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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

GORUNTU iISLEME YONTEMLERI KULLANARAK ARAC MARKA VE
MODELININ TESPIT EDILMESI

Mehmet Furkan KUNDURACI

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilisim Teknolojileri Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Do¢. Dr. Humar KAHRAMANLI ORNEK
2019, 51 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Levent CIVCIK
Doc. Dr. Humar KAHRAMANLI ORNEK
Prof. Dr. Fatih BASCIFTCI

Goriintli isleme tabanli uygulamalar son yillarda yaygin bir bicimde pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Smiflandirma, sayim, 6lgme, hedef takibi gibi gorevleri yerine getiren pek
cok uygulama gelistirilmistir. Bu tez calismasinin amaci, araglarin marka ve modelinin
tespitinde etkili ve diisiik maliyetli bir yontem kullanarak farkli uygulamalar i¢in ¢oziim
sunmaktir. Araglarin marka ve modelinin tespitinde Faster-RCNN modeli kullanilarak yiiksek
dogrulukta bir algoritma ve siniflandirma metodu 6nerilmis ve ger¢eklemistir.

Onerilen ¢oziim degisik agilardan cekilmis ve farkli kaynaklardan edilen cesitli
resimler {izerinde test edilmistir. Calismada marka tespitinde Faster-RCNN metodu
kullanilmistir. Marka tespitinde 20 marka 21 sinif {izerinde ¢alisilmistir. Calismada bu metot
10 smifta %90’in {izerinde, 8 sinifta %80 ile %90, 4 smifta ise %70-%80 aras1 dogru sonug
vermistir. Genel basarida bu metot %89,76 dogru sonug vermistir.

Calismada ara¢ modelinin tespitinde Faster-RCNN metodu kullanilmistir. Sekil temeli
bir gorlis benimsenmistir. 20 markanin 51 modeli iizerinde ¢alisilmigtir. 51 modelin farkli
acilardan ¢ekilmis 6160 resmi egitim gergeklestirilmistir. 2639 resim iizerinde sinama
yapilmistir. Genel basarida bu yontem %69,72 oranda dogru sonug vermistir.

Anahtar Kelimeler: Arag marka tespiti, Ara¢ model tespiti, Goriintii Isleme, Yapay
Sinir Aglari, Faster RCNN
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Image processing-based applications have been widely used in many areas in recent
years. Many applications have been developed that perform tasks such as classification,
counting, measuring and target tracking. The aim of this thesis is to provide solutions for
different applications by using an effective and low cost method in determining the brand and
model of vehicles. A high accuracy algorithm and classification method has been proposed
and implemented by using Faster-RCNN model in determining brand and model of vehicles.

The proposed solution was taken from different angles and tested on various images
from different sources. In the study, Faster-RCNN method was used for brand identification.
In brand determination, 20 brands and 21 classes were studied. In this study, this method
yielded over 90% accuracy in 10 classes, 80-90% in 8 classes, and 70-80% in 4 classes. In
general success, this method gave 89.76% correct results.

In the study, Faster-RCNN method was used to detect the vehicle model. Shape-based
vision was adopted. 51 models of 20 brands have been studied. 6160 training images of 51
models were taken from different angles. Tests were performed on 2639 images. In general
success, this method yielded correct results at a rate of 69.72%.

Keywords: Vehicle Brand detection, vehicle model detection, Image Processing,
Artificial neural networks, Faster RCNN
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1. GIRIS

Giiniimiizde elektronik ve bilisim teknolojileri pek ¢ok alanda hayati kolaylastirmak
icin kullanilmaktadir. Bilgisayar ve elektronik teknolojisi de giiniimiizde birgok alana hizmet
vermekte, bir¢ok problem i¢in ¢6ziim bulmaya ¢alismaktadir. Nitekim bu problemlerden biri
de trafik giivenligidir. Trafikteki araglarin plakalarinin kontrolii, trafigin seyri, araglarin takip
edilmesi ve benzeri bir¢ok islem kameralar vasitasiyla bilgisayarlar tarafindan yapilmaktadir.
Tabii ki bu kameralarin kontrolii ve kameralardan aliman goriintiilerden bilgi ¢ikarimi ig¢in
goriintii isleme yontemlerinden faydalanilmaktadir.

Trafik Kontroliinde ihtiya¢ duyulan islevlerden biri de araglarin marka ve modellerinin
tespit edilmesidir. Bu kontroliin bir¢ok nedeni bulunmaktadir.

Bu nedenlerden biri trafigin giivenligidir. Kamyon ve Tir gibi agir vasitalarin bazi
yollar1 kullanmalar1 yasaktir. Ve sehir i¢inde bazi1 bolgelere girmeleri yasaktir. Marka, model
ve arag tipi tespit edilen araglarin ihlalleri tespit edilebilir.

Bir diger neden ise araclarin dogrulugudur. Yani aracin plakadaki marka ve modeli ile
gercekte olan marka ve modeli uyusmayabilir. Buna benzer olarak daha sik karsilagilabilecek
olani ise aracin gergekteki rengi ile aracin plaka bilgilerine kayith rengi arasinda uyusmazlik
olabilmektedir. Ozellikle ¢alint1 araclarda veya illegal durumlarda bu gibi olaylarla daha sik
karsilasilmaktadir.

Aracin markasinin ve modelinin tespit edilmesi 6zel sektorde de kullanilabilmektedir.
Ilan sitelerinin, arac ilanlarmmda kullanici hatasinin en aza indirgenmesi amaciyla aracin
modelinin resim iizerinden otomatik tespiti ve siniflandirmasi yapilabilir. Bu sayede ilanlarin
dogru kategorilerde olmas1 saglanabilir. Bununla birlikte ara¢ bakimi yapilan isletmelerde
ara¢ tanimlanmasi i¢in kullanilabilir.

Akallr sehirler ve trafik giivenligi kapsaminda gelistirilen projeler araglarin markasinin
ve modelinin tespit edilmesini de amaglamaktadir. Hali hazirda birgok otomobil firmasi
otonom ara¢c gelistirmesi yapmaktadir. Gelistirilen bu araglarin  sinamalar1 da
gerceklesmektedir. Bu araglarin giindelik hayatta kullanilmasiyla birlikte bir takim sorunlarin
ortaya ¢cikmasi muhtemeldir. Bu araglarin trafik glivenligini tehdit etmeyecek sekilde hareket
etmesi, en ufak aksakliklarinin kameralar vasitasiyla denetlenmesi, ara¢c marka ve
modellerinin tespitinin yapilarak ilgili firmalara rapor edilmesi gerekmektedir. Bu sebeple

marka ve modelin tespiti akilli sehirler i¢in de kullanilmas1 gereken bir 6zelliktir.



Trafigin denetlenmesini saglayan emniyet miidiirliigiiniin kullandigt EDS ve TEDES
gibi sistemlerde aracin plakasinin tespitinin yani sira aracin dogrulanmasi ag¢isindan aracin
markasinin, modelinin ve renginin de tespit edilmesi gerekmektedir. Kural ihlallerinde aracin
plakasimin yanlis okunmasi durumunda bile bu bilgiler aracin dogrulugunu teyit etmede
yardimc1 olabilmektedir. Bu sayede yanlis araca ceza yazilmasinin oniine gegilebilir.

Daha bir¢ok neden veya sorun kurum ve kuruluslarin istek ve ihtiyaglarina gore artig
ve degiskenlik gosterebilmektedir. Bu gibi sorunlarin daha aza indirilmesi i¢in bu ¢alismada
gorilintii isleme yontemleri ile araglarin marka ve modelleri tespit edilmeye ¢alisiimistir.

Bilgisayar i¢in goriintiiler sadece sayisal bilgilerden olustugundan araglarin iizerinde
bulunan marka logolar1 klasik goriintii isleme yontemleriyle tespit etmek hayli zordur.

Calismada markanin su sekilde tespit edilmesi amaglanmistir;

Aracin marka logosunun bulundugu resimler toplanip bu resimler ilizerinde marka
logosunun bulundugu bolgeler, marka isimlerine gore etiketlenecek, etiketlenen resimler
yapay sinir agriyla egitildikten sonra, gelistirilen model resimler iizerinde sinanacaktir.
Tanima islemi aracin tamami iizerinden yapilacaktir. Plaka bolgesi veya ilgi alan1 bolgesi gibi
kesit alinarak 6n islem yapilmayacaktir.

Arag¢ markasi tespit edilirken bazi zorluklar vardir. Dogrudan resmin tamami iizerinde
tespit yapilacagindan resim flzerinde birgok sekil tespit edilmek istenen arag¢ logosuna
benzetilebilir.

Ote yandan resimler iizerinde yer alan araglarin {izerinde bulunan marka logolar1 farkli
renklerde ya da 1s181in yansimasindan dolay1 bazi béliimleri agik bazi boliimleri koyu olabilir.
Bu sebeple biitiin bu durumlarda da aracin markasi dogru tespit edilebilmelidir. Bununla
birlikte marka logosu fakli renkte ve dokularda zeminlerin {izerinde bulunsalar bile yine dogru
sekilde tespit edilmelidir.

Bu calismada aracin logosunun go6ziiktiigii resimler hangi agindan ve hangi kosulda
cekilmis olursa olsun aracin markasinin dogru sekilde tespit edilmesi amaglanmaktadir.

Calismada ara¢ modellerinin tespitinin su sekilde yapilmasi amaglanmistir;

Belirlenen arag¢ modellerine ait resimler toplanip aracin bulundugu bolgeler ara¢ model
ismine gore etiketlenecektir. Etiketleme islemi aracin gelen tamami secilerek yapilacaktir.
Araci belli bir 6zelligine odaklanilmayacaktir. Etiketlenen resimler yapay sinir agriyla
egitildikten sonra, gelistirilen model resimler iizerinde sinanacaktir. Tanima islemi aracin
tamami iizerinden yapilacaktir. Plaka bolgesi veya ilgi alan1 bolgesi gibi kesit alinarak 6n

islem yapilmayacaktir.



Ara¢ modeli tespit edilirken bir¢ok zorluk vardir. Marka tespitinde odaklanilan kisim
sadece marka logosu oldugundan model tespitine gore daha az 6zellik aranacaktir. Model
tespitinde ise aracin farkli agindan c¢ekilmis fotograflari iizerinden tespit yapilmaya
calisilacaktir. Bu da aracin marka logosundaki gibi basma kalip goriintiiden ¢ok aracin dig
goriiniisliniin egitilmesi demektir. Bu goriintiide aracin fari, genisligi, yiiksekligi, uzunlugu,
stop lambalari, radyatér 1zgarasi gibi daha bircok 06zelligi de bu tespite girmektedir.
Goriintlilerin sayisal degerlerden olustugu diisiiniiliirse bu islem ¢ok daha karmasik hale
gelmeye baslayacaktir.

Bununla birlikte ayn1 marka ve model araglarin farkli renklerinde de model dogru
sekilde tespit edilmelidir. Aracin bulundugu arka plan, kosul ne olursa olsun yine aracin
modeli dogru sekilde tespit edilmelidir.

Bu ¢alismada aracin hangi a¢indan ¢ekilmis goriintiisii olursa olsun modelini dogru
sekilde tespit etmek amaglanmaktadir.

Bu c¢alismada araglarin markalarint ve modellerini tespit eden bir algoritma
gelistirilmeye c¢alisilmigtir.  Yapay sinir aglari metotlarindan Faster-RCNN  metodu

benimsenerek model egitimi yapilmistir. Yazilimda bu egitim modeli kullanilmustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ozbay (2006) calismasinda otomatik ara¢ tespitinde bir algoritma oOnermistir.
Calismada onerilen algoritma ii¢ temel boliimden olugmaktadir; Plaka bolgesinin ¢ikartilmast,
plaka karakterlerinin ayrigtirilmasit ve plaka karakterlerinin taninmasi bolimleridir. Plaka
bolgesinin ¢ikartilmasinda kenar belirleme ve lekeleme algoritmalari, Ayristirma boliimiinde;
lekeleme, filtreleme ve bazi morfolojik algoritmalar ve Plaka karakterinin taninmasinda;
sablon temelli eslestirme algoritmalari kullanilmistir. Algoritma i¢in gerekli kodlar matematik
temelli bir yazilim iizerinde yapilmistir. Sistemde kullanilan goriintiiler farkli bolgelerde,
degisik zaman periyotlarinda ve farkli aydinlatma bolgelerinde ¢ekilmis ve sistem test
edilmistir. Sistemin genel basar1 orani ise %92.57 dir.

