.imread(image)
transformed_image=None
n=0
transformation_count = random.randint(1, len(transformations))
while n <= transformation_count:
key = random.choice(list(transformations))
transformed_image = transformations[key](original_image)
n=n+1
new_image_path= "%s/augmented_image_%s.jpg" %(augmented_path, i)
transformed_image = img_as_ubyte(transformed_image)
transformed_image=cv2.cvtColor(transformed_image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
cv2.imwrite(new_image_path, transformed_image)

i =i+l
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