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ONSOZz

Niifusun artmasi ve insanlarin daha kalabalik sehirlerde yasamaya baslamasi ile
birlikte ara¢ sayist artmistir. Arag sayisinin artmasi ise araclarin takip edilmesini
zorlastirmistir. Bu ¢alismada, hareketli veya duragan araglarin plaka bolgesi bulunup,
plaka tanima islemi yapilmaktadir. Plaka Tanima Sistemi hareketli ya da sabit
araclan izlemek ve bu araglarin giivenlik kontrollerini saglamak ic¢in kolluk
kuvvetleri tarafindan yaygin olarak kullanilabilmektedir. Ayrica arag iicret toplama
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EVRISIMLI SiNiR AGLARI iLE PLAKA TANIMADA ALGORITMALARIN
KARSILASTIRILMASI

OZET

Gelisen teknoloji ve akilli sehirlerin artmasiyla iilkelerdeki ara¢ sayilar1 da artmastir.
Artan arag¢ sayisi ile birlikte trafik kontrolleri, giivenlik kontrolleri gibi ihtiyaglar
daha da artmis ve herbir araci takip etmek zorlagsmistir. Bu nedenle Plaka Tanima
alaninda bir gelistirmeye ihtiya¢ duyulmustur. Bu ¢alismada plaka tanima islemi 3
asamada yapilir. Bu asamalar plaka bdlgesinin bulunmasi, karakter ayristirma ve
karakter tanima yontemleridir. Bu agamalardan 6nce birtakim islemler ile goriintiiniin
daha temiz olmasi saglanir. Akan trafikte goriintiiniin yakalanmasi ve algilanmasi
151k, hiz gibi faktorlerden dolay1 olduke¢a zordur. Bu ¢aligma plaka tanima islemi i¢in
once araglan tespit eder ardindan belirsiz goriintiilerde karakter tanima yapmak i¢in
Evrisimli Sinir Ag1 uygular ve 7 optimizasyon algoritmasini karsilagtirir. Sonuglar,
eski plaka tanima yontemlerine kiyasla hem dogrulugun hem de hizin daha {istiin
oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler : Karakter Tanima, Evrisimli Sinir Ag1, Akan Trafik, Plaka
Tanmima
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COMPARISION OF ALGORITHMS IN LICENSE PLATAE RECOGNITION
USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

With the development of technology and increasing smart cities, the number of
vehicles in the countries has also incremented. With the increasing number of
vehicles, the needs such as traffic controls and security controls have enlarged, and it
has been difficult to follow each vehicle. Therefore, there was a need to improve the
License Plate Recognition area. In this study, plate recognition has three stages.
These stages are finding the plate region, character decomposition and character
recognition methods. Before these stages, the image should be made clearer with
some operations. Capturing and perceiving the image in flowing traffic is very
difficult due to factors such as light and speed. This study first detects tools for
License Plate Recognition, then applies a Convolutional Neural Network for
character recognition on uncertain images and compares seven optimization
algorithms. The results have been shown that accuracy and training time are superior
compared to old plate recognition methods.

Keywords: Character Recognition, Convolutional Neural Network, Flowing Traffic,
License Plate Recognition
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1. GIRIS

Glinlimiizde niifusun artmasi ara¢ sayisinin artmasina neden olmustur ve arag
sayisinin artmasi beraberinde trafikteki sorunlarin artmasini da getirmis, aracglari
takip etmek ve kontrol etmek zorlasmistir (Cevik & Cakir,2010). Bu nedenle trafik
kontroliine duyulan ihtiya¢ artmis ve Plaka Tanima Sistemine ihtiya¢ duyulmustur.
Plakalar, araglarin essiz kimlik numaralar1 gibidir. Tespit edilmek istenen araca ait
tiim bilgilere ilgili araglarin plakalari bulundugunda erisilebilir. Bu da Plaka Tanima
Sistemini kullanigh, pratik hale getirmektedir. Plaka Tanima Sisteminin baslica
kullanim alanlari; girig-¢ikislarin kontrol altina alinmasi gereken yerler, iicret
toplama sistemleri ve flcretli otoyollar, trafikte araglarin takibi ve belirlenmesi,
otomatik gecis sistemleri gibi uygulamalardir. Bu herbir islemin insan tarafindan

yapilmasi, islem zamanini artirmaktadir.

Plaka Tanima Sistemi otomatik gecis ve park sistemleri, ara¢ takibi ve tespiti, trafik
kontrolii gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu nedenle plaka yerinin bulunmasi ve
plaka tanima flizerine literatiirde bir¢cok calisma bulunmaktadir. Yaygin olarak ise
plaka bolgesi tespit edilerek plaka tanima yapilmaktadir. Eski yontemlerde, plaka
tanima yapabilmek i¢in gorlintii isleme sik¢a kullanilmaktaydi. Fakat goriintiiniin
kirli olmasi, diigiik kontrastli olmasi gibi 6zellikler bu yontemin kullanilmasini
oldukca zorlastirmustir ve bu yiizden ¢ok fazla 6n isleme gerekmektedir (Celik,
2003). Bu c¢alismada plaka tanima yapilirken Evrisimli Sinir Agi (ESA)
kullanilmaktadir. ESA hesaplama, goriintii isleme gibi algoritmalar1 biinyesinde
barindirir. Bu yiizden ESA 6nceden islenmis giris goriintiilerini kabul eder ve bu 6n

islenmis goriintiileri denetimli 6grenme ile egitir.

Bir Evrisimli Sinir Agi, bir girdi gorlntiisiinde yer alan, goriintiideki cesitli
yonlere/nesnelere 6grenilebilir agirliklar ve sapmalar atayan ve c¢esitli goriintiilerin
birbirinden ayirt edilebilmesini saglayan bir Derin Ogrenme algoritmasidir (Dogan
G., 2010). ESA’da gereken 6n isleme, diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla
cok daha diisiiktiir. Bu nedenle daha az islem ile ¢alisma tamamlanmis ve dogru

sonuclara ulasilmistir.



Bu tez ¢aligmasinda, araglarin plaka bdlgesini tespit edip plaka tanima islemi yapan
bir sitem gelistirilmistir. Literatlirde bu tanima isleminin hazir modeller ile veya ¢ok
fazla 6n islemeye ihtiya¢ duyularak, performansi ¢ok yiiksek olmayan algoritmalar
ile yapildig1 goriilmiistiir. Bu ¢alismanin ana katkisi, hiz ve dogruluk acisindan yedi
algoritmanin sonuglarma gore en iyi modeli belirlemek icin ¢ok fazla onislemeye
ihtiya¢ duyulmamasidir. Bu algoritmalar; Stochastic Gradient Descent (SGD), Root
Mean Square Propagation (RMSProp), Adagrad, AdaDelta, Adam, Adamax ve
Nadam optimizasyon algoritmalaridir. Bu ¢alisma 29260 6rnek iizerinde egitilmis ve
7316 ornek tizerinde dogrulanmistir. Bu ¢alisma Python programlama dili ve Keras

kiitiiphanesi kullanilarak tamamlanmistir.

Calismada kameradan alinan anlik ara¢ goriintiilerinde Oncelikle plaka bolgesi
bulunmaktadir. Elde edilen goriintiideki plaka karakterleri goriintiiden ayristirilir.
Son olarak, plaka bdlgesinden ¢ikarilan karakterler tanima islemi icin belirlenen
optimizasyon algoritmalarina verilir ve plaka tanima islemi tamamlanir. Son
asamada ayiklanan karakterleri tanimak icin Evrigimli Sinir Ag1 kullanild1 ve yedi

optimizasyon algoritmasi kullanilarak plaka tanima islemi tamamlanmistir.

