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Oz

Arag plakalarinin otomatik olarak algilanmas: ve tanimlanmas: sistemleri araglarla girilebilen ve glivenlik gerektiren tcretli otopark
girigleri, otoban giseleri, mobese kameralari, site ve alig-veris merkezi girisleri gibi yerlerde vazgegilmez hale gelmistir. Arag sayisinin
hizli artist nedeniyle, arag plakalarinin hizli ve dogru tespit edilmesini gerektirmektedir. Ote yandan gériintiileme cihazina araglarin
ve plakalarin farkli a1 ve boyutlarda gelmesi nedeniyle ara¢ plakasinin otomatik taninmasinda problem yasanmaktadir. Bu ¢aligmada
You Only Look Once (bu yaygin 1ngi1izce tanimina uygun yaygin kisaltmast olan YOLO) ve evrigimsel sinir ag1 (ESA) derin
6grenme modelleri ile ara¢ plakasinin algilanmasi, arag plakas: Gzerindeki karakterlerin yerlerinin tespit edilmesi ve bu karakterlerin
siniflandirilarak plakanin taninmasi i¢in ti¢ agamali bir sistem tasarlanmugtir. Plakalarin bulunmas: ve plaka tizerindeki karakterlerin
ayristirilmas: agamalarinda kullanilan iki ayr1 YOLO modelinin her ikisinde de %100 basari elde edilmigtir. Plaka tzerindeki
karakterlerin siniflandirilmas: ile plaka tanima agamasinda kullanilan ayri bir ESA modelinde ise %94.9 basari orani elde edilmistir.
Literattrle kiyaslandiginda, ilk iki agamada elde edilen sonuglarin diger ¢alismalardan daha yiiksek oldugu ve son asamada ise yaklagik
olarak benzer basar1 elde edildigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: ESA, derin 6grenme, otomatik arag plakasi algilama, otomatik arag plakasi tanima, YOLO.

Abstract

Autonomous detection and identification of vehicle license plates have become indispensable in places that can be entered by vehicles
and require security, such as paid parking exits, highway toll kiosks, mobile security cameras, site and shopping centre entrances. Due
to the rapid increase in the number of vehicles, it is necessary to detect vehicle license plates quickly and accurately. On the other
hand, the main problem in automatic recognition of vehicle license plates is that vehicles and license plates come to the imaging device
at different angles and sizes. In this study, a three-stage system was designed to detect the license plate using You Only Look Once
(YOLO) and Convolutional Neural Network (CNN) deep learning models, to locate the characters on the license plate, and to classify
these characters and identify the license plate. 100% success was achieved in both stages of finding the license plates and separating the
characters on the license plate using two distinct YOLO models. A success rate of 94.9% was achieved in the license plate recognition
phase by classifying the characters on the license plate using a separate CNN model. When compared with the literature, the first two
stages achieved higher accuracies than the other studies and the last stage resulted in similar accuracy.

Keywords: CNN, deep learning, automatic vehicle plate detection, automatic vehicle license recognition, YOLO.
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1. Girig

Son yillarda ara¢ kullanim sayisi insanlarin ihtiyaglari ve
niifusun cogalmasindan dolay1 hizla artmugtir. Tirkiye Ista-
tistik Kurumu’na gore son 20 yilda sadece tilkemizde kayith
arag sayist yaklagik dort katina cikmustir (TUTK, 2024). Arag
sayisindaki bu artig yarattigi trafik yogunlugunun yanisira
park alanlari, otoyol ve koprii giseleri gibi tcret tahsilat:
noktalar: ile radara yakalanan ve suga karisan araglarin tes-
pit edilmesinde sorunlarina artigina sebep olmustur (Du vd.

2017).

Bu sorunlari ¢ézmek i¢in arag plakalarinin otomatik olarak
tanimlanmast bir secenek olabilir (Ozbay ve Ercelebi 2005).
Otomatik ara¢ plaka sistemleri insan bir operatére ihtiyag
duyulmadan, ara¢ plakalarinin dogru bir sekilde tanimlan-
masini amaglamaktadir (Du vd. 2017). Temelde otomatik
plaka tanima sistemi ti¢ temel asamadan olugur: (1) plaka
yerinin tespiti, (2) bulunan plakadaki karakterlerinin ayris-
tirilmasi ve (3) bu ayrigtirilan karakterlerin siniflandirilmas:

(Du vd. 2017).

