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Giiniimiizde stirekli olarak ilerlemekte olan teknolojik gelismeler ile yapay zeka hayatimizin
vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir. Yapay sinir aglarinin kullanildig1 ¢calisma alanlarindan birisi
de ulagimdir. Ulasim alaninda olasi kazalarin azaltilmasi amaciyla siirlicii destek sistemleri
uygulamalarinda yapay zeka kullanilmaktadir. Bu c¢alismada hem trafik isaret levhalarinin
fotograflarinin ¢ekilmesiyle bireysel olarak olusturulan veri seti hem de agik kaynak erisimli internet
sitesinden (kaggle.com) elde edilen veri seti olmak iizere toplamda 4000 adet trafik isaret levhasi
goriintiisiine ait resimlerden olusan veri seti kullanilmigtir. Veri seti 3200 adet egitim verisi ve 800
adet test verisi igermektedir. Hazirlanan veri setleri CNN (Evrisimli Sinir Aglar1) modeliyle birlikte
ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile olmak iizere ii¢ farkli derin 6grenme metoduyla egitilerek
egitim dogrulugu, test dogrulugu, egitim kaybi ve test kaybi faktorlerine gore performanslari
degerlendirilmistir. ResNet50 metoduyla egitim dogrulugu %97.62, test dogrulugu %78.75, egitim
kayb1 %0.1 ve test kayb1 %6.28 olmustur. MobileNetV2 metoduyla egitim dogrulugu %97.8, test
dogrulugu %48.12, egitim kayb1 %0.38 ve test kayb1 %38.34 olmustur. NASNetMobile metoduyla
egitim dogrulugu %98.56, test dogrulugu %41.56, egitim kayb1 %0.1 ve test kayb1 %17.28 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka. Derin Ogrenme. Siiflandirma.

CLASSIFICATION OF TRAFFIC SIGNS WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE: A SAMPLE APPLICATION FOR DENIZLI CITY
CENTER

ABSTRACT

Today, artificial intelligence has become an indispensable part of our lives with the constantly
advancing technological developments. One of the fields of study where artificial neural networks are
used is transportation. Artificial intelligence is used in driver support systems applications in order to
reduce possible accidents in the field of transportation. In this study, a dataset consisting of images of
4000 traffic sign images in total, the dataset created both individually by taking the photos of the
traffic signs and obtained from the open source website (kaggle.com) was used. The dataset contains
3200 training data and 800 test data. The prepared data sets were trained with three different deep
learning methods which are ResNet50, MobileNetV2 and NASNetMobile, together with the CNN
(Convolutional Neural Network) model and their performance was evaluated according to the factors
of training accuracy, test accuracy, training loss and test loss. With the ResNet50 method, the training
accuracy was 97.62%, the test accuracy was 78.75%, the training loss was 0.1%, and the test loss was
6.28%. With the MobileNetV2 method, the training accuracy was 97.8%, the test accuracy was
48.12%, the training loss was 0.38%, and the test loss was 38.34%. With the NASNetMobile method,
the training accuracy was 98.56%, the test accuracy was 41.56%, the training loss was 0.1%, and the
test loss was 17.28%.

Keywords: Atrtificial Intelligence. Deep Learning. Classification.
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1. GIRIS

