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Ozet— Bu ¢alisma ile, belirli bir mesafeye yerlestirilen bir kamera ile YOLO (You Only Look Once) V8 algoritmasini
kullanarak aracin tizerindeki plakayr otomatik olarak taniyan ve gorsellestiren bir sistem tasarlanmigtir. YOLO V8,
gelismis bilgisayarl gorii yeteneklerine sahip olmakla birlikte dogrudan plaka tanima modeli igermemektedir. Bu ¢alisma
ile giivenlik 6nlemleri gerektiren alanlarda insan giiciinii ve maliyeti en aza indirerek verimli sekilde kullanilabilir bir
model 6nerilmistir. Plaka veri seti, bilgisayarl gorii modeli ortami Roboflow kullanilarak olusturulmus ve yapay sinir ag1
egitim modeli gelistirilmistir. Python programlama dili kullanilarak YOLO V8 algoritmasi ile yapay sinir ag1 modeli
Karayollar1 Trafik Yonetmeligine uygun TR plakalar ile egitilerek plaka tanima islemleri gerc¢eklestirilmistir. Gelistirilen
bu sistemde, agik kaynakli kiitiiphaneler olan OpenCV, Time, Random, Numpy, Ultralytics ve EasyOCR kullanilmistir.
Kullanic1 arayiizii i¢in Tkinter kullanilarak plaka tanima sonuglar1 gorsellestirilmistir. Sistem tam karsidan, sag ve sol
yonde 30° igerisinde kalacak sekilde farkli agilardan alinan goriintiiler lizerinde test edilmis ve yiiksek dogruluk oranlari
(%99 @ 25 Epok) elde edilmistir. Bu ¢aligsma, trafik yonetimi, otopark sistemleri ve giivenlik uygulamalar1 gibi ¢esitli
alanlarda mevcut YOLOVS tabanli uygulamalara entegre edilebilir bir ¢6ziim yontemi 6nermektedir.

Anahtar Kelimeler— plaka tanima sistemi, goriintii isleme, Yolov8, bilgisayarli gorii, yapay sinir aglar

Automatic License Plate Recognition and Visualization
System with YOLO V8 Algorithm

Abstract— The aim of this study is to develop a system that automatically recognizes and visualize the license plate on
the vehicle using the YOLO (You Only Look Once) V8 algorithm with a camera placed at a certain distance. Although
YOLO V8 has advanced computer vision capabilities, it does not have a direct license plate recognition model. With this
study, a model which can be used efficiently by minimizing manpower and cost in areas that require security measures,
was offered. The license plate dataset was developed using the computer vision model environment Roboflow and an
artificial neural network training model was created. The license plate recognition operations have been performed by
training a neural network model using the YOLO V8 algorithm in Python with TR plates in accordance with the Highway
Traffic Regulation. In this developed system, open source OpenCV, Time, Random, Numpy, Ultralytics and EasyOCR
libraries were used. By using Tkinter for the user interface, license plate recognition results were visualized. The system
was tested on images taken from different angles within 30° from the front, right and left, and high accuracy rates (99%
@ 25 Epoch) were obtained. This study offers practical solutions in various fields such as traffic management, parking
systems and security applications that can be integrated into current YOLOV8 based applications.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son c¢eyrek yiizyillda ara¢ sayisindaki artis ve trafikte
meydana gelen sorunlar, otomatik ara¢ tanima ve trafik
akiginin kontrolii iizerine yapilan calismalar1 artirmistir
[1],[2],[3].[4]. Giiniimiizde trafigi denetlemek amaciyla
mikrodalga dedektorleri, yolun altina yerlestirilen tiipler,
loop dedektorleri ve radyo frekanslart kullanan radarlar
gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Ancak bu
donanimlarin  pahali olmasi, sistemlerin isletimini
zorlastirmaktadir. Gelisen teknolojiyle birlikte dijital
gOriintii isleme alaninda énemli gelismeler kaydedilmistir.
Dijital gorlntii isleme, gOriintiiniin dijital formata
doniistiirtilerek cesitli iglemlerle iyilestirilmesi ve bilgi
cikarilmasi yontemidir. Dijital goriintii isleme yontemleri
kullanilarak ek donanim gerektirmeden plaka tanima
sistemi gelistirilebilmektedir. Her aracin kendine 6zgii bir
plakasi oldugu igin, dijital goriinti isleme teknikleriyle
ara¢ tamima problemi etkili bir sekilde ¢oziilebilmektedir.
Tiirkiye'de plakalar, Karayollar1 Yonetmeligi tarafindan
belirlenen standartlara uygun olarak iiretilmektedir [5].
Karayollar1 Yonetmeligi'ne gore standart plakanin resmi
Sekil 1'de gosterilmistir [6]. Plaka gbvdesi aliiminyumdan
yapilmakta olup, araglarin hem 6n hem de arka kisminda
plaka bulunmasi  zorunludur. Araglarda bulunan
yonetmelige uygun 6n ve arka plakalarin resmi Sekil 2'de
gosterilmistir.
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Plakalann herhangi bir yerinde
> TSO0Fabagh Soforler ve Otomobileiler
Esnaf Odasina ait mithiir olmalidur.