Ilk yapilan arag plaka tanima sistemlerinin cogunlukla g6-
rintli isleme teknikleri kullanilmistir (Zhuang vd. 2018).
Zamanla teknolojinin gelismesiyle birlikte, makine 6gren-
me algoritmalarinin kullanimi her alanda artmigtir (Iler
2009). Son zamanlarda gériinti tabanli makine 6grenmesi
caligmalarinda derin 6grenme (6zellikle de evrisimsel sinir
ag1 (ESA) modellerinin kullanimi oldukga popiiler hale gel-
mistir (Narin ve Isler 2021). Boylece goriintii isleme algo-
ritmalarina ve herhangi bir 6n isleme gerek olmadan daha
hizli bir sonug elde edilmesine olanak saglanmaktadir (St-
rici vd. 2021).

Son zamanlarda yapilan ara¢ plaka tanima sistemi ¢alisma-
larina bakildiginda, goriinti isleme teknikleri ile ESA sinir
ag1 modelleri birlikte kullanilmaya baglandig: gorilmektedir
(Cay vd. 2023). Ornegin, Anagnostopoulos ve arkadaslari
yaptiklar: ¢aligmada 1334 arachik bir veri seti kullanmig-
lardir. Plakadaki 6zellik ¢ikarimi icin kayan ortak merkezli
pencereler ve bagh bilesen analizi, karakterlerin taninmasi ve
stniflandirilmast i¢in olasiliksal sinir aglar: kullanarak %89.1
siniflandirict dogrulugu orani elde etmislerdir (Anagnosto-
poulos vd. 2006). Zhou ve arkadaglar1 yaptiklar: ¢aligmada
410 araglik kendi olugturduklar: ve 112 araglik Caltech Cars
veri setlerini kullanmiglardir. Bu ¢alismada kelime egleme
ve Scale Invariant Feature Transform (SIFT) algoritmalar:
kullanilarak %93.2 siniflandirici dogrulugu elde edilmigtir
(Zhou vd. 2012). Laroca ve arkadaglar1 da yaptiklar: ¢alig-
mada You Only Look Once (YOLO) derin 6grenme mode-
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1i kullanarak %93.5 siniflandirict dogrulugu elde etmislerdir
(Laroca vd. 2018). Shashidhar ve arkadaslar1 ise Hint Ka-
rakterli plakalarini otomatik tanimlamay: amaglamiglardir.
Bu ¢aligmada plakanin yeri YOLO modeli ile bulunduktan
sonra karakterlerin taninmas: i¢in gelistirdikleri bir ESA
modelini goértinti iyilestirme metotlar: ile desteklemigler-
dir. Bu ilging ¢alismada, ara¢ plaka yerinin tespiti i¢in 1200
ve karakterlerin tanimlanmasi i¢in 6439 farkli Hint alfa-
nimerik gorinti veri kiimesi kullanilmistir. Sonug olarak
%91.5 smuflandirict dogruluguna ulagmay: basarmiglardir
(Shashidhar vd. 2021). Guo ve Liu ise plaka yerinin tespi-
ti ve karakterinin taninmasini amagladiklari ¢alismada 332
farkli ara¢ goriintisi kullanmiglardir. Plakanin taninmast
i¢in renk ozellikleri ve Hough Déniistimii kullanilmig olup
%93.6 siuflandirict dogrulugunu elde edilmistir (Guo ve
Liu 2008). Yuan ve arkadaglari ise plaka tespiti icin 3828
araglik Caltech veri seti kullanmiglardir. Plakadaki 6zellik
ctkarimi ve plaka yerinin tespiti i¢in kenar bulma, bolutleme
ve ¢izgi yogunluk filtreleri kullanilmiglardir. Yazarlar sinif-
landiric1 olarak destek vektor makinesi (DVM) kullandik-
lar1 ¢alismada %96.6 dogruluk elde etmislerdir (Yuan vd.
2016). Li ve arkadaglar1 da plaka tespiti i¢in elde edilen go-
rintiintin ¢ozintrligiine ve gece-giindiz olugsuna gore dort
gruba ayrilmig toplam 1418 araclik bir veri seti kullanmig-
lardir. Plaka tespiti i¢in kenar bulma, geometrik gorsel 6z-
nitelik ¢ikarma yontemlerini kullanilarak %97.6 bagsar: elde
edilmigtir (Li vd. 2013). Panahi ve Gholampour tarafindan
gergeklestirilen ¢aligmada ise plaka yerini ve numaralarini
tanimak amagclanmistir. Bunun icin kendi olusturduklar:
8000 araglik veri seti kullanmiglardir. Plakadan 6znitelik
¢tkarimi i¢in bagli bilesenler analizi ve rastgele 6rnekleme
yontemlerini kullanmiglardir. Siniflandirict olarak olasiliksal
DVM kullandiklar: ¢aligmada %91.4 bagsar1 elde edilmistir
(Panahi ve Gholampour 2016). Rafique ve arkadaglar1 ise
ESA kullanarak plaka yerini bulmayr amaglamiglardir. Bu-
nun i¢in Pascal VOC2007 veri seti ile kendi olugturduklar:
toplamda 2871 gérsellik veri seti kullanmiglardir. Plakadaki
yerinin tespiti i¢in bolge tabanli ESA (R-ESA) derin 6gren-
me modeli ve DVM algoritmalari kullanilan bu ¢aligmada
%94.5 siniflandirici dogrulugu elde edilmistir (Rafique vd.
2018). Li ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilen bagka bir
caligmada plaka algilama ve tanima amaglamistir. Bunun
icin 322000 egitim, 138000 test i¢in olmak tzere toplam
460000 gorsellik bir veri seti kullanmuglardir. Plakay: algi-
lamak ve tanimak i¢cin ESA ve R-ESA modelleri kullanil-
mis ve %96.5 siniflandirict dogrulugu elde edilmigtir (Li vd.
2018). Telatar ve Camasgircioglu (2007) plaka algilamay: ve