Yapay sinir aglari, bir bilgisayarin veya bilgisayar yardimli bir makinenin, ¢ogunlukla insanlara ait
ozellikler, sonuca varma, kavrama ve ge¢miste olan tecriibelerden 6grenme gibi lojik islemleri yerine
getirme becerisi seklinde ifade edilmistir [1]. Yapay sinir aglarinin alt kollarindan biri olan makine
O0grenmesi, makinelere kendi baglarma birtakim sorunlart ¢6ziime kavusturma yeteneginin
verilmesiyle ortaya ¢ikmistir [2]. Makine 6grenmesiyle iliskili olan zorlu problemleri hizli bir sekilde
¢oziime kavusturan derin 6grenme, yapay sinir aglarmin alt kollarindan bir digeridir [3]. Yapay zeka,
isaret dili tanmimada [4], veri madenciligi [5], optik karakter tasima [6], optimum rota belirleme [7],
parmak izi tanima [8] ve is ¢izelgelemesi gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir [9]. Yapay
sinir aglar tekniklerinden neredeyse her ¢alisma alaninda faydalanilmaktadir. Trafik akisini daha hizl
bir sekilde saglamak i¢in trafik sinyalizasyon uygulamalarinda yapay sinir aglarinin 6nemi biiyiiktiir
[10]. Bilim insanlari, insan kaynakli hatalarin azaltilmasi amaciyla yapay sinir aglarinin tahmin
dogrulugunu arttirmaya g¢alismaktadir [11]. Trafik isaret levhalari siirlisii daha giivenli hale getirmek
icin oldukca onemlidir. Giiniimiizde arag siiriiciisiinii trafik isaret levhalar1 i¢cin ikaz eden sistemler
onem arz etmektedir [12]. Trafik isaret levhalarin1 tanimlamak modern siirlis destek sistemlerinin
onemli bir pargasidir [13]. Trafik levhalarinin tespiti ile yapilan akademik ¢alismalar incelendiginde
Serna vd. Avrupa datasetini kullanarak trafik levhalarint CNN modeliyle %99.38 oraninda dogru bir
sekilde smiflandirmistir [14]. Calismada Denizli iline ait trafik uyar isaretlerinden olusan veri setinin
kullanilmasiyla trafik levhalar1 goriintiilerinin smiflandirilmast igin Evrisimli Sinir Aglari (ing.
Convolutional Neural Network-CNN) modeli kullanilmigtir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu c¢alismada hem trafik isaret levhalarinin fotograflarinin ¢ekilmesiyle bireysel olarak elde edilen veri
seti hem de ac¢ik kaynak erisimli internet sitesinden (kaggle.com) elde edilen toplamda 4000 adet trafik
isaret levhas1 goriintiisiine ait veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti ve derin 6grenme metodu
materyal boliimiinde verilmistir [15].

2.1. Materyal

2.1.1. Veri seti

Bu calismada kullanilan veri seti 3200 tanesi egitim ve 800 tanesi test verisi olmak iizere 4000 adet
trafik isaret levhasindan olugsmaktadir. Veri setinde ana yol tali yol kavsagi, azami hiz sinirlamasi,
dikkat, dur, 1s1kl1 isaret cihazi, sagdan gidiniz, tasit trafigine kapali yol ve yol ver levhalarmin
resimleri kullanilmistir. Veri setinde bulunan resimlerin sayisinin trafik isaret levhasi tiirlerine gore
dagilimi Cizelge 1° de verilmistir.

Cizelge 1. Kullanilan resimlerin sayisinin trafik isaret levhasinin tiiriine gére dagilim

Trafik isaret Levhasinin | Egitim Veri | Test Veri
Tiirii Sayisi Sayisi
Ana yol tali yol kavsagi 400 100
Azami hiz sinirlamasi 400 100
Dikkat 400 100
Dur 400 100
Isikl1 igaret cihazi 400 100
Sagdan gidiniz 400 100
Tagsit trafigine kapali yol 400 100
Yol ver 400 100

2.1.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme, ozelliklerini direkt olarak veriden 6grenen bir makine 6grenme yontemidir. Datalar
gOriintii, metin ve ses olabilir. Derin 6grenme yontemi yapay sinir aglar1 ile makine égrenmesinin alt
kiimesidir ve yapay sinir aglari ¢alismalarinda en popiiler yontemdir [16].

Derin 6grenme algoritmalarinda giris verisinin renkli olmasit kirmizi, yesil ve mavi renklerin

kullanilmasindan dolay1 goriintiiniin sahip oldugu pikselin 3 kat1 kadar giris verisi kullanmasini saglar.
Gri tonlamali goriintiilerde ise sahip olunan piksel sayis1 kadar giris verisi bulunmaktadir.
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Konvoliisyon, ReLu(Rektifiye Dogrusal Birim) ve havuzlama katmanlari uygulanarak goriintii
iizerinde ozellik haritas1 olusturulmaktadir. Ozellik haritas1 olusturulduktan sonra tam baglantili
katmanlar ve Softmax’ ten meydana gelen 6zel smiflandirma katmanlar uygulanmaktadir ve her
piksel her sinif igin ihtimal degerleri almaktadir. Thtimal degerleri Softmax tarafindan pikselin hangi
smifa ait oldugunu tayin etmektedir [17]. Derin 6grenme algoritmasini yapay zeka ve makine
O0grenmesinden aywran fark uygulanan katmanlarin konvoliisyonel sinir agi 0Ozellik haritasin
olusturmasidir [18]. Konvoliisyon sinir aginin 6zellik haritasin1 analiz etmesiyle ilgili goriintliniin
smifi tahmin edilmektedir [19].

