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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
TRAFIK ISARETLERINI TANTY AN BIR SURUCU GUVENLIK DESTEK SISTEMI
Mehmet ZAM

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Devreler ve Sistemler Anabilim Dah

Damigman: Dog. Dr. Ersen YILMAZ

Karayollarinda stiriicii hatalarninin neden oldugu trafik kazalanni en aza indirmeyi
amaglayan siriis givenhgi arttirilmig araglar tasarlamak giniimiz otomotiv
teknolojisinin en énemli konularnindan biridir. Bu amagla araglardaki aktif ve pasif
giivenlik sistemlerinin sayist giin gectikge artmaktadir.

Aktif giivenlik sistemlerinden birisi olan trafik igaretlerini tanima sistemleri 6n kameralar
aracilifi ile trafik isaretlerini tamyan ve siiriiciileri bilgilendiren sistemlerdir ve yeni nesil
araclarda yerini almaya baglammgtir. Gergek zamanh calisan bu sistemler &zellikle
karmagik yol kosullarinda istenilen performansa hentiz ulagamamisglardir ve énemli bir
aragtirma konusu olmaya devam etmektedirler.

Bu ¢aligmada trafik igaretlerinin taninmasini amaglayan evrigsimsel sinir aglar (ESA)
temelli bir stirticti giivenlik destek sistemi (SGDS) énerilmigtir. Trafik igareti veri kiimesi
olarak Alman Trafik Isareti Tanima Veri Kiimesi (GTSRB) kullamlmigtr. Egitim
kiimesindeki imgelerin sayisal orantisizlifi nedeniyle veri g¢ogaltma metotlan
kullanilarak egitim kiimesindeki imge sayilan arthnilmgtir.

LeNet-5, AlexNet, GoogleNet ve ResNet ESA mimarileri kullanilarak olugturulan ESA
modellerinin katman yapisi ile en uygun egitilme parametrelerine deneysel olarak karar
verilmigtir.

Yapilan deneyler sonucunda ResNet mimarisi kullanilarak énerilen SGDS nmin %98,10
smiflandirma dogruluguna sahip oldugu gosterilmigtir. Ayrica, GTSRB kullamlarak
egitilen SGDS’nin Tirkiye karayollarinda gekilmis bir grup trafik isareti imgesi
tizerindeki basarim sonuglan sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Siriicii givenlik destek sistemi, Trafik igaret tanima, Makine
dgrenmesi, Derin 68renme, Evrigimsel sinir aglar
2019, viii + 60 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis
A DRIVER SAFETY SUPPORT SYSTEM WHICH RECOGNIZE TRAFFIC SIGNS
Mehmet ZAM

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ersen YILMAZ

Designing vehicles with improved driving safety that aim to minimize the number of
traffic accidents caused by driver errors on highways is one of the most important issues
of today's automotive technology. For this purpose, the number of active and passive
safety systems in vehicles is increasing day by day.

Traffic sign recognition systems, which are one of the active safety systems, are the
systems that recognize the traffic signs through the front looking cameras and inform the
drivers and they have started to take their place in the new generation vehicles. These
systems, which operate in real time, have not yet achieved the desired performance,
especially in complex road conditions, and remain an important research topic.

In this study, a driver safety support system (DSSS) based on convolutional neural
networks (CNN), which aims to recognize traffic signs, was proposed. The German
Traffic Sign Recognition Benchmarks (GTSRB) dataset was used as the traffic sign data
set. Due to the numerical disproportion of the images in the training set, the number of
images in the training set was increased by using data augmentation methods.

The layer structure and the most appropriate training parameters of the CNN models using
LeNet-5, AlexNet, GoogleNet and ResNet CNN architectures were determined
experimentally.

As a result of the experiments, it was shown that the proposed DSSS using ResNet
architecture has 98.10% classification accuracy. Also, DSSS performance results were
presented on a group of traffic signs which are taken in Turkey highways.

Key words: Driver safety support system, Traffic sign recognition, Machine learning,
Deep learning, Convolutional neural networks
2019, viii + 60 pages.
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1. GIRIS

Son yillardaki teknolojik geligmeler ile birlikte birgok yenilik hayatimiza girmigtir. Bu
gelismeler otomotiv endiistrisine de yansimugtir. Yeni nesil otomobiller bilgi ve eglence

sistemleri ile stiriicii ve yolculara eglenceli ve konforlu bir yolculuk saglamaktadir.

Bununla birlikte devletlerin belirledigi yasal zorunluluklar ve migterilerin sunulan
giivenlik opsiyonlarina ilgisi sayesinde strts giivenlifini arttiracak teknolojilerin de

gelistirilmesine ve araglardaki yerlerini almasina zemin hazirlamigtir.

Siiriis glivenliginin artinlmasin: hedefleyen Siriici Giivenlik Destek Sistemleri (SGDS)
geligtirilmesine olan ilgi son yillarda teknolojik gelismelere paralel olarak artmigtir.

(Kulikgier ve Yilmaz 2018).

Yolcu giivenligini artirmak igin iki ana yaklasim bulunmaktadir, 1k yaklagim, pasif
giivenlik sistemleri olarak adlandirilan ve sariicii ve yolcularin kaza esnasinda alacag:
zararlan hafifletmeye calisan sistemlerdir. Bu amagla, hava yastifi sayisi arttirilmig ve
sasi tasarimlan buna gore yapimistir, Tkinei yaklasim ise aktif giivenlik sistemleri olarak
adlandinlir ve birtakim ek énlemler ile kaza olasilifimn azaltilmast hedeflenmektedir.
Sehir i¢i fren destegi, Serit takip sistemi, Kér nokta uyars sistemi gibi farkh donanim ve

yazilimlar ile siiriictileri bilgilendiren aktif giivenlik sistemlert bulunmaktadir.

SGDS arag tizerinde yer alan algilayicilar ve kameralar araciligi ile elde ettikleri bilgileri
kullanarak siiriiciiyil bilgilendiren sistemlerdir. Gergek zamanli ¢aligan bu sistemler
dzellikle karmagik yol kogullarinda heniiz istenilen performansa ulagamamuglardir ve
onemli bir arastirma konusu olmaya devam etmektedirler (Striici ve Dogan 2018,

Canyong 2018, Hossain ve dig. 2015).

Karayolu trafiginde yaganilan kazalann biytk bir kismu siiriicii  hatalarindan

kaynaklanmaktadir.



Tiirkiye Cumhuriyeti Karayollann Genel Mudirliigi (KGM) raporuna gore trafik
kazalarinin %89,9’u siiriicii hatalar1 nedeniyle meydana gelmistir. Bu kazalarm %40,8°1,
suriicilerin ara¢ hizim yol, hava ve trafigin sartlarina gore ayarlayamamasindan dolayt
olustugu gozlemlenmistir. %13°11 ise kavgaklarda gegis onceligine uyulmamasindan ve
9%8°1 ise manevralar diizenleyen genel sartlara uyulmamasindan dolay1 kaynaklanmigtir

(Anonim 2017).

2011 yilinda Karayolu Trafik Giivenlik Kurulu (KTGK) nun diizenledigi ankete Ankara
ve gevresinden 1478 siriicii katilmig, sonuglarda 39 farkl trafik isaretinden 12 tanesinin

dogru bilindigi, 10 tanesinin ise bilinmedi3i gozlemlenmigtir (Kirmuizioglu ve dig, 2011).

2017 yilinda Denizli’de gergeklestirilen bir diger ankette ise 27 adet trafik isareti 500
siiriicitye sorulmug, sorulan 27 adet isaretin %40°inda siriiciilerin yeterli diizeyde bilgi

ve farkindalifinin olmadig gozlemlenmistir (Murat ve dig. 2017).

Karayolu trafik isaretleri, ana ve yardime isaretler olmak tizere iki kategoriye ayrilmustir.
Ana isaretler yasaklama isaretlerini de igeren 6 alt-kategoriye ayrilmistir. Yasaklama
isaretleri giivenli bir siiriis igin biiyik oneme sahip olan hiz s ve sag-sol doniig
yasaklar gibi farkli 43 sinifa ayrilmugtir ve trafik igaretlerinin taninmas: tizerine meveut

aragtirmalarin odak noktasinda yer almaktadir (Canyong, 2018).

Aktif siriicii givenlik destek sistemleri igerisinde yer alan trafik igaretlerini tanima
sistemi giniimiizde siiriig giivenligini arthrmay1 amaglayan arastirma konularindan bin
olmaya devam etmektedir. Geligtirilmekte olan baz1 sistemler heniiz stiriiciileri sadece
belirlenmis énemli trafik isaretleri hakkinda uyarmaktadir. Bu sisternler gelecekte diBer
aktif giivenlik sistemleri ile birleserek bazi durumlarda aracin kontroliinii ele gegirecek

ve kazalarn olusmamasinda etkili rol oynayacaklardir.

Trafik isaretlerini tanima sistemi siiriiciilerin is yikini azaltacak ve trafikte ortaya

¢ikacak yorgunluk ve uykusuzluk gibi insan kaynakh faktorlerden etkilenmeyecektir.



Bu tez kapsaminda trafik isaretlerini tamiyan bir siriicti givenlik destek sistemi

gelistirilecektir.

Derin &grenme modellerinden evrisimsel sinir aglarina ait farkll mimariler ile bu
probleme ¢bziim aranacak ve onerilen sistemin basarim incelemesi Alman trafik
isaretlerinden olusan Alman Trafik Isareti Tanima Veri Kiimesi (GTSRB) kullamilarak
yapilacaktir.

Onerilen bu yeni ydntem ile trafik isaretlerinin tanminmasina katlkida bulunulmasi

hedeflenmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Son yillarda nesne tespiti ve tanima problemlerinde derin ogrenme teknikleri
kullanilmaya baslanmis ve yapilan ¢aligmalar derin §grenme tekniklerinin mevcut

tekniklerden daha iyi sonuglar elde ettigini gdstermigtir.

Grafik islemci birimlerinin (GPU) son yillardaki gelisimine paralel olarak vektor ve
matrisler lizerindeki matematiksel iglemlerin hizi artmigtir. Bu sayede derin &grenme

modellerindeki egitilme siireleri azalmig ve paralel islem yapma kabiliyeti artmistir.

ESA ogrenme kabiliyeti ve bagarimi sayesinde trafik isareti tamma problemlerinde
siklikla kullanilan yéntemlerden biri olmugtur (Hussain ve dig. 2018, Stallkamp ve dig,
2012, Surici ve Dogan 2018, Alvaro ve dig, 2018).

Trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi ile ilgili olarak literatiirde Gnerilmis ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir (Om., Wang ve dig. 2009, Kiran ve dig. 2009, Ramadhan ve Ergen
2017, Sermanet ve LeCun 2011, Siriicii ve Dogan 2018, Alvaro ve dig. 2018, Yin ve dig,.
2017).

Wang ve dig, (2009) tarafindan yapilan ¢alismada hiz limiti trafik igaretlerinin taninmasi
amaciyla Adaboost ve Hough doniigimiine dayanan iki asamali bir yontem énerilmigtir,
Onerilen yontemin karanlik ve kotit hava kosullarinda da girbtiz bir bagarima sahip

oldugu gosterilmistir.

Renk temelli bolittleme teknigi ile destek wvektdr makinelerini kullanarak trafik
isaretlerinin tespiti ve taminmasim amaglayan bir yaklasim Kiran ve dig (2009)’da

sunulmustur,

Ramadhan ve Ergen (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada Blob analizi yontemi ile trafik
isaretlerinin tespiti ve taninmasi gergeklestirilmistir. Video imgesinden alinan gergeveler

ikili imgelere donistiirildikten sonra blob ¢ikanmi yapilmistir. Yapilan deneyler



sonucunda dnerilen yontemin trafik isaretlerini tamma hizinin yiksek oldugu ve gergek

zamanli uygulamalarda kullanilabilecegi belirtilmigtir.

ESA aglari ile trafik isaretlerinin taninmasini amaglayan baska bir caligma Alvaro ve dig.
(2018)’de sunulmugtur. Alman (GTSRB) ve Belgika (BTSC) trafik isareti veri kiimelerini
kullanan bu ¢alismada ESA’nin her iki veri kiimesi i¢in de yiiksek basarim sonuglarina

sahip oldugu gosterilmistir.

ESA mimarsi kullanilarak trafik isaretlerinin taninmasimi amaglayan bir yaklagim
Sermanet ve LeCun (2011)’de sunulmugtur. Calismada GTSRB veri kiimesi kullanilmig

ve imgeler YUV uzayina dontstirilerek kullanilmisgtir.