tanimayt amaglamislardir. Bunun i¢in 100 araglik veri seti

13



Yiicel, Isler, Kutlu / Otomatik Arag Plakasi Algilama ve Tanimlama

kullanmuglardir. Plaka yerinin tespiti i¢in renk degisimi kul-
lanilmugtir. Plakadaki karakter tespiti i¢in yapay sinir af
(YSA) modeli kullanilmigtir. Yapilan ¢aligma sonras %98.8
bagar1 orani elde edilmistir. Zhuang ve arkadaglar: yaptiklar:
caligmada plaka tanima amagh AOLP 1874 araghik, Media
Lab 706 araglik, Chinece License 5057 araglik veri setlerini
kullanmuglardir. Plakay: tanima i¢in DeeplabV2 Resnet 101
modellerini kullanarak %99.2 bagari orani elde edilmigtir
(Zhuang vd. 2018). Plaka tanimay1 amaglayan bagka bir ¢a-
ligmada, plaka tespiti i¢in 300 egitim ve 130 test verisinden
olusan arag veri seti ve karakter tanimak i¢in 2165 egitim
verisinden ve 975 test verisinden olusan karakter veri seti
kullanmiglardir. Bu ¢alismada plakalar manuel olarak etiket-
lenmigtir. Siniflandirma i¢in Resnet-101 modeli kullanila-
rak %98.4 siniflandirici dogrulugu elde edilmistir (Bayram
2020). Bingél ve Kuscu (2008) yaptiklar: ¢alismada plaka
tanimay amaglamiglardir. Bunun icin 100 gériintiiden olu-
san veri seti kullanmiglardir. Plakadan 6znitelik ¢ikarimi ve
yer tespiti i¢in gortinti isleme algoritmalar kullanmglardur.
Karakter tespiti i¢in ise karakter bulup veri tabani ile kargi-
lagtirilmugtar. Yapilan ¢aligma sonrast %87.0 bagar: oran: elde
edilmigtir. Celik ve Oral (2003) yaptiklar: ¢aligmada plaka
tanimay1 amaglamiglardir. Bunun i¢in 105 gorsellik veri seti
uzerinden goriinti isleme algoritmalari ile plaka yeri tespiti
yapilmustir. Plakadaki karakter tespiti i¢in YSA modeli kul-
lanilmis olup %89.0 siniflandirict dogrulugu elde edilmistir.