2.1.3. CNN (evrisimsel sinir aglari) derin 6grenme metodu

Evrigimsel sinir aglar1 derin 6grenmenin temel ag1 olarak kabul edilir. Bu agin ¢alisma prensibine gore
ilk kisimlar konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan olusur. Son kisim ise tam bagli katmani ve
ardindan smiflandirma katmanindan olugsur. CNN modeli giris verilerini katmanlarda isleyerek modeli
egitir. Egitim sonunda bir sonug degeri elde edilir. Sonug degeri ve istenilen deger arasindaki fark hata
degerini verir. Hata degeri geri yayilim algoritmasiyla her iterasyonda agirliklara aktarilarak
glincellenir. Boylelikle hatanin azaltilmasi saglanir [16].

CNN’in giris katmanindaki veri islenmeden kullanilmaktadir. Hazirlanacak modele gore giris verisinin
boyutu biiyiik veya kiiciik secilebilir. Biiyiik se¢ilmesi islemlerin daha uzun siirede tamamlanmasini ve
dogruluk oranmin artmasmi saglayabilir. Kiiglik secilmesi ise islemlerin daha kisa siirede
tamamlanmasini ve dogruluk oranin daha azalmasina neden olabilir. CNN’in ana katman olarak kabul
edilen konvoliisyon (doniistim) katmani filtrenin islem yapilacak goriintii iizerinde hareket etmesini
saglar. Filtreler katmandaki matrise konvoliisyon uygulayarak aktivasyon (6zellik) haritasini olusturur.
Uygulanan filtrenin katsayist1 her &grenmeyle giincellenerek goriintii iizerinde kaydinlir. Filtre
katsayilar1 her renk degeriyle ayri ayri ¢arpilip toplanarak 6zellik haritasini olusturur. Sekil 1’de renkli
bir goriintiiniin 6zellik haritasinin ¢ikarilmasi iglemi gosterilmektedir.

Kirmizi Yesil Mavi

Filtre \ /

Giris
Verisi

S

- €

(3x3) 0-10
> 101
0-1/0
Kirmizi= 0*3+(-1)*5+0*5 Yesil= 0%5+(-1)*9+0%3 Mavi= 0*7+(-1)*3+0*3
1¥6+0%3+1%5 1¥6+0*7+1%6 1*6+0*4+1*6
0*3+(-1)*2+0%6 0*6+(-1)*8+0*5 0*3+(-1)*5+0*7
Kirmizi= 4 Yesil= -5 Mavi=4

\

Kirmizi+Yegil+Mavi= 4+4(-5)+4= 3

Ozellik Haritas

N7
w

Sekil 1. Ornek bir gorselin sekil olarak kullanimi [1].
Doniistim katmanindan sonra gelen ReLu(aktiflestirme) katmani CNN néronlarmin ¢iktilarimi

dogrultur. Bu katman giris verisindeki eksi degerleri sifir yapar. ReLu katmani ag1 dogrusal olmayan
sekle dontistiirerek agin daha hizli 6grenmesini saglar. ReLu katmaninin fonksiyonu 1°deki gibidir.
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Oeger x<0
: ) @
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e = (

Havuzlama katmani ¢ogunlukla ReLu’dan sonra gelir. Konvoliisyon katmaninin giris boyutunu
azaltarak data kaybina neden olur. Bu islem, sistemin daha kolay hesap yapmasini ve ezberden
uzaklagsmasini saglar. Doniigiim katmanina benzer sekilde havuzlama katmaninda da filtreler kullanilir.
Genel olarak maksimum havuzlama filtresi ¢alisma niteligi agisindan daha iyi oldugu igin tercih edilir
[20]. Tam baglantili katman her girigin tim noéronlara bagli oldugu tek boyutlu bir dizi girigini yonetir.
Bu katman g¢ogunlukla CNN algoritmasinin sonunda bulunur ve hedefleri optimize etmek igin
kullanilabilir [21].CNN’de ¢ok fazla datanin egitildigi calismalarda evrisimsel sinir ag1 ezberleme
yapabilir. CNN’in ezberlemesini engellemek i¢in dropout katmani kullanilir [22].