Xie ve di. (2016) tarafindan yapilan galismada iki agamalr seri bagli ESA yapisi ile trafik
isaretlerinin taninmasi gergeklestirilmigtir. Trafik igareti veri kumesi olarak GTSRB

kullamlms ve seri bagh yapinin modelin ayristirma kapasitesini arttirdig1 gosterilmigtir.

Siiriicii ve Dogan (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada iki katmanli hiyerargik ESA ile
trafik isaretlerinin tamnmas: gerceklegtirilmisti. GTSRB veri kimesi kullanilan
caligmada oncelikle trafik isaretleri yapisal benzerlik indisi kullanilarak gruplara ayrilmig

ve daha sonra simflandirtlmiglardir.

Canyong (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada ESA mimarisi olarak VGG-16 kullanilarak
trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi gergeklestirilmistir. Cahsmada GTRSB ile BTSC

trafik isareti veri kiimeleri kullanilmustir.

Resnet mimarisi ile olusturulmus ESA modeli ile trafik igaretlerinin taminmasini
amaglayan baska bir ¢alisma Yin ve dig. (2017)’de sunulmustur. GTSRB kullanilan bu
calismada ag iginde ag yapist olugturularak artik baglantiyr birlestiren 10 katmanl: bir
ESA modeli dnerilmigtir, Tk 7 katman evrigim ve ortaklama katmanlarmdan son 3 katman
ise tam bagll katmanlardan olusmaktadir. Agiri uyumu azaltmak igin egitim veri setinde

veri coBaltma islemi uygulannug ve Slgekli stel dogrusal birim (SELU) aktivasyon



fonksiyonu kullanilmigtir. Resnet modeli ile GTSRB test kiimesi igin de yiiksek bagarim

sonuglan elde edilmistir.

Literatirde Alman veri kiimesi GTSRB kullamlarak trafik isareti smmiflandirma

calismalarina ait bagarim sonuglar sonraki boliimlerde gosterilmistir.

Bu tez kapsaminda birbirinden farkli evrigimsel sinir aglarnt mimarileri ile trafik
isaretlerinin taninmasi problemine ¢dziim getirilecektir. $imdi makine dgrenmesi ve derin

ogrenme mimarileri detayh olarak inceleyelim.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin insanlar gibi ¢3renmelerini ve davranmalanni ve
ozerk bir sekilde, gozlemler ve gergek diinya etkilesimleri seklinde veri ve bilgi
besleyerek o@renmelerini zaman iginde geligtirmelerini saglayan bir bilimdir. Makine
6frenmesi sayesinde kod yazmak yerine biiyiik veri setleri kullanilarak algoritmalar

olusturulabilir ve daha sonra kullanilan biiyiik veriye dayanarak 6grenme saglanabilir.

Makine dgrenmesi editmenli ve efitmensiz 6grenme olarak ikiye ayrilir. EBitmenli
6grenme, girdilere ve giktilara sahip etiketli veri setlerini kullanarak Ogrenmeyi
gerceklestirir. Hava durumu tahminleri egitmenli ogrenmeye ornek verilebilir.
Egitmensiz 6grenme ise sadece girdileri kullanarak ogrenmeyi gerceklestirir. Egitmensiz
dgrenme ile imge tanima, konugmadan metne ve dogal dil isleme gibi daha karmagik

konularda milyonlarca egitim veri kiimesi 6rmegi kullanilarak 6grenme gergeklestirlir.

2.1.Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglan makine dgrenmesinde kullanlan ana araglardan biridir. Insan beyninin
ogrenme mekanizmasindan ilham alinarak olusturulmus yapay sinir aglari, yeni bilgi
{iretme ve kesfedebilme gibi 6zellikleri otomatik olarak gergeklestirmeyi saglayan sinir
sisteminin basit bir matematiksel modeli ¢ikanlarak olusturulmusgtur.

Insan sinir sisteminin ¢aliyma mekanizmasint inceleyelim. Duyu organlan aracilifn ile

alinan sinyaller birbirine baglt sinir hiicreleri sayesinde beyine taginir ve beyinde alinan



kararlar yine aym yol ile viicudun ilgili organlarina iletilir. Sekil 2.1’ de gosterilen bir sinir
hiicresi (noron), hiicre govdesi (gekirdek), dendrit ve aksonlardan olugmaktadir. Cevreden
alinan uyarilar elektrik sinyalleri halinde dendritler tarafindan hiicre gekirdeginde toplanir
ve hiicre cekirdedi bu sinyalleri derleyerek tek bir sinyal haline getirir ve akson uglar

sayesinde kendisine baglanan bir diger sinir hiicresine bu sinyali aktarir.

Sekil 2.1. Bir biyolojik sinir hiicresinin yapist

Sinir hiicresinin ¢alisma yapisinin matematiksel modeli 1957 yilinda Frank Rosenblatt

tarafindan ¢ikanlmustir.

Temel bir yapay sinir aginda G; girdi sinyallerini, 4; her girdinin aguhgni, n girdi
sayisini, B bias degerini ve F aktivasyon fonksiyonunu temsil etsin. Bu durumda Y ¢iktis:

2.1 esitligi ile elde edilir. Bir yapay sinir hiicresi Sekil 2.2’de gdsterilmistir.

Cikti=Y = F(Z G:4; + B) (2.1)
=1

Girdi ile agurlik ¢arpiminin sonucunun sifir tiretmesi durumunda dGgGmiin etkisini
kaybetmemesi igin bias degeri eklenmelidir. Girdiler ile agirliklanmin ¢arpim toplamlar

aktivasyon fonksiyonu sayesinde anlamlandirilir.
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Sekil 2.2. Yapay sinir ag1 hiicresi

Sistemin dogrusalligini degistirebilmek ve girdi sinyalleri ile agirlik degerlerinin
carpimlarindan elde edilen toplam degerin anlamli bir hale getirilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari Cizelge

2.1°de verilmistir. Her problem igin kullanilacak aktivasyon fonksiyonlan degisiklik

gosterecektir.
Cizelge 2.1. Aktivasyon fonksiyonlart
Aktivasyon Fonksiyonu Denklem Arahk
Dogrusal Fonksiyon fx) = {z i g :gizg ©,1)
Basamak Fonksiyonu fx)=x (-00, )
Sigmoid Fonksiyonu x)= L (0,1)
8 > fe) = 1.+e™* ;
. eX—eg™*
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = P (-1,1)
x <0igin0
BeEld )= {x >0 igzn x (.08}

Bir yapay sinir hiicresinin nasil ¢aligtigini bir 6rnek ile gosterelim. Girdi sinyalleri 0.5,
0.6, 0.2 ve 0.7 oldugunu ve her sinyale karsilik gelen A agirlik degerleri 0.2, 0.6, 0.2, -
0.1 olsun. Bias degeri 0 olarak tanimlandiginda y ¢iktis1 esitlik 2.1°de verilen esitlige gore
(0.5%-0.2) + (0.6x0.6) + (0.2x0.2) + (0.7x-0.1) = -0.1+0.36+0.4-0.07 = 0.23 olarak elde



edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid olarak segilip girdilerin agirlik parametreleri
ile carpimlarmin toplamlart bu fonksiyondan gegirildiginde bir sinir agimn ¢iktist

belirlenmig olur.

YSA Mimarisi

Yapay sinir aglan Sekil 2.3’te gorildugi gibi iig katmandan olugmaktadir. Girig katmany,

ara katman ve ¢gikig katmanu.

Girdi Giris Katman Ara Katman Cikt Katemam Cikti

Sekil 2.3. Yapay sinir agt modeli

Giris katman: ile sinir aglarma verilerin girigleri saglamir. Bu katmanda herhangi bir

matematiksel islem gerceklesmemektedir.

Ara katmanda agirliklar yer almaktadir. Her girdi bu katmanda kendisine kargilik gelen
agirliklar ile ¢arpimaktadir. Her girdinin aguhklan ile garmlip toplanmasi sonrasi

aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve gikis elde edilir.

Asirlik degerleri model tasarlanirken rastgele belirlenmektedir. Agirhik degerleri karar

mekanizmasindaki énceliklendirmeyi belirler. Agirlik degeri ne kadar biiytik ise alinacak



karari o derecede etkilemektedir. Her girdi sinyalinin bir agirlik degeri vardir. Agirlik
degeri ne kadar kiigitk ise girdi degeri biyiik olsa bile garpim, sonucu etkilemeyecektir.
Sistemin alacagi karar, girdi ve agithfinin ¢arpimmin biyiikliigt ile dogru orantihdir.

Agirlik degerinin negatif olmasi girdinin sisteme ters etki yapacag: anlamun: tagir.

Yapay sinir aglar tek bir ara katmana sahip olacag: gibi birden ¢ok ara katmana da sahip
olabilir. Widrow ve Hoff (1960) tarafindan ilk kez ¢ok katmanh bir yapay sinir agi

kullanmuglardir.

Girls katman Ara Katman Ciktr Katmatu

Sekil 2.4. Tek katmanh yapay sinir agl

Tek ara katmanli YSA meodelinde toplam 4 adet sinir hicresi (noron) bulunmaktadir,
Girig degerleri noron olarak kabul edilmemektedir. Sekil 2.4’de goruldugi tzere ara
katman 3 adet, ¢ikis katmant ise 1 adet sinir hiicresine sahiptir. Bu modelin 63renmesi

gereken parametre sayisi ise katmanlarm arasindaki iligkiye baglidir.

Giris ve ara katman arasinda 2x3=6 agitlik ve ara katman ile gikis katman: arasinda 3x1=
3 agirlik olmak iizere toplam 9 agirtlik parametresi yer almaktadir. Ara katman ve gikig
katmaninda eklenecek bias degerilerini de eklediimizde 3+1=4, toplam 9+4 =13 adet

parametrenin 63renme siirecinde en optimum degerleri almas: gerekmektedir.
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Sekil 2.5. Cok katmanl yapay sinir ag

Sekil 2.5°de goriilen iki ara katmanli YSA modelinde ise ara katmanlardaki néron sayisi
3+3=6 dir. Cikis katmani 1 olarak goriilmektedir. Bu durumda toplam noron sayist 7 dur.
Giris katman ile birinci ara katman arasinda 2x3 =6 adet agirhk paremetresi vardir.
Birinci katman ile ikinci katman arasinda 3x3=9 adet agirlik parametresi hesaplanabilir.
Ikinci ara katman ile gikis katmani arasinda ise 3x1=3 adet agirlik parametresi oldugu
gorilmektedir. Bu durumda toplam 6-+9-+3=18 adet agirlik parametresi bulunur. Ara
katmanlar ve ¢ikis katman: arasindaki bias degerleri ise 3,3 ve 1 olacaktir ve toplam bias
deger 3+3+1=7 olmak iizere bu modelde 6grenilmesi gereken parametre sayisi 18+7 =25

olarak hesaplanir.

Ileri beslemeli ve geri beslemeli YSA modelleri meveuttur. Ileti beslemeli yapay sinir
aglarinda akis tek yonlidir, Girig katmam ile alinan sinyaller ara katmandaki agirlik
degerleri ile ¢arpildiktan sonra aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulurlar ve ¢ikig katman

elde edilir.

Geri beslemeli sinir aglarinda akis ¢ift yénliidiir. Bu sayede yapay sinir aguun ilk olugtugu
anda rastgele belirlenen agirliklar giincellenir ve ileri beslemeli akista elde edilen gikt1 ile
beklenen deger arasmndaki fark vyani sistemin kaybi azaltlabilir ve afin basanm

performanst arttirilabilir.

11



Yapay sinir aglarinin basarim performansin etkileyecek olan yapay sinir a§inin katman
sayist, ilk agirlik parametreleri, girdinin gesitliligi ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu ve
geri yayilim algoritmasi gibi parametrelerin belirlenmesi evrigimsel sinir aglan

boliimiinde daha detayli anlatilacaktir.

2.2.Derin Ogrenme

Derin 6grenme, algoritmalarin biiyiik veriden 63rendigi bir makine dgrenmesi sinifidir.

Algoritmalar egitmenli veya eBitmensiz 6grenme ySntemiyle egitilmektedir.

Derin égrenme sayesinde makine 6grenimi algoritmalarmda kullanilan parametrelerin ilk
degerlerinin belirlenmesi problemi giderilmekte ve en iyi parametrelerin kesfedilmesini

saglamaktadir.

Bu tez kapsaminda ele alinan trafik isaretlerinin simflandirilmasi problemi derin 6grenme

algoritmalarindan evrigimsel sinir aglart mimarileri ile ele almmghir.

Evrigimsel Sinir Aglar (ESA)

Evrigimsel sinir aglart (ESA), hayvanlann gorsel korteksin ¢aligmasindan esinlenerek

tasarlanrmustir. Gorsel korteksin amaci g6z retinasina gelen bilgiyi alip yorumlamaktr.