Arag sayisinin ve trafik yogunlugun hizli artist nedeniyle,
ara¢ plakalarinin hizli ve dogru tespit edilebilmesi i¢in yu-
karida agiklandigi gibi bircok galigma yapilmistir. Ote yan-
dan géruntileme cihazina araglarin farkl agilarda girmesi ve
plakalarin farkli boyutlarda ve yerlerde olmasi nedeniyle arag
plakasinin otomatik taninmasinda problem yasanmaktadir.
Bu problemleri agmak i¢in, bu ¢alismada hem goriinti ka-
litesini artirmak i¢in gértinti isleme yontemlerini hem son
yillarda umut vaat eden basarili sonuglari nedeniyle YOLO
ve ESA tabanli derin 6grenme modelleri kullanilarak oto-
nom bir plaka tanima sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir.
Bu hedefe ulagmak i¢in plaka yerinin bulunmasi, plaka tize-
rindeki karakterlerin belirlenmesi ve bu karakterlerin tanin-
mast seklinde li¢ asamali bir sistem onerilmigtir. Problemin
tanimlandig1 ve literatiirde verilen ¢6ziim onerilerinin 6zet-
lendigi bu giris boliiminden sonra makalenin akig: su sekil-
de olacaktir. Once ¢alismada kullanilan veri setinin de acik-
landig1 Gereg we Yontemler bolumd, sonra ¢aligmanin nasil
gergeklestirildiginin verildigi Uygulama bolimi, son olarak
ise elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin literattirdeki yerle-
rinin yorumlandig1 Sonuclar ve Tartisma bolumi verilecektir.
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2. Gereg ve Yontemler
2.1. Veri Setleri

Plaka yerinin tespiti, karakterlerin ayristirilmas: ve karak-
terlerin siniflandirilmasi olacak sekilde ti¢ agamali bir sistem
geligtirilecek olmast sebebiyle modellerin egitilmesi i¢in ti¢
farkli veri seti kullanilmugtir. T1k asama olan arag gorseli tize-
rindeki plaka yerinin tespiti i¢in internet tizerinden kolayca
erisilebilen Kaggle Car License Plate Detection Dataset
veri seti kullamilmigtir. Bu veri seti igerisinde, farkli tlke-
lerdeki farkli marka, model ve renklerde toplanmis toplam
433 arag fotografi bulunmaktadir. Bu araglara ait plakalarin
konumlar: egitim i¢in ayri ayri belirlenmis ve bu konum-
lar veri setine ait XML dosyas: igerisine kaydedilmistir. Bu
veri setinden 6rnek arag gortntileri Sekil 1'de gosterilmistir

(Larxel 2020).

Ikinci agama olan plakada yer alan karakterlerin konumla-
rinin belirlenmesi i¢in farkli bir veri seti olugturulmustur.
Bu veri seti internet tzerinden gorsel arama motorlar: ile
aragtirma yapilarak uygun olanlarin toplandig: farkli pla-
kalardan olusan yeni bir veri setidir. Bu veri seti icerisinde
toplamda 451 ara¢ plaka gorseli ve her gorselde 6 karak-
ter bulunmaktadir. Bu plakalara ait karakterlerin konumlari
egitim icin ayri ayri belirlenmis ve bu konumlar veri setine
ait XML dosyasi igerisine kaydedilmistir.

Son agama olan plakada yer alan karakterleri siniflandira-
bilmek i¢in, yine internet tzerinden kolayca erisilebilen
Kaggle License Plate Digits Classification Dataset veri seti
kullanilmigtir (Jelal 2021). Toplamda 35 kategoride 35500
karakter gorseli yer almaktadir. Her karakter i¢in kullanilan
gorsellerin 6rnek gortntisi Sekil 2'de gosterilmistir.

Sekil 1. Plaka yerinin tespiti i¢in egitimde kullanilan 6rnek arag
gorselleri (Larxel 2020).
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Sekil 2. Karakter tanima icin egitimde kullanilan 6rnek karakter
gorselleri (Jelal 2021).
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Calismanin test edilebilmesi i¢in egitimde kullanilmamig
veriler olmas: gerektiginden, sadece test agamasi i¢in yeni
bir veri seti olusturulmugtur. Bu veri seti internet tizerinden
gorsel arama motorlar: kullanilarak birbirinden farkl renk,
ortam, model, marka ve agilarda konumlanmis toplam 125
arag ile olugturulmustur. Bu araglarin plakalarinda bulunan
toplam karakter sayist ise 922'dir.