Tam baglantili katmanin ardindan smiflandirma katmani gelir. Bu katmanla smiflandirma iglemi
yapilmaktadir. Genellikle performansindan dolay1 softmax smiflandirici tercih edilmektedir. Ornek
olarak 15 degisik goriintiinlin simiflandirmasi yapilacaksa tiim goriintiiler 0 ile 15 araliginda bir ¢ikis
degeri tiretir ve 1’e en yakin olan deger agin tahmin ettigi goriintiiyii olusturur [20].

2.2. Metot
Caligsmada, trafik isaret levhalarinin simiflandirilmasi i¢in ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile
kullanilmigtir. ResNet50’ye ait CNN mimarisi Sekil 2°de gosterilmistir.

Giris katmani

—> Ekle

Sifir Dolgulama2B
Kuresel Ortalama
Havuzlama

Konv2B

Yogun
Yigin Normallestirme

Cikis katmani

Sekil 2. ResNet50 uygulanan CNN mimarisi

MobileNetV2’ ye ait CNN mimarisi Sekil 3’te gosterilmistir.
Giris katmani — Ekle

Sifir Dolgulama 2B
Kuresel Ortalama

Havuzlama

Konv 2B

Yogun
Yigin Normallesgtirme

Aktivasyon — Cikis katmani

Sekil 3. MobileNetV2 uygulanan CNN mimarisi

NASNetMobile’ e ait CNN mimarisi Sekil4 gosterilmistir.
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Giris katmani Birlestirme

Sifir Dolgulama 2B Yigin Normallestirme

Kuresel Ortalama
Havuzlama

Kirpma Aktivasyon

Yogun

Ortalama Havuzlama 2B Ayrilir Konv 2B

Cikis katmani

111
104

Maksimum Havuzlama 2B

Sekil 4. NASNetMobile uygulanan CNN mimarisi

Bu ¢aligmada kullanilan veri seti, kisisel olarak olusturulan ve agik kaynak erigimli internet sitesinden
(kaggle.com) olmak iizere iki tanedir.

3. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile yontemleri kullanilarak olusturulan modellerin dogruluk-
tur sayisi grafigi sirastyla Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7°de gdsterilmistir.

Modelin dogrulugu

10 1 — ﬁi:im—W"m \
7 |
08 - | || ||
,I/\i' | |
= 06 | | |
E ' | |
i |' | |
=] 04 II || ||
L
02 1 |I I||
_ |

T T T T T T
00 25 5.0 75 oo 125 150 175

Tur sayis|

Sekil 5. ResNet50 ile olusturulan modelinin dogruluk-tur sayisi grafigi

IModelin dogrulugu

10 1

— Egitim = E—
pad Tast
0.8 1

e DT A

& 0.6 1 |I| )/M\

rulu

Do

05

'\, / \ |
04 \'. '\ ,"
2 VWY

0z

T T T T
0o 25 5.0 75 00 125 150 175

Tur sayisi

Sekil 6. MobileNetV2 ile olusturulan modelinin dogruluk-tur sayisi grafigi
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Iodelin dogrulugu

09— mitm——
Test
0.8
= 06
F
w
“ 04
02

0.0 25 5.0 75 00 125 150 175

Tur sayisi

Sekil 7. NASNetMobile ile olusturulan modelinin dogruluk-tur sayisi grafigi

ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile yontemleri kullanilarak olusturulan modellerin kayip-tur
sayis1 grafigi sirasiyla Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°da gosterilmistir.