. Harfve Rakamlaryonetmelige
uygun olmalidur

4x10 em'lik mavi bir dikdortgen kutu
icineyerlesmis TR rumuzu olmalidr.

Plaka olgiileri 11X52 emveya 21X32 em

Sekil 1. Karayollar1 Trafik Ydnetmeligi’ne gore standart

plakanin goriintiisii. (Image of the standard license plate according
to the Road Traffic Regulations.)

Sekil 2. Araglarda bulunan yonetmelige uygun plakanin

onden ve arkadan goriintiisii. (Front and back view of the
regulated license plate on the vehicles.)

Bu projenin amaci, arag plakalarini belirli bir mesafeden
kamera kullanarak tanimak ve goriintii isleme algoritmalari
ile bu plakalar1 gorsellestirmek iizere bir sistem
gelistirmektir. Literatiirde plaka tanima {izerine birgok
calisma bulunmaktadir. Ornegin, Doe v.d. (2019), C#
programlama dili ve YOLOv2 algoritmasint kullanarak
otomatik plaka tanima sistemi gelistirmislerdir [7]. Benzer
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sekilde, Smith ve Brown (2020), Python programlama dili
ve YOLOV3 algoritmasin1 kullanarak plaka tanima
performansini artirmay1 basarmislardir [8].

Bu c¢aligmada YOLOv8 algoritmasi ve Python
programlama dili ile gelistirilen acik kaynak kiitiiphaneleri
tercih edilmistir. YOLO algoritmasinin secilme nedeni,
goriintii islemede nesne tespiti i¢in yaygimn kullanilan bir
derin 6grenme algoritmasi olmasidir. Diger nesne tespiti
algoritmalarindan farki, gercek zamanl bir goriintiiyli tek
bir geciste isleyerek birden fazla nesneyi tespit etmesidir.
Genellikle diger algoritmalar, bolge tabanli veya 6nceden
belirlenmis bolgelerde (6rnegin R-CNN, Fast R-CNN vb.
algoritmalar) birden fazla gecis yaptigi igin yavas
caligmaktadir. YOLO algoritmasi ise diger yontemlere
gore daha hizli ¢alismaktadir. Caligmamizda, veri setimiz
YOLOvS5’in  gelistiricileri ~ Ultralytics  tarafindan
olusturulan  ve  nesne  algillama ile  goriinti
segmentasyonunda son teknoloji {irlinii olan YOLOVS
modeli ile egitilmistir [9]. Bu modeli kullanma nedeni,
nesneleri daha hizli algilayabilmesi ve plaka tanima sistemi
iizerinde heniiz ¢alisiimamis olmasidir. Kullanilan yazilim,
oncelikle goriintiideki aract tanimlar, ardindan aracin
plakasinin  yerini belirler ve plakanin iizerindeki
karakterleri tantyarak plakayi ara yiizde gosterir.

Bu c¢alismada, onceki galigmalardan farkli olarak sadece
acik kaynakli YOLOVS algoritmasi ve Python dilinde
yazilmig kodlar kullanilmigtir. Gorsellestirme igin yine
acik kaynakli PyCharm ortami ve Pyhton kullanilmistir.
Bu sayede YOLOVS ile gelistirilen kap1 kontrolii, yaya
tanima vb. uygulamalara entegre edilebilecek bir yontem
Onerilmistir.

Ayrica mevecut veri setleri kendi elde ettigimiz,
yonetmelige uygun TR plakali gorsellerle egitilerek;
mevcut veri setindeki plakalarin Tiirkiye plakalarina uygun
hale getirilmesi saglanmigtir. Kullandigimiz —goriinti
iyilestirme yontemleriyle sadece karsidan alinan
goriintillerden plaka tanmima islemi gergeklestirilmemis
ayrica sag ve sol yonde 30° ag1 i¢inde alinan goriintiilerin
de yiiksek dogrulukla taninmasi saglanmistir. Bu sayede
plaka tanima igleminde kullanilacak kameralarin tam kars1
acida yiiksek direklere yerlestirilmesine gore daha kolay
olan zemine yakin yerlerde de uygulanabilirligi
gosterilmistir.

Onerilen yontemle; ilerleyen siirecte araglarin plaka
seviyesine yerlestirecek olan veya halihazirda mevcut olan
goriis kameralarinin ayn1 zamanda diger araglari tanimasi
saglanarak; Edge-loT ,Edge-Al tabanli uygulamalara da
katki saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

2. YONTEM (METHOD)

Bu c¢alismada plaka tanima sistemi gelistirmek igin
kullanilan veri seti, ¢esitli agilardan ve farkli 151k
kosullarinda ¢ekilmis Open Images Dataset depo
alanlarindan elde edilen arag gorselleri ile ger