2.2.YOLO Algoritmas:
YOLO (You Look Only Once) “sadece bir kere bak” de-

mektir ve son zamanlarda ortaya ¢ikmis, nesne tespitinde
kullanilan bir algoritma olup ger¢ek zamanli gérintd isleme
i¢in kullanilan bir nesne algilama sistemidir. YOLO algorit-
mas1 gorselleri 6ncelikle bélgelere ayirir ve her bir bolgede
nesne olup olmadigini incelemektedir. Algoritma bunu ya-
parken bélgelerdeki nesnelere giiven orani tayin ederek bu
glven oranina gore nesnenin ne olduguna karar vermekte-
dir. YOLO giris gortintilerini SxS 1zgara hiicresine bolmek-
tedir (Redmon vd. 2016). Her bir 1zgara hiicresi yalnizca bir
nesneyi ve sabit sayida sinir kutusu tahmin etmektedir (Ca-
g1l ve Yildirim 2020). YOLO algoritmas: goriintleri yakla-
stk 40-90 fps (saniye bagina kare) hizinda isleyebildiginden
diger yontemlere gore oldukea hizlidir. Bylece bir videonun
gercek zamanli olarak (sadece birkag milisaniye gecikme ile)
islenebilmesini mimkiin kilmaktadir (Shinde vd. 2018).

R-ESA gibi yontemler de goriintileri bolgelere ayiriyor ol-
masina ragmen, YOLO bu bélgeleri tek noéral agdan gegirir-

ken digerleri her blok i¢in ayr1 n6ral aglar kullandiklar: i¢in,

YOLO daha hizli ve etkili ¢aligabilmektedir (Bilgin 2021).

YOLO algoritmas: da zaman igerisinde giincellenerek ge-

ligtirilmeye devam etmekte ve slirim olarak (YOLOV3,

YOLO algoritmas: siirim 3 gibi) yayinlanmaktadir. Bu ¢a-
lisgmada YOLOV3 stirimi kullanilmigtir. Bu stirimiinde 53
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katmanlh ESA yapisi kullanan DarkNet-53 mimarisine 53
katman daha ilave edilerek toplam 106 katmanli ESA derin
6grenme yapisina ulagilmigtir. YOLOWV3 bir 6nceki stirimii-
ne gore daha yavas caligsa da, art1 bloklar, baglant: atlama ve
yukari 6rnekleme gibi 6zellikler de bu yapiya eklenmistir.

2.3. Resim Iyilegtirme On Iglemleri

Plaka tuzerindeki karakterler ayristirildiktan sonra hem
ESA egitim agamasinda hem de karakterlerin siniflandiril-
mast isleminde daha dogru sonug elde edebilmek i¢in karak-
ter gorsellerine gorunti iyilestirme yéntemlerinden sirasiyla
esikleme ve histogram esitleme uygulanmistur.

Esikleme

Esikleme, bir goriintudeki her bir piksel renk degerinin be-
lirlenmis olan esik degerine gore degistirilme iglemidir. Yani
eger piksel renk degeri belirlenen esik degerinden kiigiikse o
piksel renk degerine siyah atanir. Bu ¢aligmada goruntideki
piksellerin ortalama degeri esik deger olarak alinmistir. Or-
nek bir ara¢ plakasindan alinan karakter gorseline esikleme
uygulanmast sonucu olusan yeni gorinti Sekil 3'de goste-
rilmistir.

Sekil 3. Orijinal gortntiye esikleme uygulanmast.

Histogram Egsitleme

Goruntide histogram, bir resimdeki renk degerlerinin sayi-
larin1 gosteren grafiktir (Gonzalez ve Woods 2007). Histog-
ram esitleme ise bir goriintideki renk degerlerinin belirli bir
deger aralif icerisinde kiimelenmesinden kaynakli renk bo-
zuklugunu gidermek icin kullanilan bir yontemdir. Hesap-
lama zamani distk ve oldukea etkili sonuglar iiretebilen bir
yontemdir (Arisoy ve Dikmen 2014). Bu yontem sayesinde
goruntideki renk degerleri belirli bir araliga dagitildigindan
dolay1 goruntideki ayrintilara ve 6zniteliklere daha kolay
erisilebilmektedir. Plakalardan elde edilen karakter goriin-
tlerinin, esikleme ve histogram esitleme sonrasi olugan yeni
goruntileri Sekil 4de drnek olarak gosterilmistir.
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2.4. ESA Modeli
ESA, genellikle gorinti islemede kullanilan, girdi olarak

gorselleri alan ve otomatik olarak gérintileri isleyen bir de-
rin 6grenme algoritmasidir (Stirtici 2022a, Strtict 2022b,
Narin ve Isler 2021). Farkli islemler ile gorsellerdeki 6zellik-
leri bulan ve buldugu 6zellikler sayesinde gorselleri siniflan-
diran ESA algoritmas: farkli katmanlardan olusmaktadir:
Konvolisyon katmani, Havuzlama katmani ve Tam Baglan-
til Stiflandirma katmani. ESA modeli yaygin kullanilan
bir derin 6grenme modeli olup ayrintili bilgiye kitaplardan
erisilebilir (Chollet 2018).