Bu tez calismasi giris, kaynak arastirmasi, materyal ve metot, teorik esaslar, plaka
tanima sistemi ve sonuglar ve Oneriler olmak iizere alti boliim ve kaynaklardan

olusmaktadir.

Birinci boliim, giris béliimii olup konunun genel tanimi yapilmis, ¢calismanin amaci

ve Odnemi lizerinde durulmustur.

Ikinci béliimde bu alanda yapilmis Onceki calismalar hakkinda literatiir bilgisi

verilmis, bu ¢alismalarin 6zellikleri belirtilmistir.
Ucgiincii boliimde tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve metotlar verilmistir.

Dordunct boliimde yapay sinir aglart ve evrisimli sinir aglarinin ile ilgili teorik
esaslardan bahsedilmis, bu aglarin 6zellikleri, yapis1 ve kullanilan optimizasyon

algoritmalar1 anlatilmisgtir.

Besinci boliimde uygulamasi yapilan ara¢ plaka tanima sistemi asama asama
anlatilmigtir. Uygulama ile ilgili resimler, sekiller ve tablolar bu bdliimde

sunulmustur.



Altinct boliimde tez c¢alismasinin sonuglart {izerine genel bir degerlendirme

yapilmustir. Ayrica ¢alisma ile ilgili dneriler de bu bolimde yer almaktadir.

Tez caligmasinin sonunda yararlanilan kaynaklar verilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Niifuslar ile orantisiz biiylime gosteren iilkeler araglari takip etmekte zorlanmis ve
bu zorluk en ¢ok da kolluk kuvvetlerini etkilemektedir. Her gegen giin arag sayisi
artmakta ve paralelinde bu ihtiya¢ da artmaktadir. Geleneksel yontemler ile yapilan
Plaka tanima sistemlerinde, plaka bolgesinin bulunabilmesi i¢in ¢ok fazla goriintii
isleme teknigi ile 6n islemeler yapilmasi beklenmektedir. Bu bitirme tezinde ise, cok
fazla 6n islemeye tabi tutulmayan girdi goriintiisii ile rahatlikla plaka tanima islemi

yapilabilmektedir. Tez ¢alismasinin akis semasi Sekil A.1’de gosterilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Plaka tanima alaninda yapilan ilk calisma 1960’larda ABD’de optik tarayici
sistemler ile gerceklestirilmistir (Hauslen 1977). Ara¢ tanimanin yol
ticretlendirme icin ilk olarak kullanilmasi Hong Kong’da 1983 yilinda
uygulanmistir. 1988 yilinda araglar1 takip etmek ve gilivenligi arttirmak icin
Japonya’da alt1 iilkeyi kapsayan bir proje hayata gecirilmis ve basarili
olunmustur. Ayni yillarda Hollanda ve Norve¢’te de otomatik iicret toplamak
amact ile plaka tanima sistemleri gelistirilmistir (Stoelhurst ve Zandbergen

1990).

Arag plaka tanima sistemi, “Elysdel” adl1 bir sirket tarafindan ilk kez giselerde
kullanilmistir. Akan trafikte kamera ile plakasinin resmi yakalanan ara¢ Optik
Sensorlerle tespit edilmistir. Sistem Fransa’da 1980°li yillarin sonunda

denenmistir (Setchell 1997).

1989°da “’Computer Recognition Systems’’ adli sirket ‘’Syntax Forcing’’
algoritmas1 kullandig1 bir ara¢ plaka tanima sistemi gelistirmis ve % 93

basarisinin oldugu agiklanmistir (Williams ve ark. 1989).

1990’larda plakanin yerini tespit edip karakter ayristirma ile plaka tanima yapan
sistemde ilk kez yapay sinir agi kullanilmis ve %90 basarinin oldugu
agiklanmistir. Bristol Universitesi biinyesinde bulunan arastirma merkezi,
goruntiden yatay cizgiler alarak bu cizgiler Gzerindeki histogramdan
yararlanmigtir. Histogramdaki degisimlerden karakter olabilecek yerler
saptanmis, karakterler ayn1 yontemle ayristirilmis ve karakter tanimayi yapay
sinir aglariyla gergeklestirmistir. Ayn1 yillarda Avustralya’da yapilan ¢alismada
plaka yeri tespitinde kenar belirleme algoritmalar1 kullanilmis ve yine tanima

islemi yapay sinir aglar1 ile yapilmistir (Fahmy 1993).

Ogrenme tabanli plaka tanima sistemleri 2000°li yillarda kullanilmaya
baslanmis ve Yapay Sinir Aglarimin da gelismesi ile yontemler degiserek

glinlimiize kadar gelmistir.



Ogrenme tabanli, Yapay Sinir Aglar ile yapilan ilk ¢alisma Cin’de Changsha
Universitesi’nde plaka goriintiileri ile yapilmistir. Daha sonra ise Tayvan’da bir
tiniversitede, plaka tanima icin plaka yeri tespitinde karakter renklerinden
yararlanilmistir. Karakter tanimada ise birebir karsilastirma yOnteminden

yararlanilarak tanima islemi tamamlanmistir (Wei ve ark. 2001).

2004 yilinda yine Cin’de Bulanik Mantik kurallari ile plaka tanima islemi
yapilmis ve %95 basari elde edilmistir (Chang ve ark. 2004).

Suudi Arabistan plakalari i¢in yapilan bir ¢alismada plaka bolgesinin bulunmasi
icin  kenar-kdse belirleme algoritmalarindan  yararlanilmis ve plaka
karakterlerini tanimak i¢in de Bulanik Mantik kurallar1 kullanilmistir. Kenar-
kose belirleme algoritmalari, plaka bolgesinin tespitinde en etkili yontemlerden
biridir (Sayed ve Sarfraz 2005). 2005-2007 yillar1 arasinda plaka bolgesinin

bulunmasinda bu kenar-kdse belirleme yontemi sik¢a kullanilmaistir.

2007 yilinda Shandong Universitesinde plaka yeri tespiti igin Hough algoritmasi
kullanmistir. Plaka karakter tanima icin ise Sablon Esleme yontemi kullanmais,
saniyeler i¢inde veritabanindaki 6rnek sablonlar ile plakalar1 tespit edebilmistir

(Yang ve ark. 2007).

Plaka tanima sistemi alaninda iilkemizde yapilan ¢aligmalar ise sunlardir;2003
yilinda Mustafa Kemal Universitesi’nde, YSA kullanilarak plaka yeri tespiti ve
karakter tamima yapilmistir (Celik, 2003).2006 yilinda tamamlanan bir
calismada, plaka bdlgesi bulunurken kenar belirleme algoritmasi kullanilmastir.
Karakter ayristirmada ise bazi morfolojik islemler uygulanmis ve karakter
tanima icin Sablon Esleme yontemi kullanilmistir. Sistem %91 basart ile

calismaktadir (Ozbay 2006).

Hacettepe Universitesi’nde yapilan bir ¢alismada, gomiilii sistemler i¢in calisan
plaka tanima sistemi uygulanmigstir. Plaka bdlgesi bulunmasi i¢in kenar-kose
belirleme algoritmalar1 kullanilmis, karakter tanima islemi i¢in ise model
egitimli YSA kullanilmistir. Sistemin basaris1 %87 olarak kaydedilmistir (Caner
2006).