Eski (2008) calismasinda ara¢ tanima islemini ara¢ goriintiileri tizerinden belirli bir
kesit alarak yapmustir. Bu kesite ilgi alan1 bolgesi(Rol) denmektedir. Ilgi alaninin konumunu
ve biiyiikliglinii plaka bolgesine gore belirlemistir. Plaka bdlgesinin tespitini ise 0zel bir
sirketin yazilimi ile gergeklestirmistir. Ara¢ siniflarinin Ozniteliklerinin belirlenmesinde;
Square Mapped Gradient(SMG), SIFT, Modified SIFT(M-SIFT) olmak iizere 3 yontem
kullanmistir ve bu ii¢c yontemin karsilastirmasini yapmistir. Yaptig1r karsilastirmalar
sonucunda SIFT yonteminin gercek zamanli uygulamalar i¢in yavas ve ayiriciliginin az
oldugunu, SMG yonteminin %89 marka, %94 tiir; M-SIFT yonteminin ise %93 iizerinde
marka ve %96 lizerinde tiir tanima basaris1 elde etmistir. Eski ¢alismasinda yaygin olarak
kullanilan markalara yer vermis, ¢caligmasi ara¢ modellerini kapsamamustir.

Bing6l ve Kusgu (2008) c¢alismalarinda arag plaka tanmima  sistemi
gergeklestirmislerdir. Tasarlanan plaka tanima sistemi ii¢ 6onemli asamadan olusmaktadir.
Bunlar: plaka bolgesinin bulunmasi islemi, karakter ayristirma islemi ve karakter tanima
islemidir. Plaka bdlgesinin bulunmasi islemi i¢in kenar bulma algoritmalari, karakter
ayristirma islemi icin blob coloring algoritmasi, karakter tanima islemi i¢in ise sablon
eslestirme algoritmasi kullanilmistir. Sistem 100 ayr1 arac resmi islenerek test edilmistir.

Placzek, caligmasinda (Ptaczek, 2011) vizyon temelli araglarin taninmasi konusunda
bir yontem &nermektedir. Onerilen yontem, goriintii verilerinde kayith araglarin otomatik
taninmasi i¢in gorlintii boliimlerinin bulanik tanimini kullanir. Tanim, referans goriintliniin
boliimleri (ara¢ modeli) i¢in belirlenen se¢ilmis geometrik 6zellikleri ve sekil katsayilarini
dikkate alir. Onerilen yontem bulamik kurallara sahip muhakeme sistemi kullanilarak

uygulanmigtir. Bir aracin goriinlir kisimlarina karsilik gelen goriintii boliimlerinin seklini ve



diizenini agiklayan bulanik kurallara dayanarak bir ara¢ tanima algoritmasi gelistirilmistir.
Algoritmanin, farkli referans goriintiileri (ve ¢esitli ara¢ sekilleri) i¢in tanimlanan bulanik
kurallar kiimesiyle uzatilmasi, trafik sahnelerinde araglarin siniflandirilmasini saglar.
Geligtirilen yontem, yol trafik kontroli ve gozetim sistemleri i¢in video sensorlerinde
uygulama i¢in uygundur.

Cevik ve Cakir (2011) galismalarinda bir giris kapisina gelen aracin plakasin1 kamera
goriintiisti alinarak goriintii isleme algoritmalar1 kullanarak tespit etmislerdir. Yazilim
tarafindan okunan plaka; veri tabanindan kontrol edilmekte ve plaka veri tabaninda kayitl ise
kapt acilmakta, kayith degilse uyar1 verilmektedir. Calismada plakadaki karakterleri ayirmak
icin Blob Coloring (Ikili Renklendirme) algoritmasi kullanilmistir. Gelistirilen yazilim ile
plakalarin yerinin bulunmasinda %98, plakalarin dogru olarak okunmasinda ise % 88,1 basar1
elde edilmistir.

Tuna (2011), c¢alismasinda Cok markal1 servis istasyonlar1 i¢in Goriintii tabanli arag
marka ve modeli tanima sistemi gelistirmistir. Tuna’nin ¢aligmasi 6nceki ¢alismalardan farkl
olarak yazilimin; diisiik donanimli ve farkli sistemlerde de etkili bir bigimde calismasin
amagclamistir. Calismada 7 markanin 33 modeli kullanilmis. Test sonuc¢larindan elde edilen
verilere gore %99’un istiinde basar1 elde ettigini belirtmistir fakat ka¢ adet goriintii lizerinde
bu sonuglara ulastigini belirtmemistir.

Ulker (2015) calismasinda arag tespiti, arka plan modeli olusturularak sahnedeki
hareketli objelerin tespiti ile baslamistir. Elde edilen ikili imgenin isabeti, golge tespit metodu
kullanilarak yiikseltilmistir. Kapanma durumu, ikili biiyiik objelerin geometrik 6zeliklerinden
ve objelerin ardigik kesmelerde birbirleri ile olan iligkilerinden elde edilen bilgilerle tespit
edilmektedir. Kapanma durumundaki objelerin geometrik 6zelliklerine ait varsayimlara
dayanan ve bu objelerin dogrulukla tespitini amaglayan bir kesimleme algoritmasi 6nermis ve
gergeklemistir.

Karaimer (2015) calismasinda tiim yonlii videolarda arag tespiti ve siniflandirmasi
icin, hareketli nesnenin arka plan ayirmasi sonucu elde edilen sekline dayanan bir yontem
onermistir. Diger sekil tabanli siniflandirma yontemlerinden farkli olarak, ardisik video
karelerinden elde edilen bilgiden yararlanilmistir. Simiflandirilan arag¢ tipleri; motosiklet,
binek ara¢ ve dolmustur.

Kisa ve Borsali (2015) bildirilerinde bir aracin 6niinde seyreden aracin uzakliginin tek
kamera kullanarak tahminini yapan bir g¢alisma yaptiklarini belirtmislerdir. Yaptiklar

caligmada trafikte seyreden bir binek aracin konsoluna baglanmis tek bir CCD kamera ile



alinan sayisal goriintiilerden, aracin oniinde seyreden diger araglardan en yakin olaninin araca
olan uzakligini1 tahmin etmeyi saglayan bir yontem sunulmustur. Uzaklig1 6ndeki aracin plaka
bolgesinin biiyiikliigline gore tespit etmeye c¢alismiglardir. Calismada 100cm’de 9%0.4,
2500cm’de %4.96’lik bir hata pay1 ile dogru tespit yapmiglardir. Ara¢ olma olasiligi olan
goriintiileri elde etmek tizere goriintiiye gaussian algoritmasi ile giiriilti giderme islemi
uygulanmakta, esikleme ve Canny algoritmasi uygulanarak kenarlar belirlenmekte, Hough
algoritmas1 ve Harris ve Stephens kose bulma algoritmasi kullanilarak goriintiideki arag olma
olasilig1 olan aday dikdortgenler belirlenmektedir. Aday dikdortgenlerin ara¢ olup olmadigi
konusundaki karar goriintiiniin her hangi bir plaka goriintiisii icerip igermedigine bakilarak
verilmektedir. Plaka olma potansiyeli tasiyan aday dikdortgenler ise, aday dikdortgen
goriintiilerinin en boy oran1 esas almarak smiflandirilmaktadir. Aday goriintiilerin
belirlenmesinde agik kaynak lisansli bir goriintii isleme kiitiiphanesine ait fonksiyonlar
kullanilmastir.

Arag renk bilgisi, ITS (Intelligent Traffic System)'de 6nemli unsurlardan biridir. Fuad
Rachmadi ve Ketut Eddy Purnama tarafindan yapilan ¢alismada (Fuad Rachmadi ve Ketut
Eddy Purnama, 2015)  konveksiyonel sinir aglarini(CNN) (Krizhevsky ve ark., 2012)
kullanarak ara¢ renk tanima metodu sunulmustur. Elbette CNN sekil bilgisine dayali
siiflandirma yontemini 6grenmek icin tasarlanmistir. Fakat Onlar CNN’in renk tanimina
dayal1 siniflandirmay1 6grendigini de kanitlamiglardir. Metotlarinda giris resmini HSV ve CIE
Lab olmak tizere 2 farkli renk uzayina doniistiirmektedirler ve bunu bazit CNN metotlarindan
calisirmiglardir. Egitim siireci Krizhevsky tarafindan baglatilan prosediirii takip etmekte,
ogrenme oraninin bazi yinelemelerden sonra 10 kat azaldigin1 géstermektedir. Yontemlerini
test etmek icin Chen tarafindan saglanan kamuya agik renk tamima veri kiimesi
kullanilmaktadir. Sonuglar, modellerinde, Chen tarafindan saglanan orijinal sistemden % 2’lik
daha yiiksek toplam hassasiyetle performans sergiledigini géstermektedir.

Saghaei’nin g¢alismasinda (Saghaei, 2016), goriintii isleme algoritmalar1 kullanarak
belirli bir yerden gecen araglarin plaka sayisini ¢ikarabilen otomatik ve mekanize bir lisans ve
plaka tanima sistemi (LNPR) sistemi dnermektedir. Onerilen sistemin uygulanmast i¢in GPS
veya radyo frekansi tanimlama (RFID) gibi ek cihazlarin kurulmas: gerekmez. Ozel kameralar
kullanarak, sistem her gegen aragtan fotograf c¢eker ve goriintliyli LPR yazilimi tarafindan
islenmesi i¢in bilgisayara iletir. Plaka tanima yazilimi, yerellestirme, yonlendirme,
normallestirme, segmentasyon ve son olarak optik karakter tanima (OCR) gibi farkli

algoritmalar kullanir. Elde edilen veriler bir veri tabanindaki kayitlarla karsilastirilir.



Deneysel sonuglar, sunulan sistemin, ara¢ plakalarini ger¢ek goriintiiler iizerinde basariyla
tespit edip tanmidigmi ortaya koymaktadir. Bu sistem giivenlik ve trafik kontrolii i¢in de
kullanilabilir.

Arac plakasi tanima (VLPR) genellikle siirgiilii pencere yaklasimiyla yapilsa da
degisken genislikte karakterlere sahip veri kiimelerinde sinirli performans gosterebilir. Bu,
karakterleri onceden belirlemek icin el yapimi algoritmalariyla ¢oziilebilir. Bu yaklagim
oldukca iyi caligsa da, taniyici yalnizca her dedektor penceresindeki piksellerin farkindadir ve
gorlintiiniin  diger boliimlerinde bulunabilecek diger baglamsal bilgileri dikkate almaz.
Stirgiilii pencere yaklagimi ayrica 6nceden elde edilmis karakterler seklinde egitim verilmesini
gerektirir; bu da elde edilmesi daha zor olabilir. Kook Cheand ve ark. (Koon Cheang ve ark.,
2017) calismasi, gercek diinyada yakalanan plaka fotograflarini tanimak igin birlesik bir CNN
modeli &nerdiler. Ozellik ¢ikarimi yapmak igin bir CNN kullanarak ve siralama icin bir
Tekrarlayan Sinir Agimni1 (RNN) kullanarak, tiim goriintiiyii ConvNet'e girdi olarak besleyerek,
tliim goriintliniin icerigine erisemeyen kayan pencere yaklasimlari sorununu ele alirlar. Bu,
etiketli, tam plaka goriintiilerinde tiim modelin uctan uca egitimini yapabilme avantajina
sahiptir. ConvNet-RNN mimarisini kayan bir pencere-temelli yaklasimla karsilastiran
deneysel sonuglar ConvNet-RNN mimarisinin belirgin sekilde daha iyi performans
gosterdigini gostermektedir

Sochor ve ark. (Sochor ve ark., 2017), ozellikle trafik izleme uygulamalarinda
araglarin ayrmtili olarak taninmasina odaklanmaktadir. Ince taneli tanima (otomatik parca
kesfi, bilinear havuzlama) alanindaki son gelismelere ortogonal bir yaklagim 6nermektedirler.
Ince taneli tanima(Fine-grained) ortak tiirdeki nesnelerin ince ayrintilarina bakarak alt
tiirlerinin tespit edilmesine odaklanan bir yaklasimdir. Ayrica, araglarin ince taneli olarak
taninmasina odaklanan diger yontemlerin aksine, kendimizi 6n / arka bakis acisiyla
sinirlandirmiyorlar, ancak araclarin herhangi bir bakis acgisindan goériilmesine izin veriyorlar.
Yaklagimlari, araclarin etrafina yerlestirilmis 3B smirlayici kutulara dayaniyor. Sinirlama
kutusu, trafik gézetleme verilerinden otomatik olarak olusturulabilir. Kesin yap1 kullanmanin
miimkiin olmadig1 senaryolar ic¢in, 3D smirlama kutusunun tahmini i¢in bir yontem
onermektedirler. 3B sinirlama kutusu, goriintiiyli bir diizlem igine “agarak™ goriintiiniin bakis
acisin1 normallestirmek i¢in kullanilir. Ayrica, Konvoliisyonel Sinir Aglarinin egitimi
sirasinda goriintiiniin rengini rastgele degistirmeyi ve goriintiideki rastgele bir konuma
rastgele girtltilii bir dikdortgen eklemeyi Onerirler. Cok sayida gozetleme kamerasi

tarafindan alinan ¢esitli bakis acilarindan 116 bin arag¢ goriintiisii ile biiyiik bir “fine-grained”



arag veri setini BoxCarsl116k’yr topladilar. Onerilen yontemin CNN siniflandirma
dogrulugunu 6nemli Ol¢iide iyilestirdigini gosteren bir takim deneyler yaptilar (dogruluk
yiizde 12'ye kadar artirild1 ve hata, onerilen degisiklikler olmadan CNN'lere kiyasla% 50'ye
kadar azaltildi). Ayrica, metotlarinin “iyi-taneli tanima” i¢in modern metotlardan daha iyi
performans gosterdigini gosterdiler.

Dehghan ve ark. (Dehghan ve ark., 2017) tam otomatik ara¢ yapim, model ve renk
tanima sistemi i¢in bir yontem onermektedirler Caligmalari, Sighthound’un tam otomatik arag
yapim, model ve renk tanima sisteminin detaylarini anlatmaktadir. Sistemlerinin bel kemigi,
yalnizca hesaplama agisindan ucuz olmayan, ayni zamanda bir¢ok rekabetgi kriterde en son
teknoloji sonuglar1 saglayan derin bir evrimsel sinir agidir. Ek olarak, derin aglar1 yari
otomatik bir islemle etiketlenen birka¢ milyon goriintiiniin biiylik bir veri kiimesi tizerinde
egitilmistir. Sonunda, sistemlerini birkag kamu veri setinde ve kendi i¢ test veri setinde test
etmiglerdir. Elde ettikleri sonuclar, tiim ol¢iitlerdeki diger yontemleri, dnemli marjlar ile
geride biraktiklari gostermektedir.

Vaquero ve ark. (Vaquero ve ark., 2017), yalnizca 3D lidar bilgileriyle ¢alisan tam bir
arag algilama ve izleme sistemi sunar. Tespit adimi, bir Velodyne HDL-64 sensorii tarafindan
saglanan 3B bilginin 6zellikli bir sunumunu girdi olarak alan ve bir araca ait olup olmadigina
iligkin bir nokta basina siniflandirma dondiiren bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) kullanir.
Smiflandirilmis nokta bulutu daha sonra, ¢evresindeki araglarin konumunu ve hizini tahmin
eden bir dizi Cok Hipotez Genisletilmis Kalman Filtresi (MH-EKF) araciligiyla uygulanan
cok nesneli bir izleme sistemi i¢in gozlemler tiretmek iizere geometrik olarak islenir. Sistem,
KITTI izleme veri seti ilizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir ve ¢alisma, CNN
tabanli ara¢ dedektorleri tarafindan standart bir geometrik yaklagim iizerine saglanan
performans artisin1 gostermektedir. Lidar tabanli yaklasimlari, benzer sekilde rekabetci
sonuglara sahip goriintii tabanli bir dedektor i¢in ihtiya¢ duyulan verilerin yaklasik % 4'iini
kullanir.

Sheng ve ark. tarafindan sunulan caligmada (Sheng ve ark., 2018) sinir aglar
kullanilarak arag tespiti onerilmistir. Bu calisma evrimsel sinir agina dayanan ve iki adimdan
olusan bir yontem sunmaktadir: arag alami tespiti ve ara¢ markasi siniflandirmasi. RCNN
(Konvoliisyonel Sinir Ag1 6zellikli Bolgeler), Faster RCNN, AlexNet, VVggnet, GoogLenet ve
Resnet gibi detayl karsitlik analizi i¢in egitim ve siniflandirma deneylerinde ¢esitli tipik ag
modelleri uygulanmigtir. Onerilen ydntem, ara¢ modellerini, markalarmi ve diger bilgileri

dogru bir sekilde tanimlayabilir, orijinal veri seti ve zenginlestirilmis veri seti ile, algoritma,



sonuclart alt1 tiir ara¢ modelinin siniflandirilmasinda ortalama % 93,32 civarinda bir
dogrulukla elde edebilir.

Ogier du Terrail ve Jurie (Ogier du Terrail ve Jurie, 2018) , Faster RER-CNN
hakkinda bir ¢alisma Onermektedir. Bu calisma hava gorintiilerinden araglarin tespitinin
yapilmasidir. Calismalari, Faster R-CNN yaklasimi {izerine kurulur ve bunu, herhangi bir
havadan imge gorevine 6zgii rotasyon denkligi ile uygun sekilde ilgilenen bir algilama
cergevesine doniistliriir. Bu yeni boru hatt1 (Faster RER-CNN), : VeDAI (Razakarivony ve
Jurie, 2015) gibi en zorlu hava goriintiileri veri kiimelerinde cazip yanlarini sdylemeye gerek
duymadan, teknoloji harikas1 sonuglar verir. Bu veri kiimesi Faster R-CNN temellidir ve diger
iki veri kiimesini de kapsamaktadir; Miinih(Leitloff ve ark., 2014) ve GoogleEarth(Heitz ve
Koller, 2008).

Watkins ve ark. (Watkins ve ark., 2018) calismalarinda, ResNet mimarilerinin ince
taneli ara¢ siniflandirma gorevinde daha geleneksel CNN'den daha iyi performans gosterip
gosteremedigini arastirmiglardir. Diger veri kiimelerinde 6n egitim yapmadan ResNet-18,
ResNet-34 ve ResNet-50'yi Kapsamli Arabalar veri kiimesi iizerinde egitmisler ve test
etmiglerdir. Daha sonra, Mekansal Agirlikli Havuzlamayr (SWP) kullanmak i¢in aglar
degitirmislerdir. Son olarak, ResNet-50 tabanli bir ag1 kullanarak, siniflandirma isleminden
once bir yerellestirme adim1 eklemislerdir. SWP ve yerellestirmeyi kullanmanin ResNet50'nin
siiflandirma dogrulugunu artirdigini tespit etmislerdir. SWP, dogrulugu yilizde 1,5 puan
artirirken, yerellestirme de dogrulugu yiizde 3,4 puan artirmaktadir. Her ikisini de kullanarak,
dogrulugu yiizde 3,7 puan artirirken, Kapsamli Arabalar veri setinde ilk 96% 'lik dogruluk
orani elde edilmistir. Metodlari, geleneksel CNN'leri kullananlar dahil bir dizi metottan daha
yiksek dogruluk saglamaktadir. Ancak, yontemleri SWP kullanan 6nceden egitilmis aglar
kadar iyi performans gostermemistir.

Otopilot ara¢ goriis sistemleri, son derece genis ve zorlu sahnelerle basa ¢ikmak
zorundadir. Alandaki araglardan toplanan muazzam miktarda egitim verisinden
faydalanabilirler, ancak miktarlar ¢evrimdis1 olarak egitilemeyecek kadar biiyliktiir. Ancak
tim egitim Ornekleri ayni derecede degerli degildir ve hangi Grneklemlerin toplanacagina
oncelik vermek ic¢in 6rnekleme kullanilabilir. Bu yaklasim, goriintiilerdeki nesnelerin yiiksek
dogrulukta etiketlendigini varsayar. Bu alanda dogru etiketler liretmek i¢in ara¢ videosunun
mekansal-zamansal tutarliligindan yararlanilmaktadir. Pan ve ark. Caligmada yakindan uzaga
etiketleme stratejisi kullanmis olup olup ilk once videodaki biiyiik ve yakin nesneleri

etiketlemis ardindan bu nesnelerin uzaktaki goriiniimlerini videoda zamanda geri giderek
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takip etmislerdir. Calismalarinda, bu yaklasimin uygulanabilirligini birka¢ adimda
gostermislerdir. Ilk olarak, goriintiilerdeki etiketli nesnelerin optimal bir alt kiimesinin
(karsilagilan ve etiketlenen tiim nesnelere gore) tanima aginin gradyanlarini kullanarak
onemle 6rnekleme yoluyla elde edilebilecegini not ederler. Daha sonra, bu gradyanlara, CNN
cikarimi yaparken zaten mevcut olan kayip fonksiyonu kullanilarak ¢ok diisiik bir hata ile
yaklasilabilecegini gosterirler. Ardindan, bu sonuglari, bir nesne algilama sistemi kullanarak
daha biiylik bir sahnedeki nesnelere genellestirirler. Son olarak, nesne izlemeyi kullanarak
kendi kendini etiketleyen bir sema tarif ederler. Nesneler zaman i¢inde geriye dogru izlenir
(uzak mesafeye) ve uzaktaki nesnelerin dogrulugunu kontrol etmek igin yakin nesnelerin
etiketleri kullanilir. Daha sonra, orneklemeli verilerin onemine gore egitilmis modellerin
dogrulugu, tam verilerde egitilen modellerin dogrulugu degerlendirilir.

Soleimani ve ark. (Soleimani ve ark., 2018) metin destekli derin bir CNN smifi
kullanarak hava araci tanima problemini arastirmislardir. CNN, havadan bir goriinti ve
istenen bir sinifi alir ve goriintii ile istenen sinifin metinsel tanimini eslestirerek evet veya
hayir ¢iktis1 yapar. Modellerini sentetik bir hava veri kiimesi iizerinde egitip, test etmislerdir.
Istenen siniflar; araglarin tipleri ve renklerinin kombinasyonundan olusmaktadir. Bu strateji,
testte egitimden daha fazla sinif oldugu diisiiniildiigiinde yardime1 olmaktadir.

Yiiksek hareket kabiliyetinin avantajiyla, Insansiz Hava Araclar1 (IHA), bilgisayarl
gormede sayisiz onemli uygulamay1 beslemek i¢in kullanilmaktadir; bu, kamera agisi, 6lgek
ve gorlise sahip gozetleme kameralarindan daha fazla verimlilik ve kolaylik saglar. Bununla
birlikte, cok sinirli THA veri setleri onerilmektedir ve bunlar nispeten sinirli senaryolarda
yalnizca gorsel izleme veya nesne tespiti gibi belirli bir goreve odaklanmaktadir. Sonug
olarak, ilgili arastirmalar1 artirmak icin smirsiz bir IHA kriterinin gelistirilmesi biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Du ve ark.’nin  (Du ve ark., 2018) makalesinde, yeni zorluklarla birlikte
karmagik senaryolara odaklanan yeni bir IHA kiyaslamasi olusturmuslardir. 10 saatlik ham
videolardan segilen, smirlayict kutulartyla birlikte 14 farkli nitelikte(6rn. Hava durumu,
yangin yiiksekligi, kamera goriintlisii, ara¢ kategorisi ve tikanma) yaklasik 80.000 temsili
goriintli ii¢ temel bilgisayar goriisii gérevi icin hazirlanmigtir. Bunlar Nesne algilama, tek
nesne izleme ve ¢oklu nesne izlemedir. Ardindan, her gorev icin en son teknolojiye sahip
algoritmalar kullanilarak detayli bir nicel calisma gerceklestirilmistir.. Deneysel sonuglar,
mevcut son teknoloji yOntemlerin, IHA tabanli gercek sahnelerde, ornegin yiiksek
yogunluklu, kii¢iik nesnede ve kamera hareketinde ortaya ¢ikan yeni zorluklar nedeniyle, veri

setlerinde daha kotii performans gosterdigini  gostermektedir. Calismalarinda bildigi
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caligmalara gore su ana kadar, calismalar1 sinirsiz sahnelerde bu tiir konular1 kapsamli bir
sekilde aragtirma ilk kez yapilmustir.

Ara¢ marka ve model tanima (MMR) sistemleri, farkli ara¢ modellerini tanimak ve
siiflandirmak i¢in tam otomatik bir ¢ergeve sunmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelmek
icin ¢esitli yaklasimlar Onerilmistir, ancak bunlar sinirli kosullarda gergeklestirebilirler.
Nazemi ve ark. (Nazemi ve ark., 2018), yoldaki araglarin markasimnin ve modelini iyi
tanimlanmig bir siniflandirma problemi olarak formiile eder ve yeni bir yapilandirilabilir
tamima Sistemi Onerir. Denetimsiz 6zellik 6grenme yoOntemlerinden yararlanirlar ve daha
ayrintili olarak, Giris SIFT ozelliklerini kodlamak icin hizli bir 6zellik kodlayicis1 olarak
Locality kisitlama Linear Coding (LLC) yontemini kullanirlar. Onerilen ydntem, farkl
kosullarin gergek ortamlarinda gerceklestirebilir. Bu sistem, elli arag modellerini taniyabilir
ve belirtilen tiim siniflardan birine ait olmayan diger tiim araglar bilinmeyen bir ara¢ olarak
siniflandirma avantajina sahiptir. Onerilen MMR cercevesi, uygulama alanina bagli olarak
daha hizli veya daha dogru olmasi icin yapilandirilabilir. Onerilen yaklasim, iran karayolu
tasit veri kiimesi ve CompuCar veri kiimesi dahil olmak tizere iki veri kiimesi tizerinde
incelenmistir. Iran karayolu tasit veri kiimesi, farkli hava ve 151k kosullarinda trafik kameralar
tarafindan gercek durumlarda yakalanan 50 ara¢ modelinin goriintiisiinii icerir. Deneysel
sonuglar, dnerilen sistemin, iran karayolu tasit veri kiimesindeki son teknoloji yontemlere
gore ustiinliigiinii ve CompuCar veri kiimesinde sirasiyla % 97,5 ve % 98,4 dogrulukla

karsilastirilabilir sonuglarin iistiinliigiinii gostermektedir.



12

3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde ¢alisma igin kullanilan materyallerden ve metotlardan bahsedilecektir.

3.1 Metot

Bu bolimde calisma i¢in kullanilan metotlardan bahsedilecektir. Calismada

Tensorflow, OpenCV Kkiitiiphaneleri, Faster RCNN metodu ve Python kullanilmustir.

3.1.1 Tensorflow

TensorFlow, yiiksek performansh sayisal hesaplama i¢in a¢ik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir. Esnek mimarisi, gesitli platformlarda (CPU'lar, GPU'lar, TPU'lar) ¢alisma
imkan1 saglamaktadir. Masaiistii bilgisayarlardan; sunucu kiimelerine; mobil cihazlardan;
kenar aygitlarina kadar hesaplamanin kolayca yapilmasimi saglar. Aslen Google'm Al
organizasyonu i¢indeki Google beyin ekibinden arastirmacilar ve miihendisler tarafindan
gelistirilen, makine 6grenimi ve derin 6grenme icin giiclii bir destekle birlikte gelen ve diger
bir¢ok bilimsel alanda esnek sayisal hesaplama ¢ekirdegi kullanan bir yazilim kiitiiphanesidir.

Diinya capindaki firmalar tarafindan da tercih edilen bu kiitiiphane, derin 6grenme

konusuna yeni baslayan gelistiriciler i¢in de kolay kullanima sahiptir. (Tensorflow, 2018)

3.1.2 OpenCV

OpenCV (Acik Kaynak Bilgisayarli Gorme Kitaplig1) acik kaynakli bir bilgisayarl
gorme ve makine 6grenimi yazilim kiitiiphanesidir. OpenCV, bilgisayarli géorme uygulamalari
icin ortak bir altyap: saglamak ve ticari lirtinlerde makine algisinin kullanimini1 hizlandirmak
icin inga edildi. BSD lisanslt bir {iriin olan OpenCV, isletmelerin kodu kullanmasini ve
degistirmesini kolaylastirir.

Kiitliphane, hem klasik hem de son teknoloji bilgisayarli gébrme ve makine 6grenimi
algoritmalarindan olusan kapsamli bir dizi igeren 2500'den fazla optimize edilmis algoritmaya
sahiptir. Bu algoritmalar, yiizleri algilamak ve tanimlamak, nesneleri tanimlamak, videolarda
insani eylemleri siniflandirmak, kamera hareketlerini izlemek, hareketli nesneleri izlemek,

nesnelerin 3 boyutlu modellerini ayiklamak, stereo kameralardan 3B nokta bulutlar1 tiretmek,
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goriintiileri yliksek ¢oziintirliikte birlestirmek igin kullanilabilir. Tiim bir sahnenin goriintiisii,
bir resim veri tabanindan benzer goriintiileri bulmak, flag kullanarak ¢ekilen goriintiilerden
kirmizi gozleri kaldirmak, goz hareketlerini takip etmek, manzarayr tanimak ve artirilmis
gerceklikle kaplamak icin isaretleyiciler olusturmak, vb. OpenCV'nin 47 binden fazla
kullanici toplulugu vardir ve tahminen 14 milyondan fazla indirilmistir. Kiitiiphane sirketler,
arastirma gruplar1 ve hiikiimet organlar1 tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir.

C ++, Python, Java ve MATLAB arayiizlerine sahiptir ve Windows, Linux, Android
ve Mac OS'yi destekler. OpenCV ¢ogunlukla gergek zamanli goriis uygulamalarina yonelir ve
mevcut oldugunda MMX ve SSE talimatlarindan yararlanir. Tam 06zellikli bir CUDA ve
OpenCL arayiizleri su anda aktif olarak gelistirilmektedir. 500'den fazla algoritma ve bu
algoritmalar1 olusturan veya destekleyen yaklasik 10 kat fazla fonksiyon vardir. OpenCV, C
++ dilinde dogal olarak yazilmistir ve STL kapsayicilarla sorunsuz c¢alisan bir sablona

sahiptir. (OpenCV, 2019)

3.1.3 Python

Python, yorumlanmis, etkilesimli, nesne yonelimli bir programlama dilidir. Liste ve
iliskilendirme dizileri (sozliikler ad1 verilen), dinamik yazma ve dinamik baglama, modiiller,
smiflar, istisnalar, otomatik bellek yonetimi vb. Gibi iist diizey veri yapilar1 saglar. Cok basit
ve zarif bir sozdizimine sahiptir ve giigliidiir. Genel amagli programlama dili olarak 1990
yilinda Guido van Rossum tarafindan tasarlanmistir. Diger bir¢ok betik dili gibi, ticari
amagclar i¢in bile ticretsizdir ve pratik olarak herhangi bir modern bilgisayarda c¢alistirilabilir.
Bir python programi derleyici tarafindan otomatik olarak platform bagimsiz bayt koduna
derlenir ve daha sonra yorumlanir. Python'da Linux, Windows NT, 98, 95, IRIX, SunOS, OSF
altinda yazilmis degistirilmemis bilesenler kullanilmaktadir. Python dogas1 geregi modiilerdir.
Cekirdek cok kiigiiktiir ve uzatma modiilleri ice aktarilarak uzatilabilir. Python dagitimi, dize
islemlerinden Perl benzeri normal ifadelerden Grafik Kullanic1 Arabirimi (GUI) {ireticilerine
ve web ile ilgili yardimci programlart da igeren islemler igin c¢esitli standart uzanti
kitapliklarim1 (bazilar1 Python'da, bazilar1 C veya C ++ ile yazilmis) icerir isletim sistemi
hizmetleri, hata ayiklama ve profil olusturma araglar1 vb. dili yeni veya eski kodla
genisletmek i¢in yeni uzanti modiilleri olusturulabilir. Python kullanict toplulugu {iyeleri

tarafindan gelistirilmis ve dagitilmis ¢ok sayida genisletme modiilii vardir. Python (2010)



14

3.1.4 Faster-RCNN yapay sinir aglar1 algoritmasi

Faster RCNN, RPN (Bolge Onerisi Ag1) (Ren ve ark. 2017) ile Fast RCNN (Girshick,
2015) modellerinin birlesmis halidir. Faster RCNN modelinde giris resmi konveksiyonel sinir
aglarindan gegirilerek 6zellik haritasi ¢ikarilir. Daha sonra RPN olusturulur. Bolge 6nerileri
bu ag iizerinde yapilir. Ag bolgeleri belirlendikten sonra belirlenen bolgeler yeniden
sekillendirdikten sonra tam bagli katmanlarindan gegirilir ve smiflandirma yapilir. Sekil

3.1°de bu anlatimin gorsellestirilmis hali bulunmaktadir.

Onermeler

RPN
(Bdlge

Onerisi

L —
Siniflandinc

Ozellik Yeniden
Haritalari Sekillendirme

Sekil 3.1. Faster R-CNN nesne tanima igin tek, birlesik agdir. RPN modiilii bu birlesik agin dikkatini
sunmaktadir. (Ren ve ark., 2015)
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3.2 Materyal

Bu boliimde; calismada kullanilan veriler, resimler ve diger materyallerden

bahsedilecektir.

3.2.1 Markalarin belirlenmesi

Markalarin tespitini yapan calismada; Tiirkiye Istatistik Kurumunun 2017 tarihli
“Markalara Gore Trafige Kaydi Yapilan Otomobil Sayisi” (TUIK, 2017) isimli
caligmasindaki Trafige en ¢ok kaydi yapilan 19 Ara¢ markasi alinmis bu markalara ek olarak
Alfa Romeo markasi da calismaya dahil edilmistir. Alfa Romeo logosu igerisindeki simge ve
imgelerin karmasik olmast ve BMW, Volkswagen, Skoda gibi markalarin logolarina
benzemesi sebebiyle eklenmistir. Bu sayede calismadaki programin ayirt ediciligi sitnanmasi
amaglanmistir. Bununla birlikte Dacia markasinin hem eski logosu hem yeni logosu
caligilmistir. Toplamda 20 farkli marka ve 21 farkli sinif iizerinde ¢alisiimistir. Cizelge 3.1°de
Markalara gore trafige kaydi yapilan otomobil sayilar1 ve 2017 yilindaki kaydi yapilan

otomobillerin markalarinin toplam sayiya orani gosterilmistir.



Cizelge 3.1. Markalara Gore Trafige Kaydi Yapilan Otomobil Sayis1 (TUIK, 2017)

Marka -

Trademark 2016 2017 Oran
Toplam - Total 746.074 741.902 %100,00
Audi 22.064 21.435 %2,89
BMW 27.704 18.255 %2,46
Citroen 16.304 15.745 %2,12
Dacia 40.723 41.236 %5,56
Fiat 50.664 61.305 %8,26
Ford 42.006 40.211 %5,42
Honda 19.518 27.313 %3,68
Hyundai 47.996 50.060 %6,75
Kia 14.668 11.501 %1,55
Mercedes 34.596 29.070 %3,92
Nissan 28.161 32.217 %4,34
Opel 53.194 45.646 %6,15
Peugeot 24.041 27.639 %3,73
Renault 102.829 118.907 %16,03
Seat 20.837 15.987 %2,15
Skoda 28.153 25.110 %3,38
Toyota 46.353 41.401 %5,58
Volkswagen 100.877 91.330 %12,31
Volvo 4,192 4.627 %0,62
Diger - Other 21.194 22.907 %3,09

16
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Cizelge 3.1’den de goriildigii iizere ¢aligma trafige kayith otomobillerin yaklagik
olarak %96,91°lik kismin1 kapsamaktadir.

Markanin tespitinde siniflandirma egitiminde 2 temel kisim vardir. Bunlar egitim ve
test kisimlaridir. Bu kisimlari olustururken egitim setinde 1557, test setinde 398 adet resim
kullanilmistir. Marka tespitinin sonuglarinin goriilmesi i¢in de ayrica diger resimlerden
bagimsiz 1280 adet resim kullanilmistir. Bu veri kiimesi rasgele segilen araglarin 6n ve arka
boliimlerinin resimlerinin ¢ekilmesiyle olusturulmustur. Resimler farkli mekanlarda ve giiniin
farkli zamanlarinda ¢ekilmistir. Cekilen resimler i¢in IPhone SE, IPhone 6S, Canon 600D
olmak tizere 3 adet kamera 6zellikli cihaz kullanilmistir. Resimler Eyliil 2018 ile Kasim 2018
arasinda Istanbul ve Konya’da ¢ekilmistir.

Cizelge 3.2°de ¢aligmada kullanilan resimlerin marka, egitim, sinama ve genel sinama

parametrelerine gore sayilari verilmistir.



Cizelge 3.2. Calismada kullanilan resimlerin kulanim alanlarina gore listesi

Genel
Toplam | Egitim | Stnama | Sitnama
Alfa Romeo 60 48 12 51
Audi 83 66 17 87
BMW 100 80 20 55
Citroen 126 100 26 53
Dacia Yeni 92 73 19 50
Dacia EskKi 50 40 10 50
Fiat 90 72 18 51
Ford 81 64 17 86
Honda 101 81 20 55
Hyundai 100 79 20 69
Kia 96 77 19 52
Mercedes 103 81 21 55
Nissan 83 66 17 91
Opel 97 78 19 124
Peugeot 100 80 20 37
Renault 107 85 22 62
Seat 81 65 16 50
Skoda 100 80 20 50
Toyota 99 80 19 49
Volkswagen 130 100 30 52
Volvo 80 64 16 51
Genel Toplam 1957 1559 |398 1280

18
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3.2.2 Ara¢ modellerinin belirlenmesi

Ara¢ modelinin tespitini yapan ¢alismada; tespit edilecek modellerin belirlenmesi
asamasinda Hangi model aractan trafikte ka¢ adet oldugunu gosteren resmi bir istatistik
yoktur. (Temmuz 2019 itibariye). Bu sebeple bu asamada Cizelge 3.1°de belirlenen markalar
temel alinarak model se¢imi yapilmistir. Bu model se¢iminde ise Otomotiv Disbriitorleri
Dernegi’nin “Otomobil Ve H.Ticari Ara¢ Pazari Marka/Model Perakende Satislar” (ODD,
2018) baslikli Cizelgesindeki en ¢ok satis yapilan arag modelleri referans alinmistir. Cizelge

3.3’de belirlenen ara¢ modelleri listelenmistir.



Cizelge 3.3. Belirlenen ara¢ marka ve modelleri

20

Sira No Marka Model Sira No Marka Model
1 Alfa Romeo Giuletta 27 Nissan Xtrail
2 Audi A3 28 Opel Astra HB K
3 Audi A4 29 Opel Astra Sedan
4 BMW 5 Serisi 30 Opel Corsa D
5 Citroen Berlingo 31 Opel Corsa B
6 Citroen C-Elysee 32 Peugeot 3008
7 Dacia Sandero 33 Peugeot 308
8 Dacia Duster 34 Peugeot 301
9 Fiat Egea 35 Renault Megane
10 Fiat Doblo 36 Renault Clio
11 Fiat Linea 37 Renault Symbol
12 Fiat Fiorino 38 Seat Leon
13 Fiat Sahin 39 Seat Ibiza
14 Ford Focus Sedan 40 Skoda Fabia 3
15 Ford Kuga 41 Skoda Octavia 3
16 Ford Tourneo 42 Skoda Superb
17 Ford Fiesta 7 43 Toyota Corolla
18 Honda Civic9 44 Toyota CHR
19 Honda Civic 10 45 Volkswagen Golf 6
20 Hyundai Accent Blue 46 Volkswagen Golf 7
21 Hyundai i20 47 Volkswagen Jetta
22 Hyundai Tucson 48 Volkswagen Passat
23 Kia Sportage 3 49 Volkswagen Polo5
24 Mercedes E180 50 Volvo S60
25 Nissan Qashqai 1 51 Volvo V40
26 Nissan Qashqai 2




21

Cizelge 3.3. Belirlenen ara¢ marka ve modellerinde toplam 51 ara¢ modeli ¢alismaya
dahil edilmistir. Bu da 51 farkli sinif anlamina gelmektedir.

Ara¢ modelinin tespitinde siniflandirma egitiminde 2 temel kisim vardir. Bunlar
egitim ve test kisimlaridir. Bu kisimlar olustururken egitim setinde 4946, test setinde 1214
adet resim kullanilmistir. Marka tespitinin sonuglarinin goriilmesi i¢in de diger resimlerden
bagimsiz 2638 adet resim kullanilmistir. Toplamda ¢alismada 8798 adet resim kullanilmistir.
Bu veri kiimesi rasgele secilen araglarin farkli agilardan ¢ekilen resimlerden olusturulmustur.
Resimler farkli mekanlarda ve giiniin farkli zamanlarinda cekilmistir. Cekilen resimler i¢in
IPhone SE, IPhone 6S, Canon 600D olmak lizere 3 adet kamera 6zellikli cihaz kullanilmastir.
Resimler Eyliil 2018 ile Haziran 2019 tarihleri arasinda Istanbul, Konya ve Cankiri’da
cekilmistir.

Cizelge 3.4’de galismada kullanilan resimlerin marka, model, egitim, sinama ve genel

sinama parametrelerine gore sayilari verilmistir.



Cizelge 3.4. Ara¢ modellerinin egitim, sinama ve genel sinama sayilari

Genel
Marka Model Resim Sayis1 |Egitim |Simama |Simama
Alfa Romeo | Giuletta 100 80 20 53
Audi A3 124 99 25 50
Audi A4 173 138 35 51
BMW 5 Serisi 133 106 27 50
Citroen Berlingo 147 118 29 50
Citroen C-Elysee 127 102 25 52
Dacia Sandero 102 82 20 50
Dacia Duster 117 94 23 51
Fiat Egea 159 127 32 52
Fiat Doblo 121 97 24 58
Fiat Linea 101 81 20 51
Fiat Fiorino 100 80 20 50
Fiat Sahin 100 80 20 60
Ford Focus Sedan 109 87 22 52
Ford Kuga 124 99 25 50
Ford Tourneo 149 119 30 50
Ford Fiesta 7 120 96 24 61
Honda Civic 9 89 71 18 50
Honda Civic 10 150 120 30 50
Hyundai Accent Blue 150 120 30 50
Hyundai i20 146 117 29 50
Hyundai Tucson 3 69 55 14 50
Kia Sportage 3 100 80 20 50
Mercedes |E180 84 67 17 50
Nissan Qashgai 1 69 55 14 52
Nissan Qashqai 2 97 78 19 50
Nissan Xtrail 136 109 27 50
Opel Astra HB K 108 86 22 58
Opel Astra Sedan 177 142 35 51
Opel Corsa B 166 133 33 58
Opel Corsa D 209 167 42 50
Peugeot 3008 83 66 17 50
Peugeot 308 100 80 20 50
Peugeot 301 120 96 24 51
Renault Megane 118 94 24 54
Renault Clio 142 114 28 50
Renault Symbol 110 88 22 53
Seat Leon 119 95 24 51

22



Seat Ibiza 97 78 19 52
Skoda Fabia 3 113 90 23 50
Skoda Octavia 3 112 90 22 51
Skoda Superb 134 107 27 50
Toyota Corolla 108 86 22 50
Toyota CHR 88 70 18 50
Volkswagen | Golf6 83 66 17 52
Volkswagen | Golf7 301 241 60 58
Volkswagen | Jetta 80 64 16 50
Volkswagen | Passat 104 83 21 52
Volkswagen | Polo5 99 79 20 50
\olvo s60 90 72 18 50
Volvo v40 83 66 17 54
Toplam 6160 4946 1214 2639

23
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4. UYGULAMA

Bu c¢alismada araglarin marka ve modeli tespit edilmeye calisilmigtir. Model ve
markanin tespiti ayri ayr1 yapilmustir. Bununla beraber endiistriye yonelik bir ¢alismada

yapilan bu modeller tek bir proje lizerinde gergeklestirilebilir.

4.1 Marka Tespiti

Araglarin markalarin tespitinde araglarin tizerindeki marka logolarinin tespit
edilmesi amaglanmistir. Logolarin tespiti yapilirken ilk 6nce belirlenen marka logolarinin
yapay sinir aglari yontemleriyle egitilmesi saglanmistir. Egitim asamasindan sonra egitilmis
model hazirlanan program igerisinde kullanilmistir. Sonuglarin tespiti i¢in hazirlanan materyal
iizerinde program test edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge haline getirilmis ve
raporlanmistir.

Caligsma alt1 asamadan olusmaktadir. Sekil 4.1°de bu asamalar gosterilmistir.

Resim Toplama ve
Etiketleme
—> °Resimlerin toplanmasi —
*Resimlerin etiketlenip
xml dosyalarinin
olusturulmasi
- -

Sekil 4.1. Markanin Tespit Edilmesi ¢aligmasinin asamalari

Markalarin belirlenmesi asamasinda ¢alismada yapilan uygulamanin hangi markalar
tespit edecegi hangilerini goz ardi edilecegi belirlenmistir. Bu asamada 2017 TUIK
“Markalara gore trafige kaydi yapilan otomobil sayilar1” verileri baz1 alinmistir. (TUIK, 2017)
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Bu sayede trafikteki otomobillerin yaklasik %96,9’sinin markasinin tespit edilebilmesi
amagclanmustir.

Cizelge 3.1’deki ilk 19 otomobil markasina ek olarak Alfa Romeo markasi da
calismaya dahil edilmistir. Bununla birlikte Dacia markasinin logosu 2010 yilinda degistigi
icin bu markanin eski ve yeni logosu i¢in ayri ayri resim toplanmis ve siiflandirma
olusturulmustur. Bu sebeple toplamda 20 marka logosu i¢in 21 sinif planlamasi1 yapilmustir.

Resim toplama ve etiketleme asamasinda resimlerin toplanmasi saglanmistir.
Toplanan resimlerin etiketlemesi de bu asamada yapilmistir. On islem asamasinda bu toplama
ve etiketlemeden ayrintili olarak bahsedilmistir.

Egitim Oncesi ayarlamalar asamasinda da egitim Oncesi bazi dosyalarin derlenmesi ve
diizenlenmesi gerekmektedir. Bu derleme ve diizenlemeler bu agsamada gerceklesmistir.

Egitim agsamasinda, modelin egitimi yapilmistir.

Test asamasinda egitilen modelin test verileri lizerinde sinanmasi saglanmustir.

Rapor asamasinda ise test asamasinda elde edilen sonuglarin belgelendirilip

diizenlenmesi yapilmistir.

41.1 On islem asamasi

On islem asamasi resim toplama ve etiketleme, egitim &ncesi ayarlamalar asamalarini
kapsamaktadir.

On islem asamasinda egitim asamasi i¢in ortalama yaklasik olarak her bir markadan
93 resim toplanmistir. Toplamda 1957 resim toplanmistir. Bununla birlikte ¢alismanin test
edilmesi i¢in bu resimlerden farkli olarak 1280 tane resim toplanmistir. 1957 adet resmin

markalara gore dagilim Sekil 4.2°deki gibidir.
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Resim Sayisi

Volvo |Alfa Romjay,di
%4,1 | %31 047 BMW
%5,1

Volkswagen

%6,6
Toyeta

%5,1

Citroen

Skoda %6,4
%5,1 Dacia Yeni
Seat 0/A 72
%4,1 Dacia Eski
%2,6
Roenault Fiat
%5,5 %4,6
Peugeot Ford
%5,1 %4,1

Honda

Opel
5 %5,2

%5,0
Nissan Hyundai
%4,2 | Mercedes Kia %5,1
%5,3 %4,9

Sekil 4.2. Resim Sayilarinin Markalara Dagilim Grafigi

Cizelge 3.2°de goriildiigii iizere toplamda 3237 adet resim calismada kullanilmak
tizere toplanmustir.

Toplanan resimler egitim asamasinda kullanilacagindan resimler ¢ok biiyiik
olmamasina dikkat edilmistir. Resimlerin dosya boyutunun 500KB’in altinda olmasi
gerekmektedir. Ayrica resim boyutu olarak 1000x1000’den biiyiilk olmamasi egitimin hizini
olumlu yonde etkilemektedir. Bununla birlikte resimlerde marka logosunun goziikmesi ve ¢ok
kiiciikk olmamasina dikkat edilmistir. Egitim igin toplanan resimlerin azami resim boyutu
500x435 olmakla birlikte azami dosya boyutu 73KB olmustur. Egitim asamasi i¢in ortalama
yaklagik olarak her bir markadan 93 resim toplanmustir.

Egitim asamas1 icin toplanan resimlerden her bir markanin resim sayisinin yiizde 80’1
egitim(train), ylizde 20’si test olarak ayrilmistir. Bu resimler test ve train adli klasorlerde
toplanmigtir. EgZitim asamasi i¢in toplanan tiim resimler iizerinde markanin logosunun
bulundugu bélgelerin isaretlenmesi gerekmektedir. Isaretleme sonucunda her resim dosyasi
icin xml dosyas1 olusturulur. Burada resmin boyutu, konumu, isaretlenen alanin koordinatlar
gibi bilgiler yer alir. Bu dosyalarmm tamaminin bilgileri de csv dosyalarinda tutulmustur.
Ornek dosya igerigi asagidaki gibidir;
filename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
3drot0145.jpg,100,100,volkswagen,3,20,94,81
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3drot0146.jpg,100,100,volkswagen,5,19,93,81
alfaromeo.jpg,580,435,alfaromeo,275,294,300,318
alfaromeo2.jpg,580,435,alfaromeo,291,251,319,277

Dosya igerigi bu sekilde devam etmektedir. Bu ¢alismada egitim igin 1557, test i¢in

398 veri kullanilmistir.

4.1.2 Uygulama asamasi

Uygulama agsamasi egitim, test ve rapor asamalarini kapsamaktadir.

Egitim asamasinda egitim Oncesinde yapilan ayarlamalar sonucu egitim Faster RCNN
metodu baz alinarak baglatilir. Bu c¢alismada egitim asamasinda iki adet bilgisayar
kullanilmisgtir. Bu bilgisayarlara C1 ve C2 isimleri verilmistir. Bunun nedeni egitim
sirelerinin ~ Karsilastirilmasidir.  Her iki bilgisayarda da egitim GPU lizerinde
gerceklestirilmistir. Egitim agamasinda kullanilan C1 6zellikleri sunlardir;

e Intel Core i5 3230M 2,60Ghz Quad-Core Islemci
e NVIDIA GeForce GT 740M 2 GB Ekran Kart1
e 8GB DDR3 Ram

C1 bilgisayarinda egitilen modelin egitim siiresi yaklasik olarak 35043 adim olarak 36
saat stirmiistiir.

C2 ozellikleri ise sunlardir;

e Intel Core i7 4770 3,40 Ghz Islemci

e NVIDIA GeForce GTX 1080 6 GB Ekran Kart1
e AMD Radeon R9 200 Series Ekran Karti

e 16 GB DDR4 Ram

C2 bilgisayarinda egitim stiresi 55682 adim olarak yaklasik 6 saat stirmiistiir.

Egitim sonucunda dondurulmus model elde edilmistir.

Test asamasinda, egitim sonucunda elde edilen dondurulmus model yazilim igerisinde
kullanilmigtir. Test i¢in ayrilan 1280 tane resim iizerinde sinama yapilmstir.

Rapor asamasinda ise test asamasinda elde edilen sonuglar ¢izelgelere kaydedilmistir.
Sekil 4.3’de egitim gergeklesirken cekilmis ekran goriintlisii bulunmaktadir. Bu ekran
goriintiisii C2 bilgisayarinda yapilan egitim sirasinda alinmistir. Her bir adim ortalama 0,27
saniyede yapilmaktadir. Bu siire C1 bilgisayarinda ortalama 3,5 saniye iken C1 bilgisayarina

SSD sabit takilmis halinde ise ortalama 1,5 saniye civarindadir.
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EE Administrator: Komut istemi - pythen train.py --logtestderr --train_dir=training/ --pipeline_confic

Sekil 4.3. Egitimin Gergeklestirilmesi

Egitim 55648 adimda durdurulmustur.
Sekil 4.4°de programin tek resim iizerinde aracin markasinin tespiti gosterilmistir.

Aracin markasi1 Toyota’dir. Program ise %99 oraninda Toyota olarak tespit etmistir.
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Sekil 4.4. Programin resim icerisinde markay1 tespiti

4.2  Model Tespiti

Araglarin modellerinin tespitinin sekil bazli yapilmasi amaglanmistir. Her modelin ayr1
bir siif olarak belirlenmesinin yani sira sekil bazli tespit oldugundan sec¢ilen modellerden,
ayn1 marka ve modelin farkli kasa tipe sahip olanlar1 da farkli sinif olarak nitelendirilmistir.
Model siniflar1 yapay sinir aglart yontemlerinden Faster-RCNN metodu ile egitilmistir.
Egitim asamasindan sonra egitilmis model hazirlanan program igerisinde kullanilmistir.
Sonuglarin tespiti i¢in hazirlanan materyal {izerinde program test edilmistir. Elde edilen
sonuglar Cizelge haline getirilmis ve raporlanmistir.

Caligsma alt1 asamadan olugsmaktadir. Sekil 4.5’de bu asamalar gdsterilmistir.
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Ara¢ modellerinin Resim Toplama ve
belirlenmesi Etiketleme
*Goriintiiden tespit ——> °*Resimlerin toplanmasi —_—
edilecek Modellerin +Resimlerin etiketlenip
belirlenmesi xml dosyalarinin
olusturulmasi
- -

Sekil 4.5. Ara¢ Modelinin Tespit Edilmesi ¢aligmasinin asamalari

Modellerin belirlenmesi asamasinda uygulamanin hangi modelleri tespit edecegi
hangilerini géz ard1 edecegi belirlenmistir. Hangi model aragtan trafikte kag adet oldugunu
gosteren bir istatistik bulunmadigindan bu asamada Cizelge 3.2 ‘de belirlenen markalarin,
Otomotiv Disbriitdrleri Dernegi’nin “Otomobil Ve H.Ticari Ara¢ Pazar1 Marka/Model
Perakende Satiglar” (ODD, 2018) baslikli ¢izelgesindeki en ¢ok satis yapilan modeller
referans alinmistir. Cizelge 3.3’de belirlenen arag modelleri listelenmistir.

Cizelge 3.3’den de goriildiigii gibi bazi modellerin farkli yillardaki modelleri ardigil
dizilerle isimlendirilmistir. Cizelge 3.3 baz alinarak 51 farkli sinif belirlenmistir.

Resim toplama ve etiketleme asamasinda resimlerin toplanmasi saglanmstir.
Toplanan resimlerin etiketlemesi de bu asamada yapilmistir. On islem asamasinda bu toplama
ve etiketlemeden ayrintili olarak bahsedilmistir.

Egitim Oncesi ayarlamalar agamasinda da egitim dncesi bazi dosyalarin derlenmesi ve
diizenlenmesi gerekmektedir. Bu derleme ve diizenlemeler bu agsamada gerceklesmistir.

Egitim asamasinda, modelin egitimi yapilmistir.

Test asamasinda egitilen modelin test verileri lizerinde sinanmasi saglanmistir.

Rapor asamasinda ise test asamasinda elde edilen sonuglarin belgelendirilip

diizenlenmesi yapilmistir.

4.2.1 On islem asamasi
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On islem asamasi resim toplama ve etiketleme, egitim dncesi ayarlamalar asamalarin
kapsamaktadir.

On islem asamasinda egitim asamasi i¢in ortalama yaklasik olarak her bir modelden
120 olmak ftizere toplamda 6160 adet resim toplanmistir. Bununla birlikte ¢aligmanin test
edilmesi i¢in bu resimlerden farkli olarak 2639 tane resim toplanmistir. 6160 adet resmin
markalara gore dagilimi Sekil 4.6°deki gibidir.
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Sekil 4.6. Resim Sayilarinin Modellere goére Dagilim Grafigi

Cizelge 3.4’de goriildiigii iizere toplamda 8799 adet resim calismada kullanilmak
iizere toplanmistir

Egitim i¢in toplanan resimlerin azami resim boyutu 2000x1300 olmakla birlikte azami
dosya boyutu 461KB olmustur. Egitim asamasi i¢in ortalama yaklasik olarak her bir
modelden 120 resim toplanmistir.

Egitim asamasi igin toplanan resimlerden her bir modelin resim sayisinin yiizde 80’i
egitim(train), yiizde 20’si sinama(test) olarak ayrilmistir. Bu resimler test ve train adli
klasorlerde toplanmistir. Egitim asamasi icin toplanan tiim resimler {zerinde aracin
bulundugu bolgenin isaretlenmesi gerekmektedir Isaretleme sonucunda her resim dosyasi i¢in
xml dosyasi olusturulur. Burada resmin boyutu, konumu, isaretlenen alanin koordinatlar1 gibi
bilgiler yer alir. Bu dosyalarinin tamammin bilgileri de cvs dosyalarinda tutulmustur. Ornek
dosya icerigi agagidaki gibidir;
filename,width,height,class,xmin,ymin,xmax,ymax
a3_001.jpg,300,225,a3,11,14,297,199
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a3 002.jpg,300,225,a3,1,11,266,173
a3_003.jpg,300,225,a3,2,30,300,195
a3_004.jpg,300,225,a3,1,23,297,204
Dosya igerigi bu sekilde devam etmektedir. Bu ¢alismada egitim igin 4946, test icin
1214 veri kullanilmustir.

4.2.2 Uygulama asamasi

Uygulama agamasi egitim, test ve rapor agamalarin1 kapsamaktadir.

Egitim asamasinda egitim Oncesinde yapilan ayarlamalar sonucu egitim Faster RCNN
metodu baz alinarak baglatilir. Bu ¢alismada egitim asamasinda asagidaki ozelliklere sahip
bilgisayar kullanilmistir. Bilgisayarda da egitim GPU {izerinde gergeklestirilmistir. Egitim
asamasinda kullanilan bilgisayar 6zellikleri sunlardir;

e Intel Core i5 3230M 2,60Ghz Quad-Core Islemci
e NVIDIA GeForce GT 740M 2 GB Ekran Kart1

e 8 GB DDR3 Ram

e 256 Gb SSD Hard Disk

Egitilen modelin egitim siiresi yaklasik olarak 73368 adim olarak 28 saat siirmiistiir.
Egitim sonucunda dondurulmus model elde edilmistir.

Test asamasinda, egitim sonucunda elde edilen dondurulmus model yazilim igerisinde
kullanilmistir. Test i¢in ayrilan 2638 tane resim lizerinde sinama yapilmstir.

Rapor asamasinda ise test asamasinda elde edilen sonuglar ¢izelgelere kaydedilmistir.
Sekil 4.7°de model egitimin gerceklestirilirken ¢ekilmis ekran goriintiisii verilmistir. Egitim

baslangicinda loss degerinin 6,0517 oldugu 18. Adimda 2,3637’ye indigi goriilmektedir.
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BE Komut Istemi - python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config -

I e el e e e e el e e e e e e e el e el

Sekil 4.7. Model Egitimin Gergeklestirilmesi

Egitim 73368 adimda durdurulmustur. Baslangigcta 6,0517 olan Total Loss degeri
egitim sonunda 0,1197’¢ kadar dismiistiir. Sekil 4.8’de total loss degerinin egitim siiresi
boyunca degisimi grafiksel olarak verilmistir. Sekil 4.8’de total loss degerinin genel diisiis

egiliminde oldugu goriilebilmektedir

0r
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Sekil 4.8. Total Loss degerinin degisimi

Sekil 4.9’da programin tek resim iizerinde aracin modelinin tespiti gosterilmistir. Arag
Opel markasina ait Corsa modelinin D diye isimlendirilen kasasidir. Program ise %99

oraninda Corsa D olarak tespit etmistir.



Sekil 4.9. Programin resim igerisinde ara¢ modelini tespiti

34
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5. SONUC VE TARTISMA

Markanin tespitinde Faster RCNN metodu kullanilmistir. Faster RCNN metodunun
farkli versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu c¢alismada bu versiyonlardan “Resnet 50” versiyonu
kullanilmistir.

Egitim sonunda gelistirilen model test verileri ilizerinde smnanmistir. Ekde edilen
sonuglar ozet ¢izelge (Cizelge 5.1) ve konfiisyon matrisi (Cizelge 5.2) cizelgelerinde

gosterilmistir.



Cizelge 5.1. Arac markasinin Faster-RCNN ile tespitinde elde edilen sonuglar

Dogru Yanhs
Tahmin Tahmin

Marka Resim Sayisi | Sayisi Sayisi Dogru Oran Hata Oram
Alfa Romeo |51 44 7 %86,27 %13,73
Audi 87 74 13 %85,06 %14,94
BMW 55 49 6 %389,09 %10,91
Citroen 53 52 1 %98,11 %1,89
Dacia Eski |50 39 11 %78,00 %22,00
Dacia Yeni |50 49 1 %98,00 %2,00
Fiat 51 50 1 %98,04 %1,96
Ford 86 66 20 %76,74 %23,26
Honda 55 54 1 %98,18 %1,82
Hyundai 69 57 12 %82,61 %17,39
Kia 52 46 6 %88,46 %11,54
Mercedes |55 49 6 %89,09 %10,91
Nissan 91 81 10 %89,01 %10,99
Opel 124 117 7 %94,35 %5,65
Peugeot 37 29 8 %78,38 %21,62
Renault 62 58 4 %93,55 %6,45
Seat 50 46 4 %92,00 %38,00
Skoda 50 46 4 %92,00 %8,00
Totota 49 44 5 %89,80 %10,20
Volkswagen | 52 50 2 %96,15 %3,85
Volvo 51 47 4 %92,16 %7,84
Toplam 1280 1143 137 %89,76 9010,24

36
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Cizelge 5.1°de ara¢ markasinin adi, ara¢ markalarinin bulundugu resim sayisi, dogru
tahmin sayisi, yanlis tahmin sayisi, dogru orani ve hata orani gibi alanlar bulunmaktadir.
Markanin logosunun tespit edilemedigi, yanls tespit edildigi veya logonun bulundugu
bolgenin disinda bir yerde tespit ettigi gibi durumlar yanlis tahmin, marka logosunun
bulundugu bolge iizerinde ve dogru tespit edildigi durumlar dogru tahmin olarak
isaretlenmistir. Cizelge 5.1’den de goriildiigii lizere 10 markada %90 ve iizeri, 8 markada
%80 ile %90 arasinda, 4 markada %80’in altinda dogru oranlarina ulagsmaistir.

Markalarin tespitinde resimde hangi markanin bulundugu, yazilimin hangi markay1
tespit ettigi Cizelge 5.2’de konfiisyon matrisine aktarilmistir. Cizelge 5.2°de ¢izelgenin
okunabilirliginin artirilmasi bakimindan renk &lgekleri kullanilmistir. Yiiksek sayilar yesil,

diistik sayilar kirmizidir.

Cizelge 5.2. Marka tespiti konflisyon matrisi
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Cizelge 5.2’ye bakildiginda ¢alismanin hangi markalarda daha basarili oldugu, hangi
markalarda daha basarisiz oldugu daha net goriilmektedir. Cizelge 5.2°de goriildiigi tizere
bazi markalarda basar1 orani ¢ok yliksekken bazi markalarda basari oran1 daha diistiktiir.

Basar1 oran1 diisiik olan bu markalar genel basar1 oranini da diisiirmiistiir. Ornegin ¢alismada
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gelistirilen yazilim 4 ara¢ markasinda kullanilan resimler igerisinde sadece birer tane yanlis
tespitte bulunmustur. Bununla birlikte Ford markasinin bulundugu 86 resimden, 66 tanesinde
ara¢ markasim1 dogru tespit ederken, 20 tanesinde farkli markalar1 tespit etmistir. Ford
markasmin yanlig tespit ettigi resimlerinden 17 tanesinde markayr seklen Ford markasina
benzeyen Kia markasina benzetmistir.

Sekil 5.1. Modelin Ford markasi ve Kia markasindan ayirt edememesine ornek
resimler gosterilmistir. Sekil 5.1’den de gordiildiigii tizere Kia markasi ile Ford markasinin

sekilleri oldukca benzerdir. iki markanin sekli de elipstir.

kia: 99%

Sekil 5.1. Modelin Ford markas1 ve Kia markasindan ayirt edememesine 6rnek

Marka tespitinde elde edilen sonuglar daha Once yapilan ¢alisma ve yaklasimlarla
karsilastirilmistir. Cizelge 5.3 belirtilen yaklasimlar ve agiklamalart su sekildedir;

BoF(Sivic ve Zisserman, 2003): BoF metotu SIFT(Lowe, 2004)"i yerel 6zellik olarak
oldugu gibi ¢ikartir ve denetimsiz bir yolda k-means araciligiyla SIFT kod defterini 6grenir.
SIFT ¢oziimlesinin yapildigi sirada SIFT 6zelligi kod defterindeki bir kelime ile
iligkilendirilir. Bof'un resim sunumu sum-pooling ve ara¢ siniflandirmasinda icin kullanilan
dogrusal SVM ile olusturulmustur. BoF'da yerel tanimlayicilarda mekansal bilgi atilir. SIFT
ozellikleri her 4 pikseklik yamalar seklinde 16x16, 24x24 ve 32x32 boyutlarindaki
parcalardan ¢ikartilir. SIFT kod defterinin boyutu 1024'tiir.

SPM: Yerel tanimlayicilardaki uzamsal bilgiyi BoF temelli kullanir. SPM (Lazebnik
ve ark., 2006) goriintiiyii piramit 1zgaralar seklinde boler(1 x 1, 2 x 2 ve 4 x 4) ve Her 1zgara
icin ayr1 ayr1 bolge temsilini hesaplar. SPM'nin son goriintli gosterimi tiim bolge 6zelliklerinin
birlestirilmesidir. Dogrusal SVM; SPM temelli resim gosterimini temel alan araba
siiflandirma ig¢in kullanilir.

LLC: BoF ve SPM'de her bir SIFT 6zelligi, kod defterinde bir kelimeye atanir. Bu da
biiyiikk miktar hatasina neden olur. LLC metodu (Wang ve ark., 2010) kod defterindeki birden
fazla kelimeye SIFT ozelligi atar. Bu sayede SIFT 06zelligi i¢in en iyi kodlar1 elde ederek



39

biiyiik miktar hatasini en aza indirir. LLC'nin yapis1 max-pooling ve araba siniflandirmasi i¢in
kullanilan SVM ile olusturulmustur. LLC'nin SIFT 6zellikleri ve kod defteri BoF ile aynidir.
Discriminative Patch: Discriminative Patch(Singh ve ark., 2012) yontemi ayirt edici
orta seviye gorlintli 6zelliklerini denetimsiz yoldan 6grenir. Discriminative Patch yontemi i¢in
cok dlgekli HOG 6zellikleri kullanilir. Otomobilin taninmasi i¢in 1000 farkli desen 6grenilir.
CNN: Yukaridaki yontemlerin yani sira, Onerilen yontemler HOG ve SIFT gibi el
yapimi Ozelliklere dayanmaktadir. CNN (LeCun ve ark., 1989) ise goriintii siniflandirma igin

ozellikleri 6grenir. Biiyiik 6l¢ekli nesne tanima igin tist diizey performans sergilemektedir.

Cizelge 5.3. Calismanin yapilmis diger ¢aligmalarla karsilastirilmasi (Hu ve ark., 2015)

Marka Audi BMW  Mercedes Honda KIA Peugeot  Toyota

LLC+SPM 0,93 0,94 0,97 0,67 0,72 0,97 0,57
LLC 0,77 0,79 0,78 0,43 0,53 0,88 0,38
BoF+SPM 0,83 0,85 0,89 0,50 0,59 0,90 0,41
BoF 0,65 0,70 0,67 0,35 0,44 0,77 0,29
CNN 0,93 0,94 0,97 0,67 0,59 0,97 0,43
Disc. Patch 0,75 0,79 0,66 0,18 0,22 0,72 0,20
Bu Cahisma 0,85 0,89 0,89 0,98 0,88 0,78 0,90

Marka Nissan Skoda  Hyundai Citroen Volkswagen Ford  Ortalama
LLC+SPM 0,78 0,97 0,63 0,94 0,63 0,83 0,81
LLC 0,56 0,84 0,39 0,79 0,41 0,64 0,63
BoF+SPM 0,64 0,93 0,47 0,84 0,46 0,65 0,69
BoF 0,45 0,75 0,31 0,65 0,34 0,48 0,53
CNN 0,55 0,89 0,39 0,77 0,63 0,59 0,72
Disc. Patch 0,16 0,76 0,13 0,12 0,38 0,32 0,41
Bu Calisma 0,89 0,92 0,83 0,98 0,96 0,77 0,89

Cizelge 5.3’de bu c¢alisma, yapilan Onceki calismalara karsilastirilmistir. Cizelge
5.3’de her bir markada en yiiksek basar1 oranina sahip deger/degerler alt1 g¢izilerek
belirtilmistir. Cizelge 5.3’den goriildiigli lizere bu ¢aligma, karsilagtirmasi yapilan 13
markadan 7 tanesinde en yiiksek bagar1 oranini yakalamistir. Bununla birlikte 4 markada diger
caligmalar en yiiksek basar1 oranini yakalamigtir. Karsilagtirmasi yapilan 13 markanin genel
basarisinda ise bu ¢alisma %89 ile en yiiksek basar1 oranina sahiptir.

Marka tespitini yapan baska bir ¢alismada (Eski, 2008) elde edinilen sonuglar Cizelge
5.4°de karsilastirilmistir.
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Cizelge 5.4 Marka tespitinde yapilan baska bir calisma (Eski, 2008) ile karsilastirilmast

Marka Basar1 Oranlan Marka Basar1 Oranlan
Eski(2008) ‘ Bu Calisma Eski(2008) I Bu Calisma
Audi %76,90 %85,06 Nissan %83,70 %89,01
BMW %87,80 %89,09 Opel %93,00 %94,35
Citroen %71,70 %98,11 Peugeot %95,70 %78,38
Dacia %90,00 998,00 Renault %95,00 %93,55
Fiat 993,40 %98,04 Seat %88,20 %92,00
Ford %96,20 %76,74 Skoda %83,60 %92,00
Honda %88,80 %98,18 Toyota %93,20 %89,80
Hyundai  %84,40 %82,61 Volkswagen 295,10 %296,15
Kia %80,00 %88,46 Volvo %66,60 %92,16
Mercedes %88,20 %89,09 Genel Ortalama  9686,92 %090,57

Cizelge 5.4 incelendiginde Eski’nin ¢alismasinda (2008) ortak c¢alisilan modellerin
genel basart orant %86,92 olmustur. Bu calismanin basarist ise %90,57’dir. Calisilan
markalardan elde edilen sonuglara gore daha yiiksek basari elde eden degerin alt1 ¢izilmistir.
Bu tez calismasinda gelistirilen metot 20 markadan 14’tinde istiinliik saglarken, Eski’nin
caligmast 6 markada Ustlinliikk saglamistir. Genel ortalamada ise bu ¢alismada gelistirilen
metot Uistiinliik saglamistir.

Ara¢ modelin tespitinde Faster RCNN metodu kullanilmistir. Faster RCNN
metodunun farkli versiyonlar1 gelistirilmistir. Bu ¢alismada bu versiyonlardan “Resnet 50”
versiyonu kullanilmistir.

Egitim sonunda gelistirilen model test verileri iizerinde smanmustir. Elde edilen
sonuglar ozet ¢izelge (Cizelge 5.5) ve konfiisyon matrisi (Cizelge 5.6) ¢izelgelerinde

gosterilmistir.



Cizelge 5.5. Ara¢ modelinin tespitinde elde edilen sonuglar
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Resim Dogrl_l Yanll's
Marka Model Saysi Tahmin | Tahmin | Dogru Oram | Hata Oram
Sayisi Sayisi
Alfa Romeo Giuletta 53 39 14 %73,58 %26,42
Audi A3 50 7 43 %14,00 %86,00
Audi A4 51 45 6 %88,24 %11,76
BMW 5 Serisi 50 28 22 %56,00 %44,00
Citroen Berlingo 50 35 15 %70,00 %30,00
Citroen C-Elysee 52 19 33 %36,54 %63,46
Dacia Sandero 50 42 8 %84,00 %16,00
Dacia Duster 51 33 18 %64,71 %35,29
Fiat Egea 52 21 31 %40,38 %39,62
Fiat Doblo 58 57 1 %98,28 %1,72
Fiat Linea 51 19 32 %37,25 %62,75
Fiat Fiorino 50 45 8 %90,00 %10,00
Fiat Sahin 60 29 31 %48,33 %51,67
Ford Focus Sedan |52 31 21 %59,62 %40,38
Ford Kuga 50 48 2 %96,00 %4,00
Ford Tourneo 50 47 %94,00 %6,00
Ford Fiesta 7 61 42 19 %68,85 %31,15
Honda Civic 9 50 11 39 %22,00 %78,00
Honda Civic 10 50 31 19 %62,00 %38,00
Hyundai Accent Blue |50 29 21 %58,00 %42,00
Hyundai i20 51 40 11 %78,43 %21,57
Hyundai Tucson 3 50 38 12 %76,00 %24,00
Kia Sportage 3 50 35 15 %70,00 %30,00
Mercedes E180 50 44 6 %388,00 %12,00
Nissan Qashqai 1 52 17 35 %32,69 %67,31
Nissan Qashgai 2 50 43 7 %86,00 %14,00
Nissan Xtrail 50 45 5 %90,00 %10,00
Opel AstraHB K |58 34 24 %58,62 %41,38
Opel Astra Sedan |51 41 10 %380,39 %19,61
Opel Corsa B 58 52 6 %89,66 %10,34
Opel Corsa D 50 48 2 %96,00 %4,00
Peugeot 3008 50 45 %90,00 %210,00
Peugeot 308 50 28 22 %56,00 %44,00
Peugeot 301 51 26 25 %50,98 %49,02
Renault Megane 54 53 1 %98,15 %1,85
Renault Clio 50 44 %388,00 %12,00
Renault Symbol 53 28 25 %52,83 %47,17
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Seat Leon 51 48 3 %94,12 %5,88
Seat Ibiza 52 34 18 965,38 934,62
Skoda Fabia 3 50 42 8 %84,00 %16,00
Skoda Octavia 3 51 45 6 %88,24 %11,76
Skoda Superb 50 32 18 %64,00 %36,00
Toyota Corolla 50 28 22 %356,00 %44,00
Toyota CHR 50 38 12 %76,00 %24,00
Volkswagen Golf6 52 24 28 %46,15 %53,85
Volkswagen Golf7 58 51 7 %87,93 %12,07
Volkswagen Jetta 50 37 13 %74,00 %26,00
Volkswagen Passat 52 50 2 %96,15 %3,85
Volkswagen Polo5 50 36 14 %72,00 %28,00
Volvo s60 50 42 8 %84,00 %16,00
Volvo v40 54 17 37 %31,48 %68,52

Toplam 2639 (1840 799 %69, 72 %030,28

Cizelge 5.5’de ara¢ markasinin adi, modeli arag modelinin bulundugu resim sayisi,
dogru tahmin sayisi, yanlis tahmin sayisi, dogru orani ve hata orani gibi alanlar
bulunmaktadir. Ara¢ modelinin tespit edilemedigi, yanlis tespit edildigi veya aracin
bulundugu bolgenin diginda bir yerde tespit ettigi gibi durumlar yanlis tahmin, aracin
bulundugu bolge iizerinde ve dogru tespit edildigi durumlar dogru tahmin olarak
isaretlenmistir. Cizelge 5.5’den de goriildiigii lizere yazilim tiim araclarin %69,72’lik kismini
dogru olarak tespit etmis %30,28’lik kismini ise yanlis tespit etmistir.

Ara¢ modelinin tespitinde resimde hangi modelin bulundugu, yazilimin hangi modeli

tespit ettigi Cizelge 5.6’de konflisyon matrisine aktarilmistir.
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Cizelge 5.6. Model tespiti konflisyon matrisi
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Cizelge 5.6’¢ bakildiginda ¢aligmanin hangi modellerde daha basarili oldugu, hangi
modellerde basarisiz oldugu daha net goriilmektedir. Cizelge 5.6’de goruldigi tizere bazi
modellerde basar1 orani ¢ok yiiksekken bazi arag modellerinde basar1 orami ¢ok diisiiktiir.
Omegin ¢alismada gelistirilen yazilim Fiat firmasina ait Doblo modelinin buldugu 58 resim
iizerinden 57 tanesinde; resim icerisinde bulunan aracin Doblo oldugunu, 1 tanesinde ise
Polo5 oldugunu tespit etmistir. Benzer sekilde yazilim Volkswagen firmasina ait Golf 7
modelinin bulundugu 58 resimden 51 tanesinde aracin Golf 7 oldugunu tespit etmis, 2
tanesinde yine Volkswagen firmasina ait Passat modeline benzetmis, 2 tanesinde Seat Ibiza, 2
tanesinde Skoda Fabia, 1 tanesinde ise Seat Leon modeline benzetmistir. Sekil 5.2°de

yazilimin dogru tespit ettigi arag modellerine 6rnek resimler gosterilmistir.
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b. Nissan Xtrail model ara¢ %83
oraninda dogru olarak tespit edilmis
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‘ C. Opel Corsa D model ara¢ %98
oraninda dogru olarak tespit edilmis

~d. Fiat Doblo arag %97 oraninda dogru

olarak tespit edilmis

Sekil 5.2. Yazilimin dogru sekilde tespit ettigi arag modelleri
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Yazilimin tespit edemedigi, yanhs tespit ettigi; kisaca basar1 oranin diisiik oldugu
modeller incelenecek olursa; Audi A3 modeli %14 gibi diisiik bir basar1 oranina sahiptir.
Cizelge 5.6’deki konfiisyon matrisi incelendigi goriilmektedir ki; yazilim Audi A3’iin
bulundugu 50 resim icerisinde 7 tanesinde A3, 22 tanesinde ise ayni markanin bir {ist modeli

olan A4 modeline benzetmistir. Sekil 5.3’de Audi A3 ve A4 modelleri gosterilmistir

Sekil 5.3. Audi A3 ve A4 modellerinin gosterimi

Yazilim Sekil 5.3’deki araglardan a. aracinit %96 oraninda A4, b. aracin1 %90 oraninda
A4 olarak tanimlamugtir. Fakat a. aract Audi A3, b. araci ise Audi A4’tiir.

Yazilimin basari oraninin diisiik oldugu bir diger model ise Honda markasinin Civic 9
modelidir. Honda Civic 9; firmanin 2013 ve 2016 yillann arasinda ¢ikardigi arag
modelidir(Auto-Data, 2019). Yazilim Honca Civic 9’un bulundugu 50 resimden 10 tanesinde
dogru tespit yapmis. 40 resimde c¢esitli araglari yanlis tespit etmistir.

Sekil 5.4’de yanlis tespit edilen araglara 6rnek resimler bulunmaktadir.

a. Dacia Sandero Model Ara¢ Ford b. Nissan Qashqai 2 Model ara¢ Kia
Kuga olarak tespit edilmis Sportage 3 olarak tespit edilmis

Sekil 5.4. Yazilimin hatali tespit ettigi resimler
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Bununla birlikte Cizelge 3.4’deki Golf 6, Civic 9, Qashqai 1 gibi araglarin egitim igin
toplanan resim sayilarina bakildiginda az sayida 6rneklemenin ve sonuglarda diisiik basari
oranlarinin oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde Opel Corsa B, Opel Corsa D, Volkswagen
Golf 7 gibi araglarin egitim icin toplanan resim sayilarina bakildiginda da yiiksek sayida
orneklemenin ve yiiksek basari oranlarinin oldugu goriilmektedir. Cizelge 3.4°de listelenen

resim sayilart ile Cizelge 5.5°de listelenen dogru tespit orani iliskisi Sekil 5.5°de

gosterilmistir.
Resim Sayisi ve Dogru Tespit Orani lligkisi
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Sekil 5.5. Resim Sayist ve Dogru Oran [liskisi

Sekil 5.5 incelediginde resim sayist ile dogru tespit orasindaki dogru oran
goriilmektedir.

Model tespitinde daha onceki yapilan galismalardan Tuna’nin g¢aligmasinda (Tuna,
2011) 3 marka markada elde edilen sonuglar paylasiimigtir Toyota Corolla i¢in % 99.546,
Volkswagen Passat i¢in % 99.784 ve Renault Megane i¢in % 98.351 oldugunu belirtmektedir.
Fakat calismasinda elde edilen sonuglar tek resim iizerinden elde edilen sonuglardir. Bu

yiizden karsilagtirma imkan1 yoktur.
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5.1 Degerlendirme

Sonuglardan da goriildiigii lizere yapay sinir aglariyla Faster-RCNN metodu
kullanilarak gergeklenen marka tespitinde %89,76 olmustur. Markalarin egitiminde kullanilan
resimler artirilarak, marka logosunun daha net goziiktiigli resimler kullanilarak daha iyi bir
dondurulmus model elde edilebilir. Kullanilan resimler, yapilacak olan uygulamaya ne kadar
benzer olursa alinacak sonuglar da o denli yiiksek olacaktir. Ornegin yol iizerinde gegen
araclarin markalarini tespit eden bir uygulama yapilmak istenirse; araglarin gectigi yol lizerine
kurulan sabit bir kamera ile sabit acidan goriintii alinip ve bu goriintiiler egitim asamasinda
kullanildiginda uygulamanin basarist ¢ok daha yiiksek olacaktir. Ford ve Kia markalar1 gibi
sekil olarak benzeyen markalarin egitiminde resim sayilari fazla tutularak basari1 orani
artirilabilir.

Marka tespitinde ¢aligmanin daha 6nce yapilan ve karsilagtirilan caligmalara gore daha
basarili oldugu goriilmektedir.

Model tespitinde genel basar1 oran1 %69,72 olmustur. Model egitiminde araclarin her
acidan ¢ekilmis gortintiileri kullanilmigtir. Bu basar1 oranin1 distirmiistiir. Model tespitinde
aracin genel goriintiisiinden ¢ok aracin tek bir yoniine odaklanip standart olarak egitilen ve
onun lizerine gelistirilen uygulamalar daha faydali olacaktir.

Faster RCNN sekil bazli bir model oldugundan birbirine ¢ok benzeyen araglarin tek
bir yoniine(far, belirgin bir boliim) odaklanip resimlerin o yonde egitilmesi nispeten daha iyi
sonuglar saglayacaktir. Sekil 5.5’ten de goriildiigii lizere egitime katilan resim sayis1 arttikga
daha iyi sonuglar edinilmektedir. Bu sebeple 6rnekleme sayisi artirilirsa daha iyi sonuglar elde
edilebilir.

Model tespitinde endiistriye yonelik uygulamalarda aracin farkli agilardan cekilmis
resimlerden ziyade aracin tek bir yoniine odaklanip, tek bir kameradan sabit bir agiyla
cekilmis goriintiiler egitim asamasinda kullanilirsa ve gelistirilen bu model ayn1 kameradan ve
aynt agiyla cekilen goriintiilere uygulanirsa yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilebilir.
Ornegin yol {izerinde araglar1 tepeden géren bir kameradan goriintiiler alinip bu gériintiilerin

etiketlemesi, egitimi yapilirsa daha yiiksek oranda basar1 oran1 saglanacaktir.
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