2.5. Metodoloji

[lk asama olan arag tizerindeki plaka yerlerinin tespiti icin
YOLO ile egitilmis model kullanilarak ara¢ tzerindeki
plakanin konumu belirlenmistir. Daha sonra resim kesme
yontemi ile plaka ara¢ gorselinden ayrigtirilmigtir. Sekil 5de
plakasi bulunmus ve isaretlenmis ara¢ gorseli gosterilmistir.

Daha sonra, plaka tizerindeki karakterlerin yerlerinin tespiti
i¢cin YOLO ile egitilmis model kullanilmigtir. Béylece plaka
lzerindeki karakterlerin konumlari belirlenmis ve karakter-
ler resim kesme yontemi plaka gorselinden ayrigtirilmigtir.

Sekil 5. YOLO algoritmasi ile plakas: bulunmus ve isaretlenmis
arag gorseli.

Sekil 6. YOLO algoritmast ile karakterleri igaretlenmis plaka
gorseli.

Sekil 6'da plaka tizerindeki karakterlerin YOLO modeli isa-

retlenmesi sonucu olusan gorsel gosterilmistir.

Karakterin siniflandirilmasi i¢cin ESA modeli kullanilmigtir.
Egitim icin egitim gorselleri 75x100 boyutlarina getirilmis-
tir. Modelimizin konvoliisyon katmanlar: sirasiyla, 3x3’lik
32 filtreden, ardindan 2x2’lik MaxPooling katmanindan,
3x3lik 64 filtreden, ardindan 2x2’lik MaxPooling katma-
nindan ve 3x3’lik 64 filtreden olugmakta, fully connected
katmani ise 64 nérondan olusan tek gizli katmanindan olug-
maktadir. Epoch degeri 10, batch_size degeri ise 64'tir. Egi-
tilen ESA modeli ile ayristirilan karakter gorsellerin tize-
rinde yer alan karakterlerin siniflandirilmas: saglanmugtur.
Olusturulan ESA modeli katmanlarinin ve parametrelerinin

de yer aldig: hali ile Sekil 7de gorsellestirilmigtir.

MaxPooling
(2x2)

o}

(o]

MaxPooling 64

2x2)

Sekil 7. Olusturulan ESA modelinin sekilsel gosterimi.
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Gelistirilen ESA ve YOLO modellerinin degerlendirilme-
sinde iki farkli dogruluk 6l¢iiti kullanilmistir. Plaka veya
karakterin yerinin dogru olarak simiflandirilmasinda kulla-
nilan dogruluk 6l¢iitinin hesaplanmasi i¢in formili kulla-
nilmaktadir (Isler 2009). Bu formiilde verilen DP, DN, YP
ve YN kisaltmalari bu ¢alismada kullanilan ilk iki siniflandi-
ricida farkli anlamlara gelmektedir. Plaka yerinin tespiti olan
birinci agamada DP: plakay: icerecek sekilde dogru olarak
isaretlenen gortintii pargasi sayisini, DN: plaka icermeyen
gorunti pargalarinin dogru olarak isaretlendigi gorinti
parcast sayisint, YP: plaka icermedigi halde yanlighikla plaka
varmis gibi isaretlenen gérinti pargast sayisini, YN: plaka
icerdigi halde plaka yokmus gibi isaretlenen gérinti par-
cast sayisin1 vermektedir. Plakadaki karakterilerin yerlerinin
tespit edildigi ikinci agamada DP: harf veya rakam igerecek
sekilde dogru olarak isaretlenen gorintii pargasi sayisini,
DN: harf veya rakam icermeyen goriintl pargalarinin dogru
olarak isaretlendigi gortinti pargast sayisini, YP: harf veya
rakam icermedigi halde yanhglikla rakam veya harf varmig
gibi isaretlenen goriintl pargast sayisini, YN: harf veya ra-
kam icerdigi halde harf veya rakam yokmus gibi isaretlenen
gorinti parcasi sayisini vermektedir.