Ankara Universitesi’nde yapilan bir uygulamada, plaka tanima islemi yapilirken

plaka rengi ve plaka karakter renkleri kullanilmigtir. Karakter ayristirma



yontemi olarak Siitun Toplam Vektorii kullanilmistir. Cikarilan karakterler YSA
kullanilarak plaka tanima yapilmistir (Camasircioglu 2007).

Bu sekilde ge¢misten gilinlimiize kadar plaka tanimada birgok yontem
kullanilmistir. Calismalarda goriildiigii gibi kullanilan yontemler arasinda yapay
zeka uygulamalarindan yaygin olan; Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik,
Goriintii Isleme, Kenar-kdse algoritmalari, Sablon Esleme gibi ydntemler
kullanilmistir. Bu tez igin goriintii isleme, yapay sinir aglar1 ve evrisimli sinir
aglar1 alaninda yapilan plaka tanima calismalar1 incelenmis ve uygun olan
yontemler bu tezde kullanilmistir. Ayrica lilkemizdeki ve yabanci lilkelerdeki

plaka drnekleri de incelenmis ve uygun goriilen bilgiler bu tezde kullanilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Plaka tanima i¢in Onerilen ve kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu calisma
baslatilirken bir¢ok c¢alismanin avantaj ve dezavantaji gbéz Onilinde
bulundurularak, en iyi yontem uygulanmaya g¢alisilmistir. Bu tez ¢alismasinda,
kameradan anlik yakalanan ara¢ goriintiileri lizerinden plaka bdlgesi bulunup,
belirlenen bir veri seti ile algoritmalar egitilerek plaka tanima islemi
yapilmaktadir. Algoritmalarin egitildigi bilgisayar Intel® Core™ i7, 4.5 GHz’e
kadar Turbo Boost ve 12 MB paylasimli L3 6nbellege sahiptir ve 4 GB GDDR6
bellege sahip AMD Radeon Pro 5300M ve otomatik grafik degistirme 6zelligine
sahiptir. Ayrica 16 GB saklama alanina sahiptir (URL-1).

Gergeklestirilen plaka tanima sistemi {i¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asamada
ara¢ plaka goriintlisii alinir. Alinan goriintiide, bir dizi islem yapilarak plaka
bolgesi bulunmaktadir. Bulunan plaka bolgesindeki karakterler ayristirilir. Son
olarak ise ayristirilan karakterler plaka tanima islemi i¢in belirlenen Evrisimli
Sinir Ag1 optimizasyon algoritmalarina verilir ve plakalarin tanima islemi

tamamlanir (Sekil 3.1).

Kameradan ESAile plaka
Srintinin Plaka bdlgesinin Karakter tanima igin
g bulunmasi ayristirma algoritmalarin
alinmasi
karsilagtiriimas|

Sekil 3.1: Plaka Tanima Sistemi Blok Semasi

Plaka bolgesinin bulunmasi i¢in Sobel kenar algilama algoritmasi kullanilmis ve
plaka olmasi muhtemel bolgeler tespit edilmistir. Plaka bdlgesi ¢ikarilan

gorintiilerde karakter ayristirma yapilmistir (Bakkaloglu, 2011).

Plaka bolgesi lizerindeki karakterleri ayristirmak i¢in Connected Component
Analysis yontemi kullanilmistir. Boylece her karakter, karakter tanima igin bir

veri seti haline gelmektedir (Bakkaloglu, 2011).



Tanima asamasinda ise Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilmis ve yedi Gradient
Descent optimizasyon algoritmasi, veri seti lizerindeki egitim stiresi ve dogruluk

yoniinden karsilastirilmaktadir.



4. TEORIK ESASLAR

Bu béliimde plaka tanima i¢in kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve Evrisimli Sinir
Aglant ile ilgili teorik esaslar, Ozellikler ve karsilsatirilan optimizasyon

algoritmalar1 anlatilmaktadir.
4.1 Yapay Sinir Aglan

Teknolojinin gelismesi ve yapay zeka alaninda yapilan ¢aligmalarin artmasi ile
birlikte yapay sinir aglar1 gelistirilmis ve tarihte ilk yapay sinir ag1 modeli
1940’larda gelistirilmistir. Yapay Sinir Aglari, isimlerindeki sinir kismindan da
anlagilacag1 gibi; insanlarin O0grenme sekillerini tekrarlamayr amaglayan,
beyinden ilham alan sistemlerdir (Elmas 2003, Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark.
2003, Allahverdi 2002). Sinir aglar1 girdi ve ¢ikti katmanlarinin yani sira (cogu
durumda) girdiyi ¢ikt1 katmaninin kullanabilecegi bir seye doniistiiren
birimlerden olusan gizli bir katmandan olusur. Bir insan programcinin makineyi
tanimasini ve tanimasini 6gretmesi i¢in ¢ok karmasik veya cok sayida desen
bulmak icin mikemmel araclardir. YSA’lar ¢ok katmanli bir agda, farkli
katmanlarin aradiklar1 6zellikleri bulana, taniyana kadar farkli 6zellikler ¢ikarir.

Cok katmanl1 sinir aglarinin katmanlar1 asagidaki tanimlardaki gibidir.
e Giris Katmani: Islenecek verinin, veri setinin aga verildigi katmandr.

e Ara Katmanlar: Giris katmanindan alinan bilgilerin islendigi boliim olup
tanima, Ozellik ¢ikarma gibi yapilmak istenen ana islemleri yapan
katmandir. Gizli katman olarak da adlandirilir ve birden fazla

olabilmektedir.
e (Cikis Katmani: Ara katmandaki bilgiyi ¢ikis olarak ileten katmandir.

Sekil 4.1°de iki katmandan olusan sinir ag1 modeli gosterilmektedir.



%

0’(4&
oto}o
i
AN
o‘o}o

g
:

tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

N

.)f
)

$

input layer

Sekil 4.1: Sinir Ag1 Modeli (URL-2)

Sekil 4.1°de gosterilen sinir aginda 3 girdi bulunmaktadir. Ornegin; giris
katmanindaki noronlara bir evin oda sayisi, metrekare genisligi ve bina yasi
degerlerini verirsek ¢ikis katmaninda evin fiyatin1 tahmin edecektir. Ayrica sinir
aginda gizli katmandaki néronlar, tiim 3 girdinin dzelliklerini alir. Iyi bir sinir

agindaki her girdi, gizli katmanlarin herbiri ile baglantili olmalidir.

YSA’lar noronlarin birbirine baglanis sekline goére ileri beslemeli ve geri

beslemeli olarak ikiye ayrilir.

4.1.1 ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli sinir ag1, verilerin giris katmanindan alinip, varsa ara katmanda
islendigi ve son olarak ¢ikti katmaninda ¢iktinin goriildiigii bir ag yapisindadir
(Ozveren, 2006). Ters yone dogru ilerlemez ve dongii olusturmamaktadir. Sekil

4.2°de ileri beslemeli néron aglarinin yapisi gosterilmistir.

Hidden

law
Input tibees

laver

Output
laver

[nputs
Outputs

Sekil 4.2: Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Yapis1 (Yavuz & Deveci, 2012)
4.1.2 Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli sinir ag yapilarinda ise veri ters topolojik sirada dongii yapabilir.