ESA imge smiflandirma ve nesne tanuma problemlerinde en baganli sonuglan elde

etmesinden dolay bilgisayarlt gorii alaninda ¢ogunlukla tercih edilmektedir.

ESA 3 boyutlu girdiler Gizerinde hizli matematiksel iglemler yapma becerisine sahiptir.
Ag yapisinda bulunan katmanlar arasindaki matematiksel islemler gergeklestirildikten
sonra ¢ikti katmaninda simiflandirma problemine ¢dziim getirecek bir vektor

iretebilmektedir.
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Imge tizerinde yapilan ¢alismalarda yapay sinir aglarndaki katmanlar arasinda
gerceklestirilen matematiksel islemlerin fazlaligi nedeniyle agin uyumlama problemleri
ile kars1 karstya kalinmaktadir. Bu problemi agmak igin ise daha gliglii islemcilere ihtiyag

vardir.

ESA yapisinda ise parametre paylagimi yapilmaktadir. Bu sayede parametre sayisinda
azalma meydana gelmekte ve yapilan matematiksel iglemler yapay sinir aglarina gore
azalmaktadir. Bu nedenle ESA coklu katman yapisi ve yiksek islemcilere ihtiyag

duymamasi sayesinde yapay sinir aglar1 yerine tercih edilmektedir.

Bunu bir émek ile agiklayalim. 32x32x3 boyutunda bir imgenin standart bir YSA ile
smiflandirilmasim diisiinelim. Bu imgenin YSA girigine uygulanmasi igin vektor haline
getirilmesi gerekmektedir. Bu nedenle diizlegtirme iglemi sonucunda 32x32x3=3072
satirlik bir vektdr haline gelen imge ardindan YSA girigine aliir. YSA'nin bu ging
vektorini almas! igin 3072 adet afirliga sahip olmasi gerekmektedir. Daha sonra bu
vektoriin doniisim(garpim) islemleri sonrasinda gizli katmanlara aktartmi saglanir. Gizli
katmanlar arasinda da déntigtim iglemi gergeklestirildikten sonra simflandirma katmanina

gelerek sonug tretilir.

Goraldagi gibi kiigik boyutlarda bir imge karsisinda YSA nin oldukea fazla parametre
carpimi yapmast gerekmektedir. [7680x4320x3] boyutunda 8K ¢oziintrlitkteki bir imge
icin 7680x4320x3=99.532.800 parametreye sahip bir vektorin iglenmesi igin YSA’nin
¢ok daha giigli bir iglemciye ihtiyaci olacaktir. Aksi takdirde agin uyumlanmaya

sebebiyet verecektir.
ESA Mimarisi
ESA mimarisi genel olarak evrigim, ortaklama ve tam bagl katman olmak fizere 3 ana

katmandan olusmaktadir. Her katman kendisinden ¢énce gelen katmanm giktisini girdi

olarak kullanmaktadir. Temel ESA mimarisi Sekil 2.6’da gosterilmistir.

13
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Sekil 2.6. Temel ESA mimarisi

Bu iglemler sirasinda boyut azalmugtir ancak derinlik artmugtir. Tam bagli katman
¢ikisinda ise istenilen simflandirma sayisi kadar hacme sahip bir vektor elde edilir. Daha

sonra stniflandirma iglemlerine tabi tutularak her bir sinif igin skor bilgisi tiretilmektedir.

ESA modelinde yer alan bu katmanlarin detaylart ve her katmana ait ¢iktilarin

boyutlarinm belirlenmesindeki matematiksel iglemler sonraki béliimlerde anlatilacaktir.

Evrigim katmant:

Evrisim katmani, ESA mimarisinin ana yapi tasidir ve en kritik éneme sahip katmanidir.

Agdaki matematiksel islemlerin en yogun oldugu kisimdir.

Bu katmandaki parametreler filtrelerden olusmaktadir. Filtrenin boyutlan genellikle
girdinin boyutundan kigiktiir ancak girdinin derinligi (kanal sayisi) ile aym olmak
zorundadir. Agdaki geri beslemeli iglemler sayesinde bu katmanda yer alan filtreler yapay
sinir aglarndaki afurliklar gibi giincellenmektedir ve 06frenme bu sayede

gerceklesmektedir.

Evrisim iglemi dncesinde filtrenin x ve y eksenine simetrigi alinir ve girdi bu katmandaki

filtreler ile evrisim islemine tabi tutulur. Genellikle uygulamalarda filtrenin simetrigi
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alinmamaktadir. Bu durumda vyapilan isleme korelasyon adi verilmektedir. Bu tez
kapsaminda verilen émeklerdeki evrigim islemlerinde iglemlerin kolayligi nedeniyle

korelasyon uygulanacaktir,

Evrisim islemi boyunca filtre, Sekil 2.7°de gorildugi gibi girdinin genisligi ve yiiksekligi
boyunca kaydirilir ve her adimda ¢akisan degerler ¢arpilarak toplanir. Girdinin boyutlan
[nxn] ve filtrenin boyutlar: [fxf] olarak kabul edersek, evrigim islemi sonucu olusacak

¢iktinin boyutlan esitlik 2.2 ile elde edilir.

Ciktiboyutlart =[n—f+ Ln—f +1] (2.2)

(L]
nin

filtre
o
H
awsbx bwenx ewdx
+eyefz +fygz +yehr
awx Forsgx gwthk
e +y4a k4l

iwjxr wsons Kweslxe . . N N
myonz | | nyvor oo | Oznitelik haritast

Sekil 2.7. Evrigim iglemi

Omek bir evrisim islemi ile bu iglemlerin nasil yapildigi gosterelim. [4x4] boyutundaki
girdi ile [2x2] boyutundaki filtrenin evrigim sonucu olusan giktinin boyutlan [4-2+1 x 4-

2+1] = [3x3] olacaktir.

Filtreyi girdinin sol st bélgesi ile 6rtugtiiriip noktasal ¢arpim iglemi uygulandiginda [1x(-
1H0x0+0x 1+1x0+1x(-1)+1x0+0x0+0x 1+(-1)0] = -1 degeri elde edilir. Daha sonra filtre
bir piksel yatayda ve dikeyde hareket ettirilerek Sekil 2.8’deki girig imgesinin sa§ alt

kogesine getirene kadar her olast piksel konumu igin evrisim iglemi tekrar edilir.
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Sekil 2.8. Omek evrigim iglemi

ESA mimarisinde yer alan filtrelerin 6grenebilir oldugundan bahsetmistik. Evrisim iglemi
ile girdi olarak alinan imgeye ait farkli 6zellikler 6grenilebilir. Bu sayede imgelerin
istenilen siniflandirma 6zellikleri ¢ikanlabilir. Farkli filtreler uygulanarak imgeye ait
kenar 6zellikleri, renk 6zellikleri, karanliktan aydinliga veya aydinliktan karanliga gegis
gibi farkli 6zellikler tespit edilebilir. Sekil 2.9°da imgeye ait farkl 6zellikleri tespit etmeyi

saglayacak filtre ornekleri verilmigtir.

&L 0 -1 1 s | 1 1 o -1 3 (4] 3 1] -1 0 1 1 1

1 0 -1 o 0 0 2 0 -2 10 o |-10 -1 5 -1 1 : 1

1 0 -1 1] -1 ~1 1 o -1 3 1] -3 (4] -1 (1] 1 1 b
Dikey kenar filtresi Yatay kenar filtresi Sober filtresi Scharr filtresi Keskinlestirme filtresi  Bulaniklagtirma filtresi

Sekil 2.9. Filtre 6rneklen

Omek bir evrisim islemi ile filtreleri kullanarak gri olgekli imgelerdeki kenar
ozelliklerinin tespit edilmesini gosterelim. 6x6 boyutundaki bir imgenin asli ve y eksenine
gore simetrisi ile dikey kenar filtresinin evrigim igleminin gergeklestirilmesi sonucunda
dikey kenarlarin tespiti kolaylikla saglanmaktadir. Sekil 2.10°da karanliktan aydinliga
veya aydinliktan karanliga gegis gibi 6zelliklerin bu sayede tespit edildigi gosterilmigtir.

16



&
afh{E
@
o
™

a
-4 18 k4 L
LEER:RED

a
°
L]
Ginls e |61y
B
'Y
a

Elc |5 |& |6
B |5
)5
o
ola]e
ale|a|=
=

Sekil 2.10. Dikey kenar filtresi ile evrisim uygulamasi

Evrisim islemi sonunda olugacak giktuun boyutlann filtre derinligi, filtrenin girdi

tizerindeki kaydirma miktan ve sifir ekleme parametreleri degistirmektedir.

Evrisim isleminde filtrenin derinlik degerinden bahsetmigtik. Derinlik parametresi
kullamlacak filtre sayisina bagh degismektedir. 3 boyutlu RGB bir imgeye uygulanacak

en az 3 boyutlu bir filtre ile imgenin dikey, yatay ve renkleri tespit edilecektir.

Evrisim islemi sonunda olusacak ¢iktiy1 belirleyen kaydirma miktar ve sifir ekleme gibi
parametrelerin tammlanmast gerekmektedir. Bu sayede evrisim iglemi sonucunda istenen

g1kt boyutlari elde edilebilir.

Simdiye kadar yapilan evrigim islemlerinde kaydirma miktar1 1 olarak almmig ve imge
tizerinde filtrenin 1 piksel kaydirilmasi sonucunda noktasal garpim islemi uygulanmgtir.
Evrisimsel islem ¢iktisinin boyutlarinin kiigiiltiilmesi hedefleniyor ise kaydirma miktan

arttinlabilir.

Cikt boyutunu etkileyen bir diger parametre piksel ekleme iglemidir. Bu iglem genellikle
girdi boyutu ile ¢iktr boyutunun ayni olmast istendiginde yapilir. Girdinin kenarhik gevresi

sifirlar ile doldurularak islem gergeklestinlir.
Girdi boyutu [n x n], filtre boyutu [f x f], piksel ‘p’ ve kaydirma miktar: ‘s” kabul

edildiginde evrisim islemi sonucu olugan ¢iktinin boyutlan [(n+2p-f)/s+1] x [(n+2p-
f)/s+17 olacaktir.
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Aym 6rnekte kaydirma miktan 2 segildiginde ve piksel ekleme olmadiginda evrigim
islemi sonucu boyutlar [(4-2)/2+1] x [(4-2)/2+1] = [2x2] olacaktir.

Sekil 2.11°de gorildigi gibi evrisim iglemi sonucu olusan ¢iktinin boyutlart 3x3

boyutundan 2x2 boyutuna ktigilmusgtir.

( il
—
L inad T 1 B
0 0 i i 0.: 0
=) man=] i 1 J
\CE /

Sekil 2.11. Cikti boyutu hesaplama 6rnegi kaydirma miktarn=1

Piksel ekleme 1 ve kaydirma miktari 1 segildiginde evrigim sonucu Sekil 2.12°de
gosterildigi gibi [4+2-2/1+1] x [4+2-2/1+1] = [4x4] olacaktir. Bu sayede girdinin
boyutlari ile ¢iktinin boyutlar: ayni olacaktir.

0 1 1 1 1 @ 1 e 4
o 0 o 12 1 of * e 4l =
i 0

Sekil 2.12. Evrigim iglemi sonucu

Parametreler segilirken dikkatli olmak gereklidir. Uygun olmayan parametreler

secildiginde ¢ikti boyutlarinin degerleri tamsay1 olmayabilir.
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ESA’da 3 boyutlu imgeler lizerinde evrigim iglem hizli bir bigimde gergeklestirilebilir.

Evrisim katmanina ait parametrelerin boyutlarini inceledigimizde, evrigimsel katman /

olarak tamimlandiginda,

fl = filtre boyutu,p! = piksel ekleme, sl = kaydirma sayist

ngl¥l = filtre saytst,
Girdi = x = n,l=1 x n 0= x L1l (2.3)

f=flx filxn,l-1 (2.4)

Buna gore evrisim islemi sonucu olusacak y degerinin boyutlan Denklem 2.5’ gore

hesaplanir.

[f-1] [ — ri1
_ Myy +2p f
ny,g M = S[t] +1 (25)

Evrisim islemi sonucu olugacak y degerinin boyutlann Denklem 2.6”ya gore hesaplanir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi girdinin derinligi ile kullanilacak filtrenin dermligi aym

olmak zorundadir.