Ote yandan, bu ¢alismanin 6nceki agamalarinda yerleri zaten
tespit edilmis harf veya rakamlarin dogru olarak simiflandi-
rilmasinda kullanilan dogruluk 6l¢iitiniin hesaplanmasi i¢in
formiilii kullanilmaktadir (Isler 2009). Burada DPj, i. harf
veya rakamin dogru olarak siniflandirilma sayisini ve N ise
toplam harf ve rakam sayisini gostermektedir.

3. Sonuglar ve Tartisma

Bu ¢alismada arag¢ plakalarinin yerinin bulunmasi, plaka-
lar Uzerindeki karakterlerin belirlenmesi ve karakterlerin
tanimlanmast olmak tizere her agamasi i¢in ayri modelden
olusan ti¢ agamali bir ara¢ plaka tespit ve tanima sistemi ge-
listirilmis ve test edilmistir. Bu kapsamda ¢evrimici payla-
stlan iki veri seti kullanilirken karakter yeri belirlenmesi ve
tiim sistemin test edilmesi i¢in yeni veri seti daha olugturul-
mus ve sistemin gelistirilmesinde kullanilmigtir. Bu amagla
iki ayr1 YOLO modeli ve bir ESA modeli olugturulmustur.
Ik YOLO modeli arag plakasinin yerini bulmak igin, ikinci
YOLO modeli ise arag plakas: Gizerindeki karakterlerin yeri-
ni bulmak i¢in kullanilmistir. Son agamada ise karakterlerin
siniflandirilmast i¢in bir ESA modeli olusturulmustur.

YOLO ve ESA modelleri Python programlama dilinde
Tensorflow ve Keras kitiiphaneleri kullanilarak olugturul-
mugstur. Bu derin 6grenme modellerinin egitiminde yliksek
islem kapasiteleri bilgisayarlar kullanilmas: gerektiginden,
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gelistirme i¢cin Google Colab ortami kullanilmigtir. Google
Colab kismen ticretsiz bir gelistirme ortam: olup https://co-
lab.research.google.com/ internet adresinden erigebilir.

Bu egitilmis modeller, test verileri Uzerinde sirasiyla pla-
kanin bulunmasi, karakterlerin bulunmas: ve karakterlerin
siniflandirilmasi olacak gekilde test edilmis ve sonuglar
alinmigtir. Arag tzerindeki plaka yerinin bulunmasinda ve
plaka tizerindeki karakterlerin bulunmasinda %100 bagarim
orani elde edilmistir. Plaka yeri dogru tahmin edilmis plaka
tizerindeki karakterlerin siniflandirilmasinda goriinti iyi-
lestirme islemi kullanilmadan %85.0 ve gortintd iyilestirme
islemi yapildiktan sonra %94.9 siniflandirict dogrulugu elde
edilmigtir. 125 araglik test verileri kullanilarak plaka yeri-
nin bulunmasi, karakterlerin ayrigtirilmas: ve karakterlerin
siniflandirilmas: seklindeki ti¢ agama birlikte degerlendiril-
diginde %94.9 basarim oranina ulagilmistir. Literatirdeki
benzer ¢aligmalarda elde edilen sonuglar ile bu ¢alismanin
ilk asamasinda elde edilen sonuglar bir tabloda 6zetlenmistir
(Cizelge 1). Bu ¢alismalarda kullanilan yontemler, veri set-
leri ve elde edilen siniflandirici dogruluk degerleri bu ¢izel-
gede karsilagtirilmigtir. Buna gore bu ¢alisma ile elde edilen
sonuglarin tatmin edici oldugu goriilmektedir.

Literatirdeki benzer ¢aligmalarda elde edilen sonuglar ile bu
caligmanin son agsamasinda elde edilen sonuglar bir tabloda
ozetlenmistir (Cizelge 2). Diger ¢alismalarda plaka tizerin-
deki karakterlerin yerlerin tespit edilmesi ayr: olarak veril-
mediginden ikinci asamaya ait siniflandiric: degerleri ayrica
kargilagtirilamamis ve tabloya karakter siniflandirict sonug-
lar1 aktarilabilmigtir. Bu ¢aligmalarda hem karakter tespitin-
de hem de karakter siniflandirmasinda kullanilan yéntemler,
veri setleri ve ti¢lincli asama i¢in elde edilen simiflandirict
dogruluk degerleri bu ¢izelgede kargilagtirilmistir. Buna gore
diger ¢aligmalarin ayr1 bir test veri seti kullanip kullanmadi-
g1 bilinmemekle birlikte, bu ¢caligmanin test verisi siniflandi-
rict dogruluk degeri ¢izelgeye aktarilmistir. Bu nedenle elde
edilen plaka tanima siniflandirici bagarisinin tatmin edici

diizeyde oldugu gorilmektedir.