Yani ¢iktt katmanindaki bir veri kendinden Onceki katmana ya da kendi

10



katmanindaki bir norona girdi olarak verilebilir. Geri beslemeli sinir agin yapisi

Sekil 4.3°de gosterilmistir.

Input Laver Hidden Layer Output Laver

Sekil 4.3: Geri Beslemeli Sinir Ag1 Yapisi (Yavuz & Deveci, 2012)
4.1.3 YSA’nin genel ozellikleri

YSA’nin genel 6zellikleri uygulanan ag modeline gore degisebilmektedir. YSA
genel ozellikleri sunlaridr (Oztemel 2003, Sagiroglu ve ark. 2003, Allahverdi
2002):

- YSA kendi kendine 6grenme gergeklestirebilmektedir. Durumlar1 YSA
kendi kendine Ogrenerek birbirine benzer durumlara ayni kararlari

vermeye ¢alismaktadir.

- YSA kendisine 6gretilen 6rnekleri genelleyerek, kendi kendine sonug

uretebilmektedir.
- Kendisine gosterilen drnekler ile siirekli 6grenebilirler.
- Sadece niimerik bilgiler ile ¢aligirlar.
- YSA’ya verilen bilgiler eksik olsa bile eksik bilgilerle ¢alisabilirler.
- Goriintli tanima yapabilmektedirler. Egitim i¢in aga verilen goriintiileri
isleyebilir, ayn1 zamanda siniflandirabilirler.
4.1.4 YSA dezavantajlar

YSA bir¢cok konuda kolaylik saglarken ayni zamanda dezavantajlar1 da vardir.

YSA dezavantajlar1 sunlardir (Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin 1999):
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- YSA’lar bir¢ok hiicre ve katmandan olusmaktadir. Bu nedenle dogru ag
yapisinin bulunmasi her zaman kolay olmamaktadir. Bu ag yapist her

probleme gore farklilik gosterir ve denenerek bulunabilmektedir.

- Problem her ne ise, YSA’ya dogru sekilde tanitmak gerekir. Bu problem

ne olursa olsun niimerik degerlere ¢evrilerek aga tanitmak gerekir.

- YSA i¢in model egitiminin belirli bi siiresi yoktur. Bu nedenle kayip
grafiginin belirli bir degerin altina inmesi goézlemlenir ve bu sekilde

model egitimi tamamlanmaktadir.

4.1.5 YSA yapisi

YSA néronlardan olusmaktadir. Bu néronlar katmanlarda, belirli bir kurala gore
dizilmistir. YSA’daki probleme gore gizli katman sayisi ve nodron sayisi
belirlenmelidir. Dogru belirlenen néron ve katman sayis1 sistemin performansini
arttirmaktadir. Genelde, iki veya {i¢ katmanli aglar problemleri ¢6zebilmektedir.
Katmanlar, hiicrelerin birbirine paralel olarak dizilmesiyle olusmaktadir. Ayrica

girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin sayis1 da probleme gore farklilik gostermektedir.

Bu farkliligin belirli bir ¢6ziimii olmamakla birlikte probleme goére degisir
(Haykin 1999). Deneme-yanilma yolu ile gizli katman sayis1 ve katmanlardaki

noron sayisi belirlenmektedir.

YSA modelinin egitim siiresi katmanlardaki néron sayisi ve katman sayisina
bagl olarak degismektedir. Ara katmanlardaki néron sayisi ne kadar az olursa
egitim siliresi de o kadar az olmaktadir. Noron sayis1 az olursa, YSA modeli
daha performansli calismaktadir. Noron sayisinin gereginden fazla olmasi ise
YSA’nin verileri 6grenmesini zorlastirmaktadir. Ayni sekilde noéronlarin

gereginden az olmasi1 YSA’ nin verileri 6§renememesine neden olmaktadir.

Son giincel calismalar ile YSA’nin ara katman sayist ve ndron sayisinin
belirlenmesinde Genetik Algortimalarinin olduk¢a iyi performans gosterdigi
kanirlanmistir. Ozellikle optimizasyon uygulamalarinda genetik algoritmalar

son derece yararli olmaktadir (Schwarz 1978).
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4.1.6 YSA noronlari

Bir YSA modelinde, giris, agirlik (w), toplama fonksiyonu (3)), aktivasyon
fonksiyonu ve ¢ikis bulunmaktadir. Giris verisi, nérona agirliklar ile baglanir.
Toplama fonksiyonu ise giris ve agirliklarin c¢arpimini igerir. Aktivasyon
fonksiyonu net ¢ikis degerini hesaplar ve ¢ikis fonksiyonuna iletir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 ¢ogunlukla lineer olmayan fonksiyonlardir (Haykin 1999). YSA

hiicresi sekil 4.4’te verilmistir.

Sirdi Bias

degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan P
_ v | — Cakt
d ws ) L e I

X o— Wy,
-
- - Topla.r'na
- - fonksiyonu

X @ {1 T
agirhklar

Sekil 4.4: YSA Hiucresi
Bias degeri bir sabit olup, b ile ifade edilir.
Noronun ¢ikis degeri sdyle hesaplanmaktadir.
Cikis degeri;

y=f(w.x+b) (4.1)
seklinde hesaplanmaktadir. Burada w agirlik matrisi, x ise giris matrisidir. N

giris sayisi ise;

W = Wq, Wy, W3 ....W,
X = Xq1, X2, X3 .. Xp, (4.2)

olarak ifade edilebilir.

Ve;

olarak da yazilabilmektedir.

Burada f aktivasyon fonksiyonudur. Genelde dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonlarinin bir¢ok ¢esiti vardir. Esik aktivasyon fonksiyonlarinda f

13



degerinin parantez ic¢i sifirdan kiiciikse sifira, biiylikse +1 degerine esittir.
Dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin ¢ikisi, giris degerine esittir (Bishop
1995). Devaml cikis gerektiren aglarda aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal

aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

fx) =x (4-4)
olarak ifade edilmektedir. Yapay Sinir Aglarinda hangi aktivasyon

fonksiyonunun kullanilacagi probleme gore ¢esitlilik gostermektedir.

4.1.7 Aktivasyon fonksiyonlari

YSA’da, yapacagimiz sec¢imlerden biri gizli katmanlarda hangi aktivasyon
fonksiyonunun kullanilacagini belirlemektir. Aktivasyon fonksiyonu, sinir

apinin ¢ikis degerini de belirlemektedir.
4.1.7.1 Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, YSA ndronuna gelen girdiyi alip, ¢ikis degerini belirler.
Cok katmanli sinir aglarinda sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur
(Oztemel, 2006). Dogrusal olmayan bir fonksiyon olan Sigmoid, 0 ve 1 arasinda
cikis degerleri iiretebilmektedir. ikili siniflandirmada ciktilarin 0 yada 1 olmasi
istenir, bu ylizden ikili siniflandirma kullaniyorsaniz sigmoid fonksiyonunu
ciktr katmani i¢in kullanabilirsiniz. Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlarindan
biri eger giris degeri ¢ok biiyilik veya c¢ok kii¢likse fonksiyonun egimi ¢ok kiiciik
olur ve bu da ag1 yavaslatmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun denklemi, Denklem
(4.5)’de gosterilmektedir.