Modelin kayb
m 4
— Egitim
70 Test
m 4
50 <
=
& 401
==
30 4
201
10 4
0 - - — — S

00 25 50 75 00 125 150 175

Tur sayisi

Sekil 8. ResNet50 ile olusturulan modelinin kayip-tur sayisi grafigi

IModelin kayb

—— Egitim
175 Test

15.0
125

10.0

Kayip

75

5.0

25

00 —

00 25 5.0 75 00 125 150 175

Tur sayisi

Sekil 9. MobileNetV2 ile olusturulan modelinin kayip-tur sayis grafigi
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Modelin kayb

— Editim
Test

500 1

400 1

300 1

Kayip

200 1

100 4

g =— —
0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
Tur sayisi

Sekil 10. NASNetMobile ile olusturulan modelinin kayip-tur sayisi grafigi

Grafikleri olusturulan verilerin tablosu Cizelge 2’de gosterilmektedir.

Cizelge 2. ResNet50, MobileNetV2 ve NASNetMobile modellerinin egitim-test dogrulugu ve kaybi

Model Egitim Egitim Test Dogrulugu Test Kayb1
Dogrulugu Kaybi (%) | (%) (%)
(%)
ResNet50 97.62 0.1 78.75 6.28
MobileNetV2 97.8 0.38 48.12 38.34
NASNetMobile 98.56 0.1 41.56 17.28

Gosterilen grafikler ve tablo dogrultusunda kullanilan modeller arasinda trafik isaret levhalarini
siiflandirma iglemi igin performansi en iyi olan modelin ResNet50 oldugu diger modellere oranla test
dogrulugu ve kayiplardaki biiyiik farktan anlagilmaktadir.

4. SONUC

Yapay sinir aglan teknikleri bircok caligma alaninda oldugu gibi ulagim alaninda kullanilmakta ve
cogu kazanin engellenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Trafik isaret levhalarinin hizli ve dogru
sekilde tespit edilmesiyle olusabilecek trafik kazalarinin ve buna bagl can kayiplarinin meydana
gelmesi engellenecektir. Bu ¢alismada, arag siirerken olusabilecek kazalarin 6niine gecilmesi ve daha
rahat bir siiriisiin  gerceklesebilmesi i¢in yapay zeka kullanilarak trafik isaret levhalarinin
siniflandirilmasi iglemi gergeklestirilmistir. Bu amagla siniflandirma islemi igin ResNet50,
MobileNetV2 ve NASNetMobile olmak iizere 3 farkli model kullanilmig ve her model i¢cin 4000
goriintli kullanilarak basarisi en yiiksek model belirlenmistir. Derin 6grenme modelleri incelendiginde
ResNet50’nin performansi en yliksek model oldugu goriilmiistiir. Calismada Denizli iline ait trafik 151k
levhalarinin kullanilmasiyla Denizli’ye ait spesifik bir veri seti olusturulmustur. Boylece Denizli’de
bulunan yaygin trafik 1sik levhalarina odaklanarak 8 farkli trafik levhasiyla Denizli’nin ¢ogu
bolgesinde uyumlu olan bir model ile seyahat etme imkani olusmaktadir. Ayrica ileride yapilacak
calismalarda, 8 farkli trafik isaret levhasi yerine biitiin trafik isaret levhalarmi iceren bir sistemin
kurulmas: diisiiniilmektedir. Calismanin Denizli ilini kapsamasina karsin diinyada bulunan biitiin
iilkeler i¢in trafik 151k levhasi verileri toplandiginda diinya genelinde iilkelere gore degisen trafik 151k
levhalar da dikkate alinarak meydana gelen kazalarin sayis1 azaltilabilir ve yol giivenligi arttirilabilir.
Gelisen teknolojiyle birlikte basarilar1 siirekli olarak arttirilan levha siniflandirma gibi siiriis
performansini arttiran modellerin yardimiyla siiriiciisiiz araglarin gelecekte neredeyse kusursuz
bigimde siirlis yapmasi 6ngoriilmektedir.

TESEKKUR
Caligmada “GTSRB - German Traffic Sign Recognition Benchmark” veri setini agik kaynak erisimli
internet sitesine (kaggle.com) aktaran kisi/kisilere tesekkiirlerimizi sunariz.
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