Sonug olarak, literatiirdeki ¢aligmalarda farkli ¢evre ve bo-
yutlardaki veri setleri kullanildig1 i¢in objektif bir kargilagtr-
ma olanagi mimkin degildir. Bununla birlikte, bu ¢aligma-
da onerilen ti¢ agamali sistem ile elde edilen sonuglarin diger
caligmalar kadar iyi oldugu gorilmektedir. Calismanin ilk
iki agamasinda goriinti iyilestirme gerek kalmadan miikem-
mel bagari elde edilebilmigtir. Bununla birlikte goriinti iyi-
lestirme yontemi kullanilmadan ve kullanilarak elde edilen
sonuglara bakildiginda, sistemin son asamasinda goérinti
iyilestirme yontemlerinin sisteme eklenmesiyle daha basarili
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Cizelge 1. Arag plaka yerinin tespiti ¢calismalarinin kargilagtirilmasi. Calismalarda plaka yerinin tespiti i¢in kullanilan yontem(ler),
kullanilan veri set(ler)i ve ¢alisma sonucunda ulagilan siniflandirict dogruluk degerleri ytizde (%) olarak verilmistir.

Calisma Yontem Veri seti Dogruluk (%)
) Renk ozellikleri
(Guo ve Liu 2008) Hough déniisimii 332 arag 93.6
(Livd.2013) Kenar bulma 1418 arag 97.6
) Geometrik yontemler ’
Pascal Voc2007
(Rafique vd. 2018) R-ESA DVM 2871 arag 94.5
(Livd. 2018) YOLO - 93.5
AQOLP 1874 arag
(Zhuang vd. 2018) DeepLab V2 Resnet 101 Media Lab 706 arag 99.2
Chineese Lic. 5057 arag
Bu ¢aligma YOLO 433 arag 100

Cizelge 2. Arag plakasinin tespiti sonrast plaka tizerindeki karakterlerin siniflandirilmasi ¢aligmalarinin karsilagtirilmasi. Caligma-
larda karakterlerin yerinin tespiti i¢in kullanilan yontem(ler), karakterlerin siniflandirilmas: i¢in kullanilan yontem(ler), kullanilan
veri set(ler)i ve ¢aligma sonucunda ulagilan siniflandirict dogruluk degerleri ytizde (%) olarak verilmistir.

Calisma Karakter tespiti Karakter sinifflandirma Veri seti Dogruluk (%)
(Anagnostopoulos vd. 2006) Bagl bilesen analizi Olasiliksal sinir ag: 1334 arag 89.1
. Caltech Cars
(Zhou vd. 2012) SIFT Kelime esleme 93.2
522 arag
Kenar bulma
(Yuan vd. 2016) Boliitleme DVM Caltech Cars 96.6
Lo . 3828 arag
Cizgi yogunlugu
(Rafique vd. 2018) Bagl bilegen analizi DVM 8000 arac 914
) Rastgele 6rnekleme ’
. ESA
(Livd. 2018) R-ESA DVM 460000 arag 91.4
(Shashidhar vd. 2021) YOLO YSA Hint RTO 1500 915
gorinti
(Bayram 2020) Elle tespit Resnet 101 430 arag 98.4
(Bingél ve Kugeu 2008) Gorinti isleme - 100 arag 97.0
(Telatar ve Caasircioglu 2007) Gorinti isleme YSA 100 arag 98.8
(Celik ve Oral 2021) Gorinti isleme YSA 105 arag 89.0
Resim iyilestirme 451 arag
Bu galisma YOLO ESA 48321 karakter 94.9
sonuglar elde edilebilecegi gorilmektedir. Bu durum derin  Yazar katkilar:

ogrenme modellerinin gérintiiden dogrudan 6znitelik ¢1-
karabildigi ayrica baska bir isleme gerek kalmadig: (Chollet
2018, Stirtci 2021a, Strtct 2021b) inanigina ters dusmek-
le birlikte aymi kaniya ulagan bagka caligmalar (Strtici vd.
2021) da mevcuttur. Gelecek ¢aligmalarda iyi bilinen diger
gortnti isleme yontemlerinin de eklenmesiyle daha bagarili
bir sonug elde edilmesi planlanmaktadr.
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