F(NET) = (4.5)

1+ e~NET

Sigmoid, tiirevi alinabilir bir fonksiyon olup gosterimi ise Sekil 4.5°te

gosterilmektedir (Oztemel, 2006).
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Sekil 4.5: Sigmoid Fonksiyonu Gosterimi
4.1.7.2 RelLu fonksiyonu

ReLu, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglarinda ve Derin Ogrenmede sikc¢a kullanilan
bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonun tiirevi giris degerinin pozitif
oldugu yerde 1, negatif oldugu yerde sifir ¢ikisini verir. ReLu’nun dezavantaji
ise girisin negatif olmasi durumunda 0 degerini vermesidir. Fonksiyonun
denklemi, Denklem (4.6)’da, goOsterimi ise Sekil 4.6’da gosterilmektedir (Kim,
2017).

rron _ (Lx>0
0@ ={y% 20 (46)

() = maxi{{,z)

=3

—4 -2 U Fl 4

Sekil 4.6: ReLu Fonksiyonu Gosterimi
4.1.7.3 Leaky RelLu fonskiyonu

ReLu’daki negatif degerlerin yok edilmesi i¢in gelistirilmistir. Leaky ReLu
siiriimii, giris degeri negatif oldugunda O yerine 0,01gibi hafif bir egim alir.
Leaky ReLu fonksiyonunun denklemi, Denklem (4.7)’de, gdsterimi ise Sekil
4.7°de verilmistir (Kus, 2019).
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" ={ x,IFx;,=0 (4.7)
o ax, IFx, =0

ivir

Yi = iy

I
Leaky ReLU/PReLU

Sekil 4.7: Leaky ReLu Fonksiyonu Gosterimi
4.1.7.4 Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer. Dogrusal olmayan tanh
fonksiyonu, -1 ve +1 arasinda ¢ikis degeri tiretebilmektedir. Tanh fonksiyonu
neredeyse her zaman Sigmoid fonksiyonundan daha iyi calisir ¢iinkii +1 ve -1
arasindaki degerler, aktivasyon ortalamasi ve 0 ortalamasina daha yakindir. Bu,
bir sonraki katman i¢in 0grenmeyi biraz daha kolaylastirmaktadir. Sigmoid
fonksiyonunda oldugu gibi; dezavantajlarindan biri eger giris degeri ¢cok biiyiik
veya ¢ok kiiciikse fonksiyonun egimi c¢ok kiicik olur ve bu da agi
yavaslatmaktadir. Fonksiyonun denklemi, Denklem (4.8)’de, goOsterimi ise

Sekil 4.8°de gosterilmektedir. (Talu, 2017).

X _ g%

£(x) = tanh(x) = ﬁ (4.8)

10 5 0 5 10

Sekil 4.8: Tanh Fonksiyonu Gosterimi
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4.2 Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglarnt (ESA), c¢ok katmanli sinir aginin bir g¢esitidir ve
O0grenebilir agirliklara ve sezgilere sahip ndronlardan olusur. Evrigimli sinir
aglari, esas olarak goriintiileri siniflandirmak, goriintiileri benzerlige gore
kiimelemek ve nesne tanima gergeklestirmek i¢in kullanilan sinir aglaridir.
Ornegin, evrisimli sinir aglar1 yiizler, bireyler, sokak isaretleri, tiimérler ve
gorsel verilerin diger birgok yoniinii tanimlamak i¢in kullanilir (LeCun, Bengio,
& Hinton, 2015). ESA’larin 6nemli katkilarindan birisi, ayni sayida gizli
birimle bagli aglardan daha az sayida egitime ve daha az sayida parametreye

sahip olmalaridir

Evrisimli aglarda goriintii tanimanin gelistirilmesi ile birlikte derin 6grenme de
gelismis ve ESA’lar, kendi kendini siiren arabalar, robotlar, dronlar, guvenlik,
tibbi teshisler ve gérme engelliler i¢in tedaviler i¢in bariz uygulamalara sahip
olan bilgisayar gorusi  (Computer Vision) konusunda buyik ilerlemeler

saglamaktadir.

Bununla birlikte, ESA'lar goriintii tanima ile sinirli degildir. Bu aglar, dogrudan
metin analizlerinde de kullailabilmektedir. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 olan
ESA, Evrisim Katmani, Ortaklama katmani ve Tam Baglanti Katmanindan

olusmaktadir. Bu katmanlarin mimarisi Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

Giris garintisiini

Sekil 4.9: Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisi (Url-3)

Bu katmanlarin kisa tanimi asagidaki gibidir;

4.2.1 Evrisim katmam

Evrisim katmani, konvoliisyonel islemleri uygulayan filtreleri giris goriintiisii
boyutlarina gore tararken kullanilmaktadir. Yani belirli bir filtre, girdi
goriintiisii lizerinde dolasarak goriintiideki nitelikleri belirler. Bu sayede girdi

goruntist boyutunda yeni bir veri elde edilmis olur (Liu, Shen, & Hengel,
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2015). Ayn1 zamanda bu katmandaki filtreler kendi kendine &grenebilir

yapidadir. Evrisim katmaninin mimarisi, Sekil 4.10°da gosterilmistir.

(-1 % 3) + (O x 0} + (1 x 1)+
(-2 x 2) + (DO x 6) = (2 x 2) +
C1x2)+(Oxa)+(1x1) =-3

Convolution filter
(sobel Gx)

Sekil 4.10: Evrisim Katmani (Url-4)

Evrisim isleminde kullanilan formiil Denklem (4.9)’da goésterilmistir. Formiilde
C islem sonucu elde edilen ¢iktiyi, F filtre matrisinin boyutunu, B filtre

matrisini ve G girdi matrisini gostermektedir (Dogan M. , 2019)

_ VF YvF
Cij = Xk=121=1Bk1Gi+k-1,j+1-1 (4.9)

4.2.2 Ortaklama katmam

Ortaklama katmaninda evrisim katmaninda oldugu gibibir takim filtreler
uygulanarak filtreler goriintii iizerinde gezdirilmektedir. Her zaman ayni
olmamak sart1 ile genelde goriintiideki piksellerin maksimum degerleri
alinmaktadir (Hijazi, Kumar, & Chris, 2015). Ortaklama katmani1 adimlar1 Sekil
4.11°de gosterilmektedir.

Single depth slice

«| IR 2 | 4
max pool with 2x2 filters
DRRGNl 7 | 8 and stride 2 6
3 | 2 0 3
1 2| 3| 4
y

Sekil 4.11: Ortaklama Katmani (Url-5)
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4.2.3 Tam baglanti1 katmani

Tam baglanti katmani, sinir agindaki her girisindeki tiim ndronlarin onceki
katmanlara tam olarak bagl oldugu katmandir. Cok katmanli sinir agina karsilik

gelmektedir (Seker, 2017). Tam baglanti1 katman1 Sekil 4.8”de gosterilmistir.

Sekil 4.12: Tam Baglant1 Katmani1 (Url-6)
4.3 Optimizasyon Algoritmalari

Bu tez calismasinda plaka tanima isleminin yapildigi ana bolim modelin
optimizasyon algoritmalarina verildigi boliimdiir. Sinir agi1 ¢aligmalarinda
optimizasyon, uygulama sonucunda hata oraninin mutlak minimum degerine
olabildigince yaklastirmaktir. Optimizasyonda amagc; egitim siirecinde agdaki
bias (b) ve agirlik (w) degerlerinin giincellenerek optimum ¢oziimii bulmaktir
(Yazan & Talu, 2017). Bu ¢alismada optimizasyon i¢in kullanilan yontem
Gradient Descent, kullanilan algoritmalar da Gradient Descent Optimizasyon
Algoritmalaridir. Gradient Descent yOnteminin ana amaci; sinir agi
parametrelerine bagli cost fonksiyonunu minimuma indirmektir. Bu bdélimde
hiz ve dogruluk acisindan 7 Gradient Descent optimizasyon algoritmasi
karsilastirilmis, Python dili ve Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu algoritmalar
Stokastik Gradient Descent (SGD), Root Mean Square Propagation (RMSProp),
Adagrad, Adadelta, Adam, Adamax ve Nadam optimizasyon algoritmalaridir
(Kurt, 2018).