Evrigim katmanndaki giris (x € RY*%*P) ile bir filtre kiimesinin (f € RY**Gk¥DxI0Y

evrisim iglemi Denklem 2.7"de verildigi gibi gergeklegtinlir,
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Yipj ke = Z Z Fija X Xipvij +iak + bi 2.7
=1 =1 =1

Simdiye kadar evrisim katmaninda yapilan islemler iki boyutlu imgeler tzerinde
gerceklestirildi. Evrigim katmanlarinin igleyisinin daha net anlagilmast igin ii¢ boyutlu bir

imge tlizerinde somut bir drek verilecektir.

5x5x3 boyutundaki bir RGB imgesine ny = 2 adet 3x3 boyutunda bir filtre
uygulanacaktir. Kaydirma sayisi s=2 ve piksel ekleme p=1 olacaktir. $ekil 2.13’de sifir

ekleme sonucu olusan girdinin matrisi gorilmektedir.

|oouooon
iuooooooo
[11111
| o o o o o o of °|°
1 1 0 0 1|1
o 3 2 1 6 5 o| 0]|°
3 2 1 6 5|31
02101200°
2 1 6 1 231 Sifir Ekleme = p=1 =
0 3 32 & o 2 o 2
3 2 3 0 2|41 0
& 3 1, 1 8 3 0| 8l
2 1 1 4 2|5
6 % 1. 4 7.3 w| @
6 4 1. 2 @ —
o o0 0 0 0 0 ©
X5
SHEKa 7x7x3

Sekil 2.13. RGB imgesi ile evrigim iglemi

Cikis boyutlart Denklem 2.5teki esitlige gore hesaplanmistir. Buna gore ¢kt boyutlari
3x3x2 olacaktir.

5 + (2x1) — 3

Nyg = > +1=3

Sekil 2.14’de girdi ile birinci filtrenin evrisim islemi gerceklestirilmigtir. Girdiye ait her
katman tizerinde ayni kanal sayisina sahip filtreler ile noktasal garpim iglemi uygulanir,

Daha sonra her katmandaki degerler toplanarak ¢iktimin ilgili alanina bu deger yazilir. 11k
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adimda filtreler katmanlar iizerinde kaydirildiginda x(:,:,1) i¢in uygulanan f(:,:,1) ile 1x0
+ 0x0 + (-1)x0 + 1x0 + 0x3 + (-1)x2 + 1x0 + 0x(-2) + (-1)x(-1) = -1 elde edilir. x(:,:,2)
ile f(:,:,2) evrigim iglemi gergeklestirdiginde 1x0 + 0x0 + (-1)x0 + 1x0 + 0x0 + (-1)x1 +
0x1 + (-Dx(-1) = 1 elde edilir. x(:,:,3) ile f(:,:,3) evrigim iglemi gergeklestirdiginde 1x0 +
0x0 + (-1)x0 + 1x0 + 0x1 + (-D)x1 + 0 + 0x1 + (-1)x(-1) = 1 elde edilir. 3 deger
toplandiginda -1 + 1 +1 =1 elde edilir. Bu deger y(:,:,1) matrisinin ilk degeridir.

Ayni iglemi son adimda x(:,:,1) ve f(:,:,1) i¢in uyguladigimizda 1x(-1) + 0x(-2) + (-1)x0
+1x2 + 0x3 + (-1)x0 + 1x0 + 0x0 + (-1)x0 = 1, x(:,:,2) ve f(:,:,2) i¢in uyguladigimizda
1x(-1) + 0x4 + (-1)x0 + 1x2 + 0x5 + (-1)x0 + 1x0 + 0x0 + (-1)x0 = 1 ve x(:,:,3) ve f(:,:,3)
i¢in uyguladigimizda 1x0 + 0x1 + (-1)x0 + 1x1 + 0x1 + (-1)x0 + 1x0 + 0x0 + (-1)x0 =1
elde edilir. 3 deger toplandiginda 1 + 1 +1 = 3 elde edilir. Bu deger y (: , :,1) matrisinin

son degerdir.

Noktasal ¢arpimlar ve bu ¢arpim degerlerinin toplamlari sonucunda g¢iktimin birinci

katman olusmustur.

Girdi: 73

e = & o

Filtre 1: 3x3x3
Dikey kenar fitresl

y(sn1)

i 4 10

4 3 1

% 3 3

Sekil 2.14. Birinci filtre ile evrisim iglemi
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Aymi iglemler ikinci filtre ile girdi arasinda gergeklestirilmis ve Sekil 2.15’teki ¢iktiya ait
ikinci katman olusmustur. Sonug olarak boyutlan 3x3 ve kanal sayisi 2 olan bir ¢ikt1 elde

edilmusgtir.

Girdi : 7x7x3

Filtre 2 : 3x3x3
Yatay kenar fitrest

Sekil 2.15. Ikinci filtre ile evrigim iglemi

Yapilan tim evrisim iglemlerine ait sonug Sekil 2.16’da gésterilmistir.

10 2
,_l LI ALY
T e alafs
* Loe oy
10 4 3 o -8
0
. Filtred = f; =3x3x3 19 w07
= 3 1|1
[
o % 3 3
[
a 11 3
° * 1o oley Crktr = y =3x3%2
e el
]
4044

Girdi =x =
irdi = x =7x7x3 Filtre2 = £, =3x363

P=1,5=2

Sekil 2.16. RGB imgesi iizerinde 2 filtre ile gergeklestirilen evrigim iglemi sonucu
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Bir RGB imge iizerinde sadece evrisim katmam uygulanarak smiflandirma yapmak
miimkindiir. Kiigitk boyutlarda bir imge tizerinde Sekil 2.17°teki gibi ardarda evrigim

katmanlan uygulandiZinda simflandirma iglemi gergeklesmektedir.

S — ——————— B e e
il =3 fBl =5 fB =5
o p[‘} -0 p[z} =2 p[3; =2
s - oo
g =39 gl =37 g =17 el =
nglo =3 gl =10 g =20 ngl® =40

Sekil 2.17 Evrisim katmanlardan olusan ESA modeli

39x39x3 boyutundaki bir imgeye 1.nci evrisim katmaninda 10 farkl: 3x3x3 boyutunda
filtre uygulandigmmda ve p!l =0 ve sIM = 1hassas parametreleri secildiginde
evrisim islemi sonucu 37x37x10 boyutlarinda bir ¢ikt1 elde edilmigtir. Bu g1kt bir sonraki

evrigim katmaninin girdisi olacaktir.

2.evrisim katmaninda 20 farkhi 5x5x10 boyutundaki filtre ile birlikte pl# =
0 ve sl = 2 parametreleri ayarlanarak 17x17x20 boyutlarinda bir ¢iktr elde
edilmistir. 3.evrisim katman bu giktiya 40 farkli 5x5x20 boyutundaki filtre 1ile birlikte
pBl =0 ve 5B = 2 olarak segilen hassas parametreler ile birlikte uygulandiginda
7x7x40 boyutunda bir ciktr elde edilmigtir. Bu matris diizlestirme islemi ile vektdre
dénigtirildiginde 1960 adet sinif olusturulabilir,

Evrigim islemleri sonucunda imgeye ait yiikseklik ve geniglik degerleri azalmig ancak

kullamlan filtre sayisina bagh olarak derinligin arttify gozlemlenmugtir,

Aktivasyon katmani, evrigim katmanimi takip eder. Aktivasyon katmaninda genellikle

Denklem 2.6°da verilen diizlestirici dogrusal birim (ReLU) fonksiyonu kullamlir,
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X, x=0

RelU(x) = {0, %<0 (2.8)

Ortaklama katman:

Ortaklama katmani, aktivasyon isleminden sonra yer alir. Bu katmanda anlamsal olarak
benzer dzellikler birlestirilerek takip eden evrigim katman: igin boyut indirgeme islemi

gergeklestirilir. Bu katmanda 6grenme gergeklesmemektedir.

Ortaklama katmamnda filtre islemine tabi tutulan girdinin boyutlart azaltilirken derinligi
sabit tutulur. Genellikle 2x2 boyutunda filtre kullanilir. Ortaklama katmanina giren
evrisim ¢iktisinin yeni boyutlar evrigim katmanindaki ayni formiil ile hesaplanabilir.
Ancak bu katmanda dikkat edilmesi gereken nokta sifir eklemenin miimkiin olmamasidr.

P hassas parametresi 0 olacaktir.

Ortaklama katmanimin boyutlart Denklem 2.9 ve 2.10"daki esitlife gore hesaplanabilir.

n, =1 — fl

_ 24

nd[l] — ndu—l]
2.10)

Ortaklama katmaninda Denklem 2.11 esitliginde verilen maksimum ve Denklem 2.12

esitliginde gosterilen ortalama ortaklama yontemleri kullaniimaktadir.

Maksimum ortaklama isleminde filtre igerisindeki girdiye ait degerlerin en biyiigi,
ortalama ortaklama isleminde ise filtre igerisindeki girdiye ait deerlerin toplaminin
ortalamast ¢ikis matrisine yazilmaktadir. Uygulamalarda genellikle maksimum ortaklama

tercih edilmektedir.
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_ I 2.11)
yiz+1'j:+1,d Dsi$%§j<6 Xl Y+i,j 1 xG+),d
1 ! %12
Yith jleig = ﬁosi<€’£tsj<ax iyt it lxG4j.d (2.12)

Maksimum Ortaklama
Em Ortalama Ortaklama

Sekil 2.18. Ortaklama iglem 6megi

Omek ortaklama islemi Sekil 2.18’de gosterilmigtir. Kaydirma miktari 2 ve filtre
boyutlar1 2x2 secilmistir. Her iki ortaklama islemi girdiye uygulandiginda giktinin
degerlerinin degistigi gorilmektedir. 4x4 boyutundaki girdinin yeni boyutlari 2x2
olmugtur. Goriildiigii gibi ortaklama igleminde boyutlar azalmugtir.

Tam baglantili katman:

ESA mimarisinde evrisim ve havuzlama katmanmin ¢iktis1 dizenlenerek meveut
katmanin her bir digimi bir sonraki katmanmn diger dugimiine baglanir. Bu iglem
yapilirken matrisler diizlestirme fonksiyonundan gegirildikten sonra vektor haline gelir
ve tam baglantili katmana baglanir. Tam bagh katmanlardaki islemler herhangi bir yapay
sinir aginda gergeklesen islemler ile aynidir. Tam bagli katman yapisi Sekil 2.19°da

gOsterilmigtir.
Daha énce 39x39x3 boyutundaki bir imgenin siniflandirma probleminde sadece evrigim

katmanlarimin ardarda uygulanarak siniflandirma isleminin  gergeklestirilebilecegi

gdsterilmisgti.
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Sekil 2.19. Diizlestirme ve tam bagh katman yapisi

Simdi aym imgeyi evrigim, ortaklama ve tam bagli katmanlardan olugan bir ESA ile

simflandiralim.

[—-'1 :

[(1ax14x5 | {10x1016 |

imge

5x5 Evrigim

T\

((sxsa1s |

2x2 Max Ortaklama
5x5 Evrigim
2x2 Max Ortaklama

2

Sekil 2.20. ESA model yapist

32x32x3 boyutundaki bir rakam sembolii igeren 3 kanalli bir imge boyu 32, genigligi 32
ve derinligi 3 olan bir matris olarak aga girdi olacaktir. Evrisim katmaninda bu imgeye
ait ozelliklerin gikanlmasim saglayacak 6 adet filtre ile evrigim iglemleri tamamlamr ve
evrisim katman ¢ktisi 28x28x6 olur. Evrisim ve ortaklama katmanlan arasinda
aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve boyut degigmez. Ortaklama katmaninda genellikle
2x2 boyutunda filtreler kullanilir ve evrisim iglemleri sonrasinda elde ettifimiz 28x28x6
boyutundaki ¢iktinin boyutu yariya digiriilir ancak derinlik degismez. Bu iglem sonras:

ciktinin boyutu 14x14x6 olmustur ve hacim azalmugtir.
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Elde edilen bu ¢ikti tekrar evrisim ve ortaklama iglemlerine tabi tutulur ve tam bagli
katman éncesinde 5x5x16 boyutunda bir ¢ikti elde edilmigtir. Sekil 2.20°de verilen
evrisim ve ortaklama katmanlari uygulandiktan sonra ¢ikti 1x1x400 boyutuna

dénustiiriilir ve 400 boyutunda bir vektor girdisi alan tam bagl katmana déntgtiirilar.

Tam baglantih katman {izerinden mimaride yer alan son katman olan siniflandirma
katmanina baglamir, Siniflandirma katmani ¢ok smifli simiflandirma problemlerinde (4)
denkleminde verilen softmax aktivasyon fonksiyonu ile simflandirma iglemini
gerceklestirir.

e*i

softmax(x;) = SEoF 2.13)
ESA mimarisi olusturulduktan sonra egitim kiimesinden bir veri alinarak egitim siireci
baglatihir. Bu islemlerin sonucunda aliman ¢ikt1 ile egitim verisi igerisinde yer alan dogru
sonuglar kargilagtinlarak hata hesaplanir ve geriye yayilim algoritmast kullanilarak her
yinelemede agirliklar giincellenir ve hatanin minimuma getirilmesi amaglanir (Xie ve dif.

2016, Inik ve Ulker, 2017).
Hassas parametrelerin belirlenmesi iglemleri:

Derin ogrenme modelleri ile birlikte o6zniteliklerin gikanlmas1  kolaylagmustir.
Omiteliklerin belirlenmesinden ziyade derin 6&renme ag mimarisinin tasarlanmasi1 ve

kullanilan algoritmalardaki parametrelerin belirlenmesi daha fazla onem arz etmektedir.

SVM algoritmalarinda kernel fonksiyonunun belirlenmesi, KNN algoritmasinda k
degerinin belirlenmesi gibi derin dprenme modellerinde de hassas parametrelerin

belirlenmesine karar verilir.
Veri setinin boyutu, epok, yigin boyutu, katman sayisi, aSulik baglangig degerler,

aktivasyon fonksiyonu, orenme hizi ve optimizasyon algoritmasinin belirlenmesi gibi

parametreler hassas parametre olarak adlandinlmaktadir.
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Veri Seti:

Egitmenli veya egitmensiz 6grenme tiplerinde veri kiimesinin ¢esitliligi ve boyutu ¢ok

dnemlidir. Veri kiimesinin biyiikltgil 6&renme siiresini ve model derinligini arttiracaktir,

Derin 6grenme modelleri ¢ok fazla veriye ihtiyag duyar. Eger veri kiimesinde yer alan
omeklerin yetersiz olmast durumunda veri ¢oBalima teknikleri ile veri kiimesinin
boyutlar: arttirilabilir. Bu sayede model basarimu arttirilabilir. Ozellikle veri kiimesinin
imgelerden olustugu problemlerde veri ¢ogaltma isleminde orijinal imgedeki hedef

bolgenin islem sonrasinda korunmasi gerekmektedir.

Veri goBaltma metotlar: arasindaki en basit metot dikey eksende yansitmadir. Imge yatay

eksende ters gevrilerek yeni imge elde edilir.

Yaygin olarak kullamiian veri ¢ogaltma metotlari arasinda rastgele kirpma da yer
almaktadir. Ancak bu metotta dikkat edilmesi gereken durum gelisigtizel kirpmalarin asil
tmgenin yeterince bityiik alt kiimelerini olugturuyor olmastdir. Aksi takdirde tanitilmas

hedeflenen bolge yeni imge igerisinde yer almayacaktir.

Renk kaydirma metodu ile veri ¢ogaltma islemi gergeklestirilebilir. Orijinal imge
izerinde R, G, B degerlerinde defisiklikler uygulanarak veri ¢ogaltma iglem:
gergeklestirilir. R, G, B degerlerindeki rastgele degisiklikler renk bozulmasina yol
acabilir, Bu problem Temel Bilegen Coziimlemesi (PCA) yontemi ile agilabilmektedir.
PCA renk artirimi yontemiyle imgenin R, G ve B degerleri belirlendikten sonra ¢ogaltma
islemi degerler oraninda gergeklestirilir. Eger imge gogunlukla mor renge sahip ise,
kirmizi ve mavi degerlere gokca ekleme ve ¢ikarma yapilabilir. Yesil renge ise ekleme
cikarma diger renklere gore daha az yapilmalidir. Bu sayede imgenin renk tonlamasi

degismeyecek ve renk bozulmalarinin éniine gegilecektir.

Imge iizerinde déndirme ve parlakligini degistirme, yamultma gibi efektler de

uygulanabilir ancak imgede bozulmalara yol agabilir.
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Veri cogaltma iglemlerinde hassas parametreler yer almaktadir. Bu parametreler

sayesinde uygulanacak renk kaydirma miktarlarn ve kirpma islemleri ayarlanabilir.
Y181n ve Mini-Y18in Boyutu:

Veri kiimesindeki tiim verilerin aym anda kullanilmasi ve bu sekilde agin egitilmesi
islemine y1gin adi verilir. Geriye yayilim algoritmas ile ag egitiminin her bir epoktaki
veri sayisinin miktari, giincellenecek agirhklann miktarim ve iglemci bagina diigen

matematiksel islem sayisim etkilemektedir.

Agn bu sekilde egitilmesi yerine verilerin gruplara aynlarak egitilmesi bu problemleri
gidermektedir. Mini-y18in parametresi ile ESA modelinin ayni anda kag veriyi isleyecegi
belirlenir. Egitilmenin mini-y1gin parametresi belirlenerek yapiimas: durumunda egitilme
zamanmin azaldig1, kayip degerinin arthd1 gdzlemlenmigtir.

Yigin Mini-Yigin

15000
¢
15000
1

10000
3
10000
1

Hata
Hata

000
%
5080
1

L= o -

Epok Epok

Sekil 2.21. Y181n ve Mini-Y18in kargilagtirmasi

Sekil 2.21°de mini y18in uygulandiginda hata degerindeki dalgalanmalann nedeni her
epokda yeni ve farkli veriler kullanildigi i¢in daha 6nce kullamlan parametrelerin uygun
olmamast durumudur. Epok sayis arttikga dalgalanmalar azalacaktir. Yigin degerindeki
hassas degisiklikler ESA mimarisinde biiyiik basarim etkileri gosterir. Yigmn boyutu
genellikle GPU bellegine uygun olarak 64 ile 512 arasinda secilmektedir. Yign
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boyutunun kiigik segilmesi gerekmektedir. Modelin biyiik gruplar halinde verileri efitim

icin almasi ezberleme problemlerini ortaya gikaracaktr.

Veri kiimeleri kiigiik kiimelere aynilmadan énce karigtirilmalidir. Bu sayede mini yi1gin
islemi ile kugik veri kiimeleri olusturuldugunda kiimelerde yer alan veriler rastgele

secilecek ve ezberleme problemlerinin 6niine gegilecektir.

Agirlik Baglangig Degerleri:

Yapay sinir aglar veya evrisimsel sinir aglarinda yer alan A agirhik degerlerinin ilk
degerleri farkli yontemlere gdre belirlenebilir. Genellikle rastgele kigik degerler
atanarak modelin egitilmesi baglanlir, Bir difer yontem ise daha once egitilmesi

tamamlanmus bagka bir modelin agirlik parametreleri kullamlabilir.

Agirhik degerleri model baglangicinda 0 olacak gekilde belirlenmemelidir.

Epok:

Derin 8grenme modeli egitilmeden énce veri kiimesi kugik pargalara ayrilmaktadir. Veri
kiimesinin kiigik pargalara rastgele bir sekilde aynlmasin nedenini daha Once
agtklanmistik. Mini yigm olarak adlandinlan bu veri kiimesi pargalan sirastyla egitim
islemine tabi tutulurlar. ilk parganin egitilmesinden sonra modelin bagarimi test edilir ve
geriye yayihm algoritmas: ile agirliklar giincellenir. Bu islemden sonra giincel agirhk
parametreleri ile bir sonraki parga egitilir ve bu sekilde veri kiimesinin son pargasi egitilip
apirlik parametreleri giincellenene kadar déngii devam eder. Egitim sirasindaki ileri ve

geri beslemeli her bir egitim tur sayisina epok adi verilir.

Egitim sirasinda ilk epoklarda model basarim diigiik olacaktir. Epok arttikga model
basarimi da bir artacaktur.
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Ogrenme orani:

Ogrenme orani, model eZitimi igin ayarlanmasi gereken en Onemli hassas

parametrelerden biridir ve A ile gosterilir.

Derin 6grenme algoritmalarindaki eitim boyunda uygulanan geriye yayilim islemi ile
agirlik parametreleri her epokta gincellenir. Bu giincelleme iglemi, geriye dogru tiirev
alinarak farkin ortaya ¢ikarilmasi ve bu farkin 6grenme oram ile garpilarak gikan degerin
meveut aZirhk degerlerinden ¢ikarlarak vyeni agirlik degerlerinin bulunmas: ile

tamamlanir.

Ogrenme oran: diistikse, egitim daha giivenilirdir, ancak optimizasyon ¢ok zaman
alacaktir, ¢tnkii kayip fonksiyonunun minimumuna dogru adimlar kiigiiktiir. Ogrenme

oram yiiksekse, egitim yakinsamayabilir, hatta birbirinden uzaklagmayabilir.

Smith (2015) tarafindan yapilan ¢aligmada bir sinir ag igin Ofrenme oranmin
belirlenmesi konusunda birtakim yéntemler gelistirmigtir. Bir ag dugiik bir 88renme orant
ile egitilmeye baglandiginda ve her bir y18in i¢in 68renme orani katlanarak arttirldiginda
kaybin yavas yavas iyilestigi ancak 6 grenme oranimin gok fazla artmastyla beraber kaybin

da bir anda artiga gectifi gézlemlenmigtir,

Ogrenme orani kaybin en izl azaldifi noktada segilmelidir. Sekil 2.22°de gosterildigi
gibi epok artist ile birlikte her mini yiindan sonra 6grenme hizi artmaktadir. Kayip ise
baslangigta azalmaktadir. OZrenme oram 0.001 ile 0.01 araliginda kayip fonksiyonu hizl
bir sekilde azalmugtir.

Ogrenme orani, epok sayisina gore kayip fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi
hesaplandiktan sonra tespit edilebilir. Y eksenindeki degisim oranint ve x eksenindeki
dgrenme orani Sekil 2.23°deki gibi ¢izildiginde kayip fonksiyonunun minimum

noktasindaki 6grenme oram olmasi gereken optimum degerdir.
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Sekil 2.23. Ogrenme oranmi — Kayip degisim iligkisi

Optimizasyon Algoritmast:

Derin 6grenme uygulamalarinda stokastik gradyen inigi, adam, adagrad, adadelta,
adamax gibi optimizasyon algoritmalan kullanilmaktadir. Optimizasyon algoritmalar

sayesinde dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde optimum deger tespit edilir.
Stokastik gradyan inigi, tiim agirlik gincellemeleri igin tek bir 6grenme oranim tutar ve

egitim orani egitim sirasinda degismez. Her ag agirlig1 igin bir 6grenme hizi korunur ve

ogrenme agilimu olarak ayr ayri uyarlanir.
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Kingma ve Ba (2015) tarafindan gelistirilen Adam optimizasyonu, egitim verilerine
dayanarak yinelemeli ag agirliklanm giincellemek i¢in klasik stokastik gradyan inis
prosediirii yerine kullanilabilecek bir optimizasyon algoritmasidir. MNIST vert kiimesi
ile gergeklestirilen deneylerde ¢ok katmanli bir algilayicinin efitiminde Adam
optimizasyon algoritmasinin diZer optimizasyon algoritmalanm ile kargilagtirilmast

gOsteriimigtir,

Tez ¢alismasinda stokastik optimizasyon metotlanindan Adam optimizasyon uygulamast
kullanilmugtir. Diger optimizasyon metotlar: bu ¢alisma kapsaminda kullamlmadigi 1¢in

detaylan verilmemisgtir.

ESA Mimarileri:

Literatiirde bagarili uygulamalari bulunan LeNet, VGGNet, GoogLeNet, AlexNet ve
ResNet gibi ESA mimarileri yer almaktadir, Bu mimarilerin bagarim kargilagtirmalarini

hedefleyen ¢ok Slgekli bir galigma 6rnegi Canziani ve dig. (2017)’de bulunabilir.

LeNet-5, LeCun ve ark. (1998) tarafindan yayinlanms ilk evrigimli sinir ag mimarisidir,
Banka cekleri ve posta kodlar: gibi dokumanlardaki numaralarn taninmasi amaciyla
gelistirilmis ve MNIST veri kiimesi ile egitilmigtir. Sekil 2.24’te gdsterilen LeNet
mimarisinde iki adet evrisim ve ortaklama katmanlan ardarda yerlestirilmis ve ardindan
tam bagli katmanlar yer almugtir. Boyut azaltma isleminde ortalama ortaklama
uygulanmistir, Sigmoid ve hiperbolik-tanjant fonksiyonlan da aktivasyon fonksiyonu

olarak kullanilnugtir.

[32x32] boyutundaki imgeye sirasiyla [5x5] boyutundaki filtreler ile evrisim katmani
uygulanarak 16x5x5=400 parametre tam baglt katman girisine uygulanmis ve daha sonra
esnek esikleyici (softmax)’den gecirilmistir. Bu sayede ag 0-9 arasindaki 10 adet rakarm
simiflandirabilmektedir. Girdi boyutu (yiikseklik x genislik) katmanlar boyunca

ilerledikce azalmakta, derinlik is artmaktadir.
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Sekil 2.24. LeNet-5 model mimarisi (LeCun ve ark. 1998).

AlexNet, Krizhevsky ve ark. (2012) tarafindan tasarlanmug ve 2012 yilinda ImageNet
genis 6lgekli imge tamima yangmasinda (ILSVRC) %15.3 kayip orani ile bagarimini ispat
etmistir. Sekil 2.25”de gosterilen AlexNet mimarisi LeNet modeline benzemektedir ancak
LeNet modelinden farkli olarak ¢ift GPU iizerinde ¢aligabilmesi igin iki pargadan

olusmaktadir ve ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum ortaklama kullamilmasidir.

iy \densa

dqn’.ﬁ.

132 192 128 Max
Max paaling
paaling

T8

Sekil 2.25. AlexNet model mimarisi (Krizhevsky ve ark. 2012)

VGG-16, Simonyan ve ark.(2014) tarafindan ILSVRC yarnigmasi igin tasarlanan,
siniflandirma ve yerellestirme problemlerinde kullanilan ve %7.3 kayip oram ile
basarisim kanitlayan bir ESA mimarisidir. Geligtirilme amaci, sinir ag1 derinliginin genis
olgekli imge tanima problemlerindeki dogrulugu nasil etkiledigini aragtirmaktir. 16
evrisim katmanindan olugmaktadir ve evrigim katmanlari [3x3] boyutundadir. Maksimum

ortaklama katmam ise [2x2] boyutundadir. En 6nemli farki, asagidaki Sekil 2.26°da
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gosterilen evrisim ve ortaklama katmanlar ardi ardina gelmek zorunda degildir. Ikili veya

ticlii evrigim katmanlari sonrasinda ortaklama katmani konumlandinlabilir.

Evrigim 2.1
Evrisim 2.2

~ Ortaklama2

Evrisim 1.1
Evrisim 1.2
Ortaklama 1
Evrigsim 3.1
Evrisim 3.2
Evrisim 3.3
Ortaklama 3
Evrisim 4.1
Evrisim 4.2
Evrisim 4.3
Ortaklama 4
Evrisim 5.1
Evrisim 5.2
Evrisim 5.3
Ortaklama 5
Diizlestirme
Tam bagl 6
Tam bagh 7
Tam bagh 8
Cikti

Softmax

Sekil 2.26. VGG-16 model mimarisi (Simonyan ve ark. 2014)

GoogleNet, Google aragtirma ekibinde yer alan Szegedy ve ark. (2015) tarafindan

gelistirilen ve % 6.2’lik hata orani ile ILSVRC yarigmasinda birinciligi kazanan bir ESA
mimarisidir.

Inception adi verilen modiiller igerisinde ag iginde ag yapist olusturulmus ve model
basariminin arttigi gdzlemlenmistir. Sekil 2.27"de temel inception yapis1 gosterilmistir.

Bu yapi ile farkl filtreler ile evrisim ve maksimum ortaklama iglemleri paralel olarak
gergeklestirilmektedir.

Filtre
Birlestirme

Sekil 2.27. Temel inception yapist (Szegedy ve ark. 2015)

Inception modiillerinin girdiye uygulanmasi sonrasinda ¢tkis boyutunun buytkligi ve

parametre sayis1 paralel islemler nedeniyle ¢ok bityiimektedir. Boyut azaltma iglemi igin
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1x1 boyutlarindaki evrigim katmanlart her evrisim katmanlarinin dncesine eklenerek bu
problemin ¢niine gegilmigtir. Sekil 2.28’da boyutsal kiigiilme uygulanmig inception

modila verilmistir.

1x1 evrisim

1x1 evrisim

[ 3x3
maksimum

1x1 evrigim

Sekil 2.28. Boyutsal kiigiilme uygulanmig inception modiilii (Szegedy ve ark. 2015)

GoogleNet mimarisi 9 inception modiliinden olusturulan 22 katmanli bir model yapisina

sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu kullanilmigtir.

ResNet, Microsft arastirma ekibinde yer alan He ve ark. (2016) tarafindan gelistirilen ve
ILSVRC yarigmasinda %3.57’lik hata orani ile birinciligi kazanan bir ESA mimarisidir.
Dogrusal ve ReLU aktivasyon fonksiyonlan kullanilir. ESA’larda teorik olarak katman
sayisindaki artis ile model basarisinin artacagi beklenmektedir. Ancak pratikte aktivasyon
fonksiyonlarinin trettii sonuglarin geriye yayilim algoritmasindaki yapilacak

matematiksel iglemler sonrasinda sifira yakinsamasi problemi ortaya gikmaktadir.
Klasik ESA mimarilerinden farkli olarak artik degerler kisayol baglantilar1 sayesinde 1ki
katmanda bir katman sonuna eklenir. Bu sayede sifira yakinsama problemine ¢6ziim

getirilmis, derin agin egitilme hizinin arttig1 gézlemlenmisgtir.

Sekil 2.29°de Resnet modellerinde kullanilan standart 6zdeslik blogu gosterilmigtir.
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Sekil 2.29. Resnet Ozdeslik blogu.

Ozdeslik blogunun disinda Resnet modelinde kullamlan Evrisim blogu $ekil 2.30°da
verilmistir. Kisayolda yer alan evrigim katmani girdinin boyutunu azaltarak ana yoldaki

¢iktimin boyutlarina doénigtirtlir. Boylece boyutlar sonraki ekleme agamast igin eslesir.
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Sekil 2.30. Resnet Evrisim blogu.

Sekil 2.31°de ise 34 katmanli bir Resnet modeli gosterilmektedir.
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Sekil 2.31 Resnet-34 model mimarisi.

ILSVRC yarismasina katilan farkli ekipler 1000 siuifli toplam 1 milyon imge igeren

ImageNet veri kiimesi tizerinde nesne siniflandirma problemine ¢oziimler getirmislerdir

ve elde ettikleri hata oranlan Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Cizelge 2.2. [ILSVRC yarigmast sonuglari

ESA Hata | Katman Parametre
Yil . Ekip Siralama
Modeli Orani Sayist Sayisi
LeCun ve
1998 LeNet - - 5 60 bin
ark.
Krizhevsky )
2012 AlexNet 1. %15.3 8 60 milyon
ve ark.
Zeiler ve
2013 ZFNet L. %14.8 8 -
Fergus
Szegedy ve
2014 | GoogleNet i 1. %06.67 22 4 milyon
ekibi
Simonyan
2014 VGGNet ve 2. %7.3 19 138 milyon
Zisserman
2015 ResNet He ve ark. 1. %3.57 152 -
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Veri Kiimesi

Trafik isaretlerinin tamnmasini amaglayan calismalarin  bagarim  analizlerinde
kullanilmak tizere agik erisime sahip olan veri kiimeleri bulunmaktadir (Alvaro ve dig.
2018). Bu galigmada onerilen SGDS’nin bagarim incelemesi yapilirken bu problemin

cozimiinde Alman trafik isaretleri ver kamesi (GTSRB) kullanilmugtir.

Almanya’daki Institut fiir Neuroinformatik tarafindan hazirlanmug GTSRB  veri
kimesindeki imgeler 15x15’ten 250x250 piksellik farkl boyutlarda ppm formatinda
sunulmustur. Cizelge 3.1°de veri kiimesindeki 43 sinifa ait toplam 51.839 trafik isareti
imgesinin detaylar verilmistir. Bu imgelerin 39.209 tanesi egitilme kiimesinde yer

alirken 12.630 tanesi ise test kiimesi igin ayrilmugtir.
Veri kiimesi hakkinda detayli bilgi Stallkamp ve dig. (2011)°de bulunabilir. 43 ayri siifa

ait trafik igaretlerinin orijinal imgeleri Sekil 3.1°de, ver kiimesinde yer alan trafik isareti

imgelerine ait ornekler ise $ekil 3.2°de verilmistir.

29(G969E) 79I EIE
O@@PPOV S
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AAAAAAAAAA
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Sekil 3.1. Trafik igaretleri sembolleri
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Sekil 3.2. GTSRB veri kiimesi trafik igareti 6rnekleri

Cizelge 3.1. GTSRB veri kiimesi detaylari

Toplam Egitim Test Veri S
Veri Sayis1 | Veri Kiimesi Kiimesi simd Coatdiit
GTSRB 51.839 39.209 12.630 43 ~30 imge/trafik igareti

3.2.Donammlar ve Yazilimlar

Bu caligmada kullanilan ESA mimarileri farkli igletim sistemleri ile egitilmis ve

sistemlerin olumlu ve olumsuz taraflari gézlemlenmisgtir.

3.2.1. Google Colab

Colab, Google firmasinin makine Ogrenmesi ve derin 6grenme calismalarinin
gelistirilmesi i¢in son kullaniciya iicretsiz olarak sundugu bir bulut servisidir. Uzaktan
erisim sayesinde Jupyter notebook ortaminda GPU, tensér iglem birimi (TPU) ve merkezi
islemci birimi (CPU) destegi ile derin 6grenme modellerinin egitilmesi mimkiindir.
Ayrica Tensorflow, Keras, Pytorch ve OpenCV gibi derin égrenme kiitiiphanelerini hazir

olarak igerisinde barindirmaktadir.
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Google Colab servisi gelistiricilere Nvidia firmasina ait Tesla K80 modeli iizerinde derin
6grenme uygulamalan gelistirilebilmektedir. Sekil 3.3’de goriilen ekran kartlarinda iki
adet GPU bulunmaktadir. Bu sayede ayni anda iki biiyik veri kiimesi izerinde iglem

yapabilme kapasitesine sahiptir.

Sekil 3.3. Nvidia Tesla K80 GPU modeli (Anonim 2019a)

4.992 adet CUDA paralel islem gekirdekleri sayesinde uygulamalar yalnizca CPU igeren
sistemlere gore 10 kat daha hizli ¢aligmaktadir.

Sekil 3.4’te Google firmasmin derin 6grenme algoritmalariin daha hizli bir sekilde

egitilmesi igin gelistirdigi Tensor islem birimi ise dort bagimsiz gipten olusmaktadir.

Sekil 3.4. Google TPU modeli (Anonim 2019a)

3.2.2. Nvidia Jetson TX2 Gelistirme Karti

Nvidia firmasinin tasarladigi Sekil 3.5’te gosterilen Jetson TX2 gelistirme karti GPU ve
CPU yaninda birtakim girig/¢ikis ara birimlerini desteklemektedir.
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256 Cuda paralel gekirdekli GPU ve iki gekirdekli 64 bit Denver 2 ve dort gekirdekli
ARM A57 CPU’lardan olugmaktadir.

Drone, insansiz hava araglari ve otonom robotic sistemler gibi mobil sistemler icin
geligtirilen derin 6grenme uygulamalan geligtirme karti tizerinde bulunan algilayicilar

sayesinde gercek zamanli olarak test edilebilmektedir.

Sekil 3.5. Nvidia Jetson Tx2 islemcisi ve geligtirme karti (Anonim 2019b)

3.2.3. Kisisel Bilgisayar

Tasarlanan ESA modelleri GPU bulunmayan bir bilgisayar iizerinde egitilmistir. Sistem

bilgileri Sekil 3.6’te gosterilmisgtir,

System
Processor: Intel(R) Core(TM) i7-4600U CPU @ 2.10GHz 2.70 GHz
Installed memory (RAM): 8,00 GB
System type: 64-bit Operating System, x64-based processor
Sekil 3.6. PC sistem bilgileri
3.2.4.Yazihimlar

Makine ogrenmesi ve derin Ogrenme ¢aligmalan farkli yazilim dilleri ile

gelistirilmektedir. Bu alanda en popiiler yazilim dilleri ise Python (%76,3), R (%59,2),
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CIC++ (%19,2), Java (%18,3) dir. Ozellikle Python sagladigi bircok derin ¢3renme
kiitiiphanesi sayesinde simiflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan programlama
dilidir.

Derin 6grenme igin gesitli iniversiteler ve sirketlerce gelistirilmis farkli 6zelliklere sahip
birgok ¢at1 ve kiitiphane bulunmaktadir. Kullanilan popiiler kitiiphaneler ve ézellikleri

Cizelge 3.2°de dzetlenmigtir.

Cizelge 3.2. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ve 6zellikleri

Kiitiiphane Gelistirici Programlama Dili
Tensorflow Google Python
Caffe Berkeley Vision and Python
Learning Center
PyTorch Google & Facebook Python
Keras Google Python

Tez caligsmast kapsaminda Tensorflow ve Keras kiittiphanelerini destekleyen Python

yazilim dili kullanilmugtir,

3.3.0nerilen Modeller

Bu ¢aligmada trafik igaretlerini taniyan ESA temelli bir stiriicti giivenlik destek sistemi
onerilmistir. Dort farkli ESA mimarisi kullamlmigtir ve modellerin basarimlan

kargilagtinlnusgtir,
Birinci ESA modeli Lenet-5 modelinden ilham alinarak olugturulmustur. Modelin katman

yapist Girdi-Evrisim-Aktivasyon-Ortaklama-Evrigim-Aktivasyon-Ortaklama-Tam bagli-

Tam bagli-Tam bagli-Cikt seklinde siralanmast ile olugturulmustur,
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Sekil 3.7. iki katmanh ESA katman yapisi

Onerilen sistemde kullanilan ESA agik kaynak kodlu TensorFlow kiitiiphanesinden
faydalanilarak Python programlama dili ile ger¢eklestirilmistir (Anonim 2018). Sistemin
bagsarim incelemesi GTSRB veri kiimesinde yer alan trafik isaretleri kullanilarak
yapilmugtir. Onerilen SGDS’de kullanilan ve yapilan deneyler sonucunda karar verilen

ESA katman yapist Sekil 3.7 te sunulmustur.

Kullanilan veri kiimelerindeki imgelerin boyutlart 15x15 ile 250x250 boyutlarinda
farklilik gostermektedir. Bu nedenle verilerin girig katmanina uygulanmas: éncesinde
32x32x3 boyutuna indirgenmesi gergeklestirilmistir. Daha sonra veri kiimesinde yer alan
imgeler (32x32x3 RGB) gri 6lgekli (32x32x1) bigime déniistiiriilditkten sonra normalize

edilerek kullanilmusgtr.

Katman yapisini detayli incelendiginde Cizelge 3.3’te gosterildigi gibi birinci evrisim
katmaninda 6 adet filtre kullanilmigtir. Filtrelerin boyutlari 5x5 biiytikliigindedir. Sifir
ekleme pl=0 ve kaydirma miktari sl=1 olarak belirlenmistir. 32x32x1 boyutundaki
imgeler ile 5x5 boyutundaki 6 adet filtre evrisim iglemine tabi tutuldugunda n,, ;= (32-
5+0/1) + 1 = 28 olarak belirlenir. n, ise filtre sayisina gore degisiklik géstermektedir. Bu
durumda n, = 6 olarak belirlenmigtir. Evrigim iglemi sonunda ¢ikt: 28x28x6 boyutuna

erismistir ve Relu aktivasyon fonksiyonu uygulanmustir. Aktivasyon fonksiyonu sonrasi
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2x2 boyutunda maksimum ortaklama katman uygulanmistir. Kaydirma miktan si=2
olarak belirlenmigtir. Sifir ekleme ortaklama katmaninda uygulanmamaktadir. Ortaklama
katman giktisinin boyutlari n, ;=(28-2)/2+1=14 olarak belirlenmis ve 14x14x6
boyutlarinda ¢ikti elde edilmigtir. Boylece birinci evrigim katmanindaki islemler

tamamlanmustir.

14x14x6 boyutlarindaki girdi 5x5 boyutlarinda 16 adet filtre ile ikinci evrisim katmanina
tabi tutulmugtur. Sifir ekleme p2=0 ve kaydirma miktar s2=1 olarak belirlenmigtir. Bu
durumda Ny, ,= (14-5+0) /1 +1=10 elde edilmig ve ikinci evrigim katmanmnin giktisi
10x10x16 olarak elde edilmistir ve Relu aktivasyon fonksiyonu uygulanmstir.
Aktivasyon fonksiyonu sonrast 2x2 boyutundaki filtre ve 2 olarak belirlenmis kaydirma
miktarr ile ikinci maksimum ortaklama katmani uygulannus ve Ny ¢=(10-2+0/2)+1=5 ve
N =16 olarak 5x5x16 boyutlarnda bir ¢kt elde edilmistir. Béylece ikinci evrisim

katmani da tamamlanmustir.

Cizelge 3.3. ki katmanli ESA modeli katman yapis:

Katman Tanim Girdi Cikti

filtre: 5x5; kaydirma:1x1;
sifir ekleme: 0

Maksimum Ortaklama | filtre: 2x2; kaydirma:2x2; 28x28x6 14x14x6
filtre: 5x5; kaydirma:1x1;

Evrisim 32x32x3 28x28x6

Evrisim sifir ekleme: 0 14x14x6 10x10x16
Maksimum Ortaklama filtre: 2x2; kaydirma:2x2; 10x10x16 5x5x16
Diizlestirme Input 5x5x16 -> g1kt 400 5x5x16 400
Tam bagl Her ndron bir sonraki 400 120

katmana bagl

. Her ndron bir sonraki
Tam bagl katmana bagl 120 80

Tarn bagl Her néron bir sc:nrakt 20 43
katmana baglh

Tam bagli katmanm bir YSA ozelligi tagidigi ve matrisler yerine vektor girdi aldigim
belirtilmigti. Dizlestirme iglemi ile 5x5x16 boyutundaki matris 400x1 boyutunda bir
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vektore donistiralmastir. Tam bagh katmanda 400 birimlik girdi 120 birime
baglanmistir. Bu katman sonrasinda Relu aktivasyon fonksiyonu uygulanmugtir. Ikinci
tam bagli katmanda girdi sayist 120 birimdir ve 84 birime baglanmigtir. Bu katman
sonrasinda Relu aktivasyon fonksiyonu uygulanmigtir. Ugiincii tam bagli katmanda 84
birimlik girdiler 43 birimlik ¢iktiya baglanmigtir. Daha sonra Softmax siniflandirici

yardimuyla trafik igaretlerinin siniflandinlmasi gergeklestirilmistir.

ikinci ESA modeli Alexnet modelinden ilham alinarak olusturulmugtur. Sekil 3.8°de
verilen modelin katman yapisi Girdi-Evrisim-Ortaklama-Evrigim-Ortaklama-Evrigim-
Evrigim-Evrisim-Ortaklama-Tam bagli-Tam bagli-Tam bagh-Cikt seklinde siralanmasi

ile olusturulmusgtur.
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Sekil 3.8 AlexNet temelli ESA mimarisi

Katman yapist incelendiginde Cizelge 3.4’te gdsterildigi gibi birinci evrigim katmaninda
32x32x1 boyutundaki girdi 9 adet 5x5 boyutundaki filtre ile evrigime tabi tutulmugtur ve
28x28x9 boyutunda ¢ikt elde edilmistir. 2x2 boyutundaki maksimum ortaklama islemi
ile yeni boyutlar 14x14x9 olarak giincellenmistir.

Bir sonraki evrisim katmaminda 3x3 boyutundaki 32 adet filtre ile evrisim iglemi
uygulanmis ve 12x12x32 boyutunda ¢ikti elde edilmigtir. 2x2 boyutundaki maksimum
ortaklama islemi ile 6x6x32 boyutlarinda yeni ¢ikt: edilmistir.

Sonrasinda 3x3 boyutundaki 48 adet, 64 adet ve 96 adet filtre ile 3 kez sirasiyla evrigim

islemi uygulanmig ve 6x6x96 boyutunda g¢ikti elde edilmistir. 2x2 boyutundaki
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maksimum ortaklama katmam ile gikti 3x3x96 olarak giincellenmistir ve softmax ile
siniflara ayrilmistir.

Cizelge 3.4. AlexNet temelli ESA modeli katman yapis1

Katman Tanim Girdi Cikti
Evrisim filtre: 5x5; kaydirma:1x1; sifir 32%39x1 28x28x5
ekleme: 0
Maksimum Ortaklama filtre: 2x2; kaydirma:2x2; 28x28x9 14x14x9
Evrisim filtre: 3x3; kaydirma:1x1; sifir 145149 12x12x32
eklerme: 0
Maksimum Ortakiama filtre: 2x2; kaydirma:2x2; 12x12x32 6x6x32
Evrisim filtre: 3x3; kaydirma:Ix1; sifir 6x6x32 6x6x48
ekleme: 1
Evrisim filtre: 3x3; kaydirma:1x1; sifir 6xGxAS 6xEx64
ekleme: 1
Evrisim filtre: 3x3; kaydirma:1x1; sifir 6x6x64 6x6x96
ekleme: 1
Maksimum QOrtaklama filtre: 2x2; kaydirma:2x2; 6x6%96 3x3x96
Duzlestirme Girdi 3x3x96 -> Ciktt 864 3x3x96 864
Tam bagl Her néron bir sc:nrakt katmana 264 200
bagh
Tam bagl Her néron bir s?nrak| katmana 400 160
bagh
Tam bag Her néraon b:;:(;rllrakl katmana 160 43

Ugiincii ESA modeli GoogleNet modelinden itham alinarak olusturulmustur. Sekil 3.9°da
verilen modelin katman yapisi Evrisim-Inception-Inception-Maksimum Ortaklama-
Inception-Inception-Maksimum Ortaklama-Inception-Inception-Ortalama Ortaklama-
Diizlestirme-Tam bagli-Softmax seklinde siralanmast ile olugturulmustur. Her inception
modiili Sekil 2.29°daki katmanlan igermektedir. Basit inception modeli yerine 1x1
evrisim katmanlar igeren paralel islem yapma yetenegi saglayan bu yap1 kullanilmisgtir,
[1x1] evrisim katmam eklenerek 1slem karmagiklifinin éntine gegilmistir. Dolayisiyla

¢1kis boyutunun bitytikliigil ve parametre sayis1 ¢ok blyiimemektedir.
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GoogleNet modeli 22 katmandan olusmaktadir ve ekte model mimarisi gosterilmistir.
Kullanilan Google Net modeli 14 katmandan olugmaktadir. Ortaklama katmanlarinda
derinlik degismedigi igin katman olarak sayilmamaktadir. Her inception modiiliinde 2

katman yer almaktadir.

|
1

tion 4b

Evrigim 1

Inception 2b
Ort. Ortaklama
Tam bagh 6

Inception 3b
Diizlestirme

Inception 2a
Maks. Ortaklama
Inception 3a
Maks. Ortaklama

__Inception 4a
Incep J

Softmax

Sekil 3.9 GoogleNet temelli ESA mimarisi

Cizelge 3.5’te goruldiigi tizere ag baslangicindaki evrigim katmaninda 3x3 boyutundaki
64 farkl filtre ve 2x2’lik kaydirma orani ile 32x32x1 boyutundaki imgeler evrigim
islemine tabi tutularak 16x16x64 boyutunda ¢ikt1 elde edilmistir. Sirasiyla Inception 2a
ve Inception 2b modiline giren 16x16x64 boyutundaki yapi 16x16x480 boyutuna
erigmistir. 3x3 boyutundaki filtre ve 2x2’lik kaydirma orani ile 7x7x480 boyutu elde
edilmigtir ve boyutlar kiigilmiigtiir. Inception(3a) ve Inception(3b) modiilii ile evrigim ve
ortaklama iglemlerinden gegirilen 7x7x480 boyutundaki girdi 7x7x512 boyutuna erigmis
ve bir sonraki maksimum ortaklama katmani sonrasinda 3x3x512 boyutuna erigmistir.
Inception(4a) ve Inception(4b) katmanlarinda evrisim ve ortaklama islemleri
uygulandiginda 3x3x1024 boyutunda g¢ikti elde edilmistir. 3x3 boyutundaki ortalama
ortaklama katman: sonrasinda 1x1x1024 boyutunda ¢ikti elde edilmis ve diizlegtirme
fonksiyonu sayesinde vektor elde edilmistir. Son katman olan tam bagli katman ve

softmax olasilik fonksiyonu kullanilarak trafik isaretleri 43 farkh sinifa ayrilmigtir,

Dordiincii ESA modeli ResNet modelinden ilham alinarak olusturulmustur. Sekil 3.10°da
gosterilen model 34 katmandan olugsmaktadir ve birbirini takip eden her iki evrisim
katmaninin ¢iktisina giris eklenerek siralanmistir. Bu sayede ID ve evrisim bloklarim

kapsayan ResNet modeli olusturulmustur.
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Cizelge 3.5. GoogleNet temelli ESA modeli katman yapisi

Katman Tanim Girdi Cikti
Evrisim ﬁ'tre:j;f; i?;i’;“;‘zxz" 32x32x1 | 16x16%64
Inception(2a) 16x16x64 16x16x256
Inception(2b) 16x16x256 16x16x480
Maksimum Ortaklama filtre: 3x3; kaydirma:2x2 | 16x16x480 7x7x480
Inception(3a) 7x7x480 7x7x512
Inception(3b) Tx7x512 7X7x512
Maksimum Ortakiama filtre: 3x3; kaydirma:2x2 7x7x512 3x3x512
Inception{4a) 3x3x512 3x3x832
Inception(4b) Ix3x832 3x3x1024
Ortalama Ortaklama filtre: 3x3; kaydirma:1xl 3x3x1024 1xIx1024
Tam bagl Herk‘:i:]’;‘nzi ngiraki 1024 43
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Sekil 3.10 Resnet temelli ESA mimarisi

Simdiye kadar ele alinan LeNet, AlexNet, GoogleNet ve Resnet modellerinin

egitilmesine ait hassas parametrelerin belirlenmesi bir sonraki béliimde anlatilacaktir,
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4. BULGULAR ve TARTISMA

GTSRB egitilme vert kiimesinde yer alan imge érneklerinin siniflar bazindaki dagilimi
Sekil 4.1°de verilmistir. Tlgili dagilim incelendiginde sinif bazindaki érnek dagilimlarinin

dengesiz oldugu gorilmektedir.

1000

Ornek Sayisi

#
B =1

01 2345 678 9 WD MISETBBNARAIMBSBTBD0NRDMNSEYNDqQL

Simif

Sekil 4.1 GTSRB veri kiimesi i¢in sinif bazinda imge ¢rnegi sayilar

Bu dengesizligin giderilmesi igin az sayida 6rnege sahip olan siniflar i¢in yeni imge
ornekleri titretilmistir. Imge tiiretme iglemi var olan 6meklerin kopyalanmasi ve daha
sonra rastgele dondiirme, parlaklik degistirme ve %20 oraninda yakinlagtirma islemlerine
tabii tutulmasi yoluyla gerceklegtirilmistir. Sekil 4.2°de imge tiiretme iglemi sonrast elde

edilen bazi 6rekler gosterilmektedir.

Boylece egitim kiimesinde yer alan her bir siif 3.644 émege ulagmigtir. Sonug olarak
egitim kiimesi 39.209 imge 6meginden 156.692 adet 6rnege arttirilmistir. Test kiimesinde

ise herhangi bir degisiklik yapilmamistir.
GTSRB verisinde egitilme veri kiimesinde yer alan imge 6rnegi sayisinin basarim

uzerindeki etkisi Cizelge 4.1°de verilmigtir. Dugiik epok sayilarinda bile siiflandirma

dogrulugunda yaklagik %2’lik bir iyilesme goriilmektedir.

50



Orfinal

Verl Cogaltma

QESM Y S VPIONSS)

- - - - -
- - - - -
. - = catitacs Wi -
o = > 7’ L
.-

Sekil 4.2. Arttirilmig imge 6rnekleri

Cizelge 4.1. Orjinal ve arttirilmis veri kiimesi ile basarim sonuglari

Veri Kiimesi Ornek Sayisi Epok Slslfla.ndn:ma
ogrulugu
Orijinal Veri Kiimesi 39209 10 %088,30
Arttinlmig Veri Kiimesi 156692 %91,00
Oryjinal Veri Kiimesi 39209 20 %90,50
Arttirilmig Veri Kiimesi 156692 292,10

Onerilen SGDS’de kullanilan ESA’nin egitilme parametrelerinin (y1gin boyutu, 6grenme

orani ve Epok sayisi) segimi 1zgara arama yéntemi ile gerceklestirilmistir. flgili se¢im

i¢in yapilan denemeler Cizelge 4.2, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 te sunulmustur.

Cizelge 4.2. Y131n boyutuna bagli basarim degisimi

Deneme Epok Yizin Boyutu Ogrenme Siniflandirma
Oram Dogrulugu |
1 128 %88.30
2 5 500 0.001 %81,90
3 1000 %78.,60
4 5000 %40,60

51



Cizelge 4.3. Ogrenme oranina bagli basarim degisimi

Denene Epok Yign Boyutu Ogrenme Smiflandirma
Oram Dogrulugu
! 0.00] %91.60
2 5 128 0.006 %90.00
3 0.01 %88.60
4 0.1 %52.00

Yapilan 1zgara arama sonucunda y1gin boyutu ve 6grenme orani igin en uygun degerler

olarak 128 ve 0.001 segilmigtir.

Cizelge 4.4. Epok’a baglh bagarim degigimi

Ogrenme Siiflandirma
Deneme Epok Y1&in Boyutu
Oram Dogrulugu
| 5 %:88.30
2 10 128 0.001 491,00
3 20 %92,10

Kullamlan 4 ayn ESA mimarisi igin deneysel olarak kabul edilen hassas parametreler

kullanmlmustir,

(Cizelge 4.5’te kullanilan donanimlara bagli modellerin egitim siireleri gosterilmigtir.

Cizelge 4.5. ESA modellerinin donamimlara gére 8&renme siireleri

Donanmmlar LeNet AlexNet GoogleNet ResNet
Colab GPU 45 dk 30 dk 20 dk 20 dk
Colab TCU 50 dk 35 dk 22 dk 21 dk
Jetson Tx2 80 dk 60 dk 45 dk 35dk

PC 120 dk 100 dk 80 dk 60 dk

Kullanilan 4 ayri ESA mimarisi i¢in deneysel olarak kabul edilen hassas parametreler

kullanmlmugtr.
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Yi1gm boyutu ve 6Frenme oran igin en uygun degerlerin segimi yapildiktan ESA’nin

egitimi Omek sayist arttinlmig GTSRB  egitilme veri kiimesi  kullanilarak
gergeklestirilmigtir ve GT'SRB basarimi Cizelge 4.6’da gosterilmigtir.
Cizelge 4.6. Onerilen sistemin GTSRB igin bagsarimi
Arttinimus | Arttirdmis .
Yigm | Ogrenme ESA Smiflandirma
Egitim Test Epok .
Boyutu | Oram Mimarisi Dogrulugu
Kiimesi Kiimesi
LeNet %94.40
AlexNet %695,20
156.692 12.630 200 128 0.001
GoogleNet %97.40
Resnet34 %98.10

Literatlirde GTSRB veri kiimesini kullanan bazi ¢aligmalar ile bu ¢aligmada &énerilen

modelin bir kargilagtirmasi Cizelge 4.7°de sunulmustur.

Cizelge 4.7. GTSRB kullanan galigmalarda elde edilen bagarim oranlari

Takim Method Sinflandirma
Dogrulugu
Yin ve dig(2017) Resnet %099,67
Alvaro ve dig. (2018) | ([ %iﬁ;slﬁm lon %99,21
Sermanet ve LeCun " .

(2011) Cok-Olgekli ESA %99,17
Xie ve dig. (2016) Seri bagli ESA %97,94
Stirticii ve Dogan (2018) Hiyerarsik ESA %97,80
Canyong (2018) VGG-16 %96,00

GTSRB kullamlarak egitilen SGDS’nin basarimu Tiirkiye karayollarindan toplanmug
Sekil 4.3’te verilen 18 trafik igaretlen {izerinde incelenmistir. Basarim sonuglar Cizelge

4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.4 Kasisli yol igareti ve sistem tahmini

Test 6rneklert igerisinde yer alan Sekil 4.4’teki kasisli yol trafik igareti 2 model tarafindan
dogru tahmin edilememigtir. GTSRB veri kiimesinde yer alan “Bisiklet gegebilir” trafik

igareti oldugu tahmin edilmigtir.

GTSRB ven kiimesinde Sekil 4.5’te gorildiga gibi metin igerigine sahip STOP trafik

isaretine ait imge ornekleri yer almaktadir.

Sekil 4.5. GTSRB veri kiimesi ve Tiirkiye’deki STOP isareti

Tirk karayollarinda kullanilan DUR trafik igareti de STOP ile ayn1 geometrik sekle sahip
ve metin igeren bir isarettir. Onerilen sistemin DUR isaretini dogru olarak siniflandirdig:

gorilmektedir.
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Sekil 4.6’da okul gecidi isareti incelendiginde Tirk karayollarinda kullanilan isaretteki
cocuk simgeleri ile GTSRB veri kiimesinde yer alan isaretteki simgelerde farklilik olmasi
ve test i¢in kullanilan imgede yer alan trafik igaretinin tamami olmamasina ragmen tiim

modeller bu igareti dogru siiflandirmiglardir.

Sekil 4.6. Tirkiye” deki okul ge¢idi isareti ve GTSRB tahmini

Aynica Turk karayollarinda bolgesel olarak farklilik gosteren Sekil 4.7 ve Sekil 4.8de
gosterilen hiz sinir1 degerleri bulunmaktadir. Test imgeleri igerisinde yer alan 45 ve 82
km/s hiz limitleri GTSRB veri kiimesinde yer almamaktadir. Tiim modeller bu trafik
siklarmi yitksek dogruluk oramiyla tahmin ettigini belirtmektedir. Tahmin edilen Id
etiketleri incelendiginde 45 km/sa i¢in 40km/sa ve 82 km/sa yerine 80 km/sa olarak
tahmin ettigi gozlemlenmigtir.

Sekil 4.8 Tiirkiye’deki hiz sinirt isareti (45km/sa) ve model tahminleri
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Cizelge 4.8. Turkiye karayollanindan toplanan trafik isaretleri i¢in bagarnim sonucu

Tahmin edilen

Trafik isaretleri | Lenet | AlexNet | GoogleNet | ResNet .
isaretler
Asirt hiz
sinirlamasi v v v v Asin ggkisﬁ)a mast
(30km/sa)
[teri ve sola Teri ve sola mecburi
mecburi yon v v v v yon
Sda\fﬁ};}‘keh v v v v | Solatehlikeli viraj
Isikli igaret cthaz v v v v Istkli 1garet cithaz
Kasisli Yol X X v v Bisiklet gecebilir
Kamyon giremez v v v v Kamyon giremez
Ana yol-tali yol Ana yol-tali yol
kavsadi v v v v kavsad:
Dur v v v v Dur
Asin iz
sinirlamasi X b 4 x X Asin (ggkiljr;lsi)amaa
(45km/sa)
Ada etrafinda Ada etrafinda
doniiniiz v v v v déniiniiz
Asirt hiz
sinirlamasi v v v v Asin (I;sz?;[;;i? mmast
(82km/sa)
Yiksekligi 5
metreden fazla x X x x Agin hiz smirlamasi
. (50km/sa)
olan tasit giremez
Anayol V4 V4 V4 v Anayol
Saga doniilmez v v v v Saga doniilmez
Ana yol-tali yol Ana yol-tali yol
kavsagi v v v v kavsag1
Dikkat v v v v Dikkat
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5. SONUC

Bu tezde 4 farkli ESA mimarisi ile trafik igaretlerinin tamnmasi gergeklestirilmis ve
mimarilerin basarim oranlan karsilagtinilarak en yiksek bagarima sahip ESA katman

yapisina sahip bir SGDS onerilmigtir.

Onerilen SGDS’de kullanilan en yitksek bagarima sahip ESA katman yapisina deneysel
olarak karar verilmigtir. ESA’nin efitilme parametreleri igin en uygun degerler 1zgara

arama yontemt ile belirlenmistir.

Onerilen SGDS’nin basarimu GTSRB veri kiimesi kullamilarak incelenmistir. GTSRB
efitilme veri kiimesinde yer alan simiflara ait imge émeklerindeki dengesizlik orijinal

imgeler kullanilarak yeni imgeler tiiretilmesi yoluyla giderilmigtir.

Kullanilan ESA mimarilerinin katman yapilarindaki farkhliklar, kullanilan hassas

parametreler modelin egitilme hizini ve bagarimim bilyiik oranda etkilemisgtir,

Yapilan deneyler sonucunda imge simflandirma problemlerinde kullamilan GPU’lerin

CPU’lara gore ¢ok hizli islem yapma kapasitesinin oldugu gdzlemlenmigtir.

Yapilan deneyler sonucunda ResNet mimarisinden olusturulmus ESA modeli bagarim
orani en yiksek model olarak se¢ilmigtir ve dnerilen SGDS nin GTSRB test veri kiimesi
uzerinde %98,10 smniflandirma dogruluguna sahip oldudu gosterilmigtir. Ayrica, GTSRB
kullanilarak egitilen SGDS’nin Tirkiye karayollarinda kullanilan 18 farkl: trafik igareti

tizerinde de basaril: sonug verdigi gozlenmigtir.
Gelecek galigmalar kapsaminda Tirk karayollarinda kullanilan ve tiim trafik isaretlerini

iceren bir imge kiimesinin olusturulmast ve ESA temelli farkli mimarilerin bu kiime

uzerindeki bagarim incelemelerinin yapilmas: planlanmaktadir.
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