4.3.1 RMSprop optimizasyon algoritmasi

Bu algoritma o6grenme oranini (learning rate) iistel olarak azalan egimin
karesinin  ortalamasina bodlerek calismaktadir. Bu optimize edicinin

parametrelerinin varsayilan degerlerinde birakilmasi onerilmektedir (serbestce
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ayarlanabilen 6grenme orani harig). Algoritmay1 giincelleme yontemi Denklem

(4.6)’da gosterilmektedir (Ruder, 2016).

E[gz] t = 0-9E[92] t—1 T 0-192t

M

vE [92] t4e g

ge = Vo J(6:)

Orr1 = 0 —
(4.6)

4.3.2 SGD optimizasyon algoritmasi

Bu algoritma her egitim 6rnegi i¢in parametre giincellemesi gergeklestirir. Bu
optimize edici; momentum, 6grenme hizi azalmasi ve Nesterov momentumu
destegi igerir. SGD yiiksek bir varyans ile sik giincellemeler gergeklestirir. Bu
nedenle olduk¢a hizlidir. Algoritmanin giincelleme yontemi Denklem (4.10)’da

gosterilmektedir (Yazan & Talu, 2017).

0= 60— 1.V J(6;x9;yD)#(4.10)

4.3.3 Adagrad optimizasyon algoritmasi

Adagrad, bir parametrenin egitim sirasinda ne siklikta giincellenecegine gore
uyarlanan, parametreye 6zgii 6grenme oranlarina sahip bir optimize edicidir. Bir
parametre ne kadar ¢ok giincelleme alirsa 6grenme orani o kadar diisiik olur.Bu
optimize edicinin parametrelerinin varsayilan degerlerinde birakilmasi dnerilir.
Adagrad optimize edicinin 6grenme orani giincelleme ydntemi Denklem

(4.11)’de gosterilmektedir (Ruder, 2016).
9ei = Ve J(0::)

i (4.11)

Ot41i = Ori — ———= g+
’ ’ 1/Gtii+e ’
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4.3.4 Adadelta optimizasyon algoritmasi

Adadelta, 6grenme oranlarini, ge¢mis tiim indirgemeleri biriktirmek yerine,
degrade giincellemelerinin hareketli bir penceresine gore uyarlayan Adagrad'in
daha saglam bir uzantisidir. Bu sekilde Adadelta, bir¢ok giincelleme
yapildiginda bile 6grenmeye devam eder. Adagrad ile karsilastirildiginda,
Adadelta'nin orijinal versiyonunda bir baslangi¢c 6grenme orani belirlemenize
gerek yoktur. Bu versiyonda, diger Keras optimize edicilerin ¢ogunda oldugu
gibi baslangi¢c 6grenme orani ve bozulma faktorii ayarlanabilir. Bu optimize
edicinin parametrelerinin varsayilan degerlerinde birakilmasi énerilir. Adadelta
algoritmasinin giincelleme formiilii Denklem (4.12)’de gosterilmistir (Yazan &
Talu, 2017).

Aet = - T]. gt’ l
9t+1 = Qt + Agt#(‘l'. 12)

4.3.5 Adam optimizasyon algoritmasi

Adam, her parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlarini hesaplayan bir bagka
yontemdir. Adadelta ve Rmsprop’taki gibi ge¢mis egimlerin karelerinin {issel
olarak  agirliklandirilmis  ortalamalarinin  (v;) bulunmasinin  yaninda,
momentumdaki ge¢mis degisikliklerini de (m;) Onbellekte tutar. Adam

algoritmasinin giincelleme yontemi Denklem (4.13)’te gosterilmistir.

me = Bimeq + (1= B1)ge

Ve =PV + (1= P2)g;2

ml _ mt vl _ 1715 3
- t - t 4.1
t 1-p, ¢ 1-8, (4.13)
— n ’
Bus = 0, — ——m',
Ut+6

Bu esitligin varsayilan degerleri B, i¢in 0.9, B, icin 0.999, € icin 1078 olarak
belirtilmistir (Kingma & Ba, 2017).
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4.3.6 Adamax optimizasyon algoritmasi

Sonsuzluk normuna dayanan bir Adam ¢esididir. Adam’da oldugu gibi (v;) ve
(m;) degerlerini Onbellekte tutar. Bu optimize edicinin parametrelerinin
varsayilan degerlerinde birakilmasi onerilir. Adamax algoritmasinin giincelleme

formulu Denklem (4.14)’te gosterilmektedir (Yazan & Talu, 2017).

me = Bime_q + (1 — B1)g:

Ve =By Vg + (1 + B9

= max( By. Vr—1, 1 g:l
m v

m = —=v =
- t - t
t 1_ﬁ1 t 1_ﬁ2

t

n _,
9t+1 = et - ‘U_ m t #(4‘. 14’)
t

4.3.7 Nadam optimizasyon algoritmasi

Nadam, Nesterov accelerated gradient (NAG) ve Adam kombinasyonundan
olusmustur. Adam algoritmasini ile NAG algoritmas: kombine edebilmek icin
momentum ifadesi lizerinde degisiklik yapilmasi ile birlikte Nadam algoritmasi
olusturulur. NAG ile birlikte egim degeri hesaplamadan Once parametreler
momentum ifadesiyle giincellenerek egim yoniinde daha tutarli bir sonug¢ alinir.

Nadam algoritmasinin yontemi Denklem (4.15)’te gdsterilmistir (Ruder, 2016).

L (1= B1)g:
Brr1= 8, — —<ﬂ1m’t + 7
JVvi + € 1-p;

(4.15)
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5. PLAKA TANIMA SiSTEMIi

5.1 Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setinin ¢ok yonlii ve daha yararli olabilmesi i¢in bir¢ok iilkeden alinan
hazir plaka ornekleri, farkli a¢1 ve 1s1k yogunlugunda, kontrast degerleri
cesitliligi ile Evrisimli Sinir Ag1 modeli egitilmistir. Bu tez ¢alismas1 29260
ornek iizerinde egitilmis ve 7316 Ornek iizerinde dogrulanmistir. Test edilen

plaka veri seti ile ilgili 6rnek Sekil 5.1°de verilmistir.

Sekil 5.1: Test Veri Seti Ornegi

Goriildigi gibi farkli iilkelerden de olsa plaka karakterleri 0-9 arasi rakamlarive
A-Z arasin harfleri icermektedir. Bu nedenle veri seti olarak hazirlanan farkl
ilkelerden bulunan plaka fotograflarindan ayristirilan karakterler ile Evrigsimli

Sinir Ag1 egitilmis, yedi optimizasyon algoritmas1 dogruluk ve egitim siiresi
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yoninden karsilastirilmistir ve 7316 6rnek iizerinde dogrulanmistir. Veri setinin
cesitliligi, farkli acgilardan ¢ekilmis olmasi, biiyiikliigii ve egitim ig¢in verilen
goriintiilerin temiz olmas1 dogrulugu arttirmaktadir. Goriintiilerin %80°1 egitim
icin ayrilmis, %20’si ise veri setinin testi i¢in ayrilmistir. Veri seti biiyiidiikge
modelin egitim siiresi de artmaktadir. Bu da wveri seti biyiiklilik ve

cesitliliginin tek dezavantajidir.

5.2 Plaka Bolgesinin Bulunmasi

Geleneksel yontemler incelendiginde goriilmiistiir ki, plaka tanima i¢in dnerilen
ve kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu calisma baslatilirken bir¢cok caligmanin
avantaj ve dezavantaji goz oniinde bulundurularak, en iyi yontem uygulanmaya
calisildi. Her seyden Once, yakalanan araba gorintllerinde plaka bdolgesi

bulunmalidir.

ESA ile plaka bolgesinin bulunmast i¢in bir dizi islem yapilmalidir. Plaka
tanima sisteminde anlik alinan goriintiiler RGB formatindadir. Bu formattaki
gorintiileri bilgisayar hesaplayamadigi i¢in gri formata doniistiiriiliir. Bundan
sonra gri formata ¢evirilen goriintii Sobel kenar algilama algoritmasi ile islenir.
Kenar algilama isleminin histogrami iiretilir. Esik degeri, plaka olmasi
muhtemel olmayan bdlgeleri belirlemek igin belirlenir. Histogram grafiginin
yatay ve dikey silitunlar1 incelenir ve ortalama kenar algilama yontemi ile plaka
bolgesi bulunur. Yakalanan goriintiilerdeki plaka bolgesinin bulunmasi Sekil

5.2’de gosterilmistir.

Sekil 5.2: Plaka Bolgesinin Bulunmasi
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5.3 Karakter Ayristirma

Plaka bolgeinin bulunmasi adimi ile birlikte goriintiide yalnizca plaka bolgesi
kalir. Bu adimdan sonra, plaka bolgesi lizerindeki karakterleri ayristirmak i¢in
Connected Component Analysis yOntemi kullanilir. Boylece her karakter,
karakter tanima i¢in ayr1 bir goriintii olarak ¢ikar. Ayristirilan karakter 6rnekleri

Sekil 5.3’te gosterilmektedir.

Sekil 5.3: Ayristirilan Plaka Karakter Ornekleri

5.4 Karakter Tanima

Kaynak goriintiiden c¢ikarilan ve daha once plaka karakterlerinin tanitildigi
karakterler sablon olarak aranir. Bu yonteme Sablon Esleme yOntemi denir.
Plaka karakterlerinin bulundugu gorseller ile Evrisimli Sinir aginin egitim seti
olusturulmustur. Ayristirilan karakterler Evrisimli Sinir Agina test verisi olarak
verilmis ve daha O6nceden hazirlanan ornek sablon karakterleri ile ayristirlan
karakterler karsilastirilmistir. Bu sekilde karakter tanima yapilmaktadir. Plaka

tanima islemi Sekil 5.4’te gosterilmektedir.

En son asamadan sonra, goriintii test edilecek optimizasyon algoritmalari i¢in
bir girdidir. Yukaridaki islemlerin uygulandigi goriintiiler 7 Gradient Descent
optimizasyon algoritmasinin hepsinde denenir ve sonuglar hiz ve dogruluk

acisindan karsilastirilir.

Sekil 5.4: Plaka Tanima Islemi
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5.5 Plaka Tanmima icin Algoritmalarin Karsil

Bu boliim, plaka tanima isleminin yapildigi

dogruluk agisindan 7 optimizasyon algoritmasi karsilastirilmig, Python dili ve
Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu algoritmalar Stokastik Degrade Inis
(SGD), RMSProp, Adagrad, Adadelta, Adam, Adamax ve Nadam optimizasyon

algoritmalaridir. Algoritmalar ile ilgili detayli bilgi boliim 4.3°te verilmistir.

Belirlenen yedi optimizasyon algoritmasinin

toplanmis veri seti ile ESA flizerindeki dogruluk ve ortalama egitim siiresi

karsilagtirtlmistir. Belirlenen ve karsilagtirmasi yapilan optimize ediciler

Cizelge 5.1°de verilmistir.

astirilmasi

ana bolumdir. Bu bolimde hiz ve

, farkl1 tilkelerdeki plaka kodlari ile

Cizelge 5.1: Optimizasyon Algoritmalar1 Formiilleri

Optimize Edici Formula
SGD 0= 6—n.VyJ(6;x?;y?)
E[g*]: = 0.9E[g?] ;—1 + 0.1g%
RMSpro _g_ N
prop Orr1 = 0, > 9t
E [g ] t+e
ge = Vo J(6:)
my = pime_q + (1 — B1)g:
Adam vy = Bovi—1+ (1— F2)g,2
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Cizelge 5.1: (devam) Optimizasyon Algoritmalar1 Formiilleri

Optimize Edici Formula

my = pBymey + (1= Pg:
Ve =By Vg + L+ B2")NGgel”

Adamax
= max( B2. V¢-1, | 9¢l

9ei = Ve J(6::)

n

0. =0, —— "
AdaGl’ad t+1,0 t,i m gt,l

Aet = — n.gt, l
AdaDelta
Ot41 = 0 + A6,
Bt41=0¢ - +
v, +e€
Nadam

’ (1-B1)g
(B, + L2
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuglar

Rastgele c¢ekilen plaka goriintiilerinin egitildigi bu Plaka Tanima Sisteminde 6n
isleme yapilmadan Yapay Sinir Aglarn ile 7 Optimizayon algoritmasi
karsilsatirilarak sonuclar ol¢ililmiistiir. Uygulanan yontemler ile hizli bir sekilde
tespit edilen plaka bdlgesinden ¢ikarilan karakterler ile tanima islemi yapilmstir.
Yedi algoritmada test edilen ve 7316 farkli 6rnek iizerinde dogrulanan bu
calisma, Adam algoritmasinin dogrulugunun en yiliksek oldugunu goéstermistir.
En hizli algoritmanin ise Adagrad algoritmasi oldugu ispatlanmigtir.

Algoritmalarin karsilastirilmasi Cizelge 6.1°de verilmistir.

(a)
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Cizelge 6.1: Optimizasyon Algoritmalar1 Performans Karsilastirmasi

Optimizasyon Ortalama egitim 1. iterasyondaki  20. iterasyondaki

algoritmasi suresi dogruluk degeri dogruluk degeri
(sn) (%) (%)
SGD 46.40 sn %6.68 %92.39
RMSProp 45.75 sn %52.61 %93.51
AdaGrad 44.75 sn %5.21 %73.95
AdaDelta 46.05 sn %23.76 %94.32
Adam 45.85 sn %44.40 %95.09
45.65 sn %12.53 %94.15
Adamax 46.40 sn %47.87 %95.06
Nadam

Karsilastirilan bu algoritmalarin 20 iterasyon sonucu ¢ikan dogruluk grafikleri

Sekil 6.1°de gosterilmektedir.

Adam

Model accuracy

O.E:-ll

0.5 II

0.4 n
0 15 20

Epoch
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Sekil 6.1: Optimizasyon Algoritmalart Dogruluk Grafikleri
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Sekil

6.1°de

de gorildigi gibi

karsilastirilan

yedi

algoritmasindan, Adam algoritmasinin test veri seti iizerinde

yiksek algoritma oldugu ispatlanmistir.

Karsilastirmasi

gorulmektedir.

Adam

Adadelta

yapilan algoritmalarin kayip grafikleri ise
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Sekil 6.2: Optimizasyon Algoritmalar1 Kayip Grafikleri

Goriildigi gibi kayip grafikleri ve dogruluk grafikleri birbirinin zitt1 gibidir.
Cinkii kayip fonksiyonlari, modelin hata oranini ve beraberinde dogruluk
degerini 6l¢gmektedir. Kayip fonksiyonunun amaci modelin ger¢ek degerden ne
kadar uzak oldugunu belirlemektir. Iyi bir modelde kayip degeri olabildigince
disiik hatta sifira yakindir. Kayip fonksiyonlarindan, kayip grafikleri

olusmaktadir.

Karsilastirilan algoritmalarin 20 iterasyon sonucu, dogruluk degerlerine ait ¢izgi

grafigi Sekil 6.3°te ve egitim siiresine ait ¢izgi grafigi Sekil 6.4 teki gibidir.
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Accuracy in 20th iteration

100 %
g3 9351 0432 9509 g4q5 9506
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73.95
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Sekil 6.3: Algoritmalarin Dogruluk Degerlerine Ait Cizgi Grafigi
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Average Training Time

50 sec

464 4605 4585 164
65, 45.65

40 sec

30 sec

20 sec

10 sec

0sec
SGD  RMSprop  Adagrad  Adadelta  Adem  Adamax  Nadam

Sekil 6.4: Algoritmalarin Egitim Siiresine Ait Cizgi Grafigi

Sonug olarak; rastgele ¢ekilen plaka goriintiilerinin egitildigi bu Plaka Tanima
Sisteminde On isleme yapilmadan Yapay Sinir Aglar1 ile 7 Optimizayon
algoritmasi karsilsatirilarak sonuglar 6l¢iilmiistiir. Uygulanan yontemler ile hizhi
bir sekilde tespit edilen plaka bolgesinden ¢ikarilan karakterler ile tanima islemi
yapilmstir. Yedi algoritmada test edilen ve 7316 farkli Ornek {zerinde
dogrulanan bu calisma, Adam algoritmasinin dogrulugunun en yiiksek oldugunu

gOstermistir. En hizli algoritma ise Adagrad algoritmasi oldugu ispatlanmistir.

6.2 Oneriler

Geleneksel yontemler ile yapilan plaka tanima islemlerinde ¢ok fazla 6n ileme

yapilmakta idi. Bu nedenle bu yontemler ile tamamlanan c¢alismalarin
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performansi diisiik olup islem zamanlar1 da artabilmekte idi. Evrigsimli Sinir
Aglart  ile tamamlanan bu g¢alismada, karsilagtirilan  optimizasyon
algoritmalarinin egitim siiresi ve dogruluk orani oldukga yiiksektir. Modelin
daha c¢cok ve daha temiz goriintiilerle egitilmesi ile dogruluk orani daha da

artabilecek ve performans da ayni oranda artacaktir.

Sistemin daha ¢ok veri setiyle beslenmesi ve girdi olarak verilen goéruntulerin
daha temiz ayarlanmasi ile belirtilen hiz ve dogruluk degerleri daha da
artirilabilir. Belirlenen 7316 farkli 6rnek iizerinde dogrulanan bu ¢alisma, Adam
algoritmasinin dogrulugunun en yiliksek oldugunu gostermistir. En hizh

algoritmanin ise Adagrad algoritmasit oldugu ispatlanmistir.
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EK A: Sekiller

Verilerin Toplanmast

Kaynak Aragtirmasi
(Plaka Tanima Sisteminde yapilan caligmalar, Yapay Sinir
Aglart yapisi, Evrigimbi Sinir AZlar yapist ve kullanilan
alanlar)

Kullanlacak Yéntem ve Uygulamann Belirlenmesi

|

Uygulamanin Geligtirilmesi

/N

Veri Seti Optimizasyon
Olugturulmast ve Algoritmalarina
Diizenlenmesi Karar Verilmesi

Uygulamanin Yazilmasi

fyilestirmeler

Bulgular

Sekil A.1 : Tez Cahismas1 Akis Diyagram
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EK B: Kodlar

Optimizasyon Karsilastirilmasi icin Kullanilan Python Dilinde Yazilmis Kod

# import libraries

import pandas as pd

import numpy as np

import cv2

import 0s

import pickle

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPooling2D, Dropout,
Flatten

from matplotlib import pyplot as plt

""" from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPooling2D, Dropout, Flatten
from sklearn.model_selection import train_test_split

from keras.utils.vis_utils import plot_model

import matplotlib.pyplot as plt™"

# Load dataset

# Create dictionary for alphabets and related numbers

alphabets_dic={0:'A', 1. 'B,2:'C",3:'D', 4. 'E',5: 'F, 6: 'G', 7. 'H', 8:'I', 9: 'J,
10: 'K', 11: 'L, 12: 'M', 13: 'N', 14:'0', 15: 'P', 16: 'Q', 17: 'R', 18: 'S, 19: 'T",
20:'U', 21: 'V, 22: 'W', 23: "X, 24: 'Y, 25:'Z', 26: 0", 27: '1', 28: '2', 29:'3,
30:'4',31:'5', 32:'6', 33: '7", 34 '8', 35: '9'}

alphabets =

[0,1,2,3,4''5,6,'7,'8, 9 'A'B C'D'EF,G'HTJI 'K L, 'M,'NO'P'Q,R,

'S, T ULV WXLY, 2

dataset_classes =[]

for cls in alphabets:
dataset_classes.append([cls])

# Load old dataset

d = open("data.pickle","rb")
| = open("labels.pickle™,"rb™)
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data = pickle.load(d)
labels = pickle.load(l)

label _list =]
for l'in labels:
label_list.append([1])

# One hot encoding format for output

ohe = OneHotEncoder(handle_unknown='ignore', categorical_features=None)
ohe.fit(dataset_classes)
labels_ohe = ohe.transform(label_list).toarray()

data = np.array(data)
labels = np.array(labels)

# Split the data
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data, labels_ohe, test_size=0.20,
random_state=42)

X_train = X_train.reshape(29260,28,28,1)
X _test = X_test.reshape(7316,28,28,1)

print(X_train.shape)
print(X_test.shape)
print(y_train.shape)
print(y_test.shape)

# CNN model

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding='same’, activation="relu’,
input_shape=(28,28,1)))

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation="relu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding='same’, activation="relu’))
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), padding='same’, activation="relu’))
model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(512, activation="relu"))
model.add(Dropout(0.5))
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model.add(Dense(36, activation="softmax"))
print(model.summary())

model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adam’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="sgd’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="rmsprop’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adagrad’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adadelta’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="adamax’,
metrics=['accuracy'])
#model.compile(loss="categorical_crossentropy', optimizer="nadam’,
metrics=['accuracy'])

history = model.fit(X_train, y_train,validation_data=(X_test, y_test), epochs=20,
batch_size=64)

model.save(‘cnn_classifier.h5')

# Visualization

plt.figure(figsize=[8, 6])
plt.plot(history.history[‘accuracy'])
plt.plot(history.history['val_accuracy'])
plt.title('Model accuracy’)
plt.ylabel('Accuracy')

plt.xlabel('Epoch’)

plt.legend(['Train', 'Test], loc="upper left’)
plt.figure(figsize=[8, 6])
plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val_loss')
plt.title('Model loss’)

plt.ylabel('Loss")

plt.xlabel('Epoch’)

plt.legend(['Train', 'Test], loc="upper left’)

plt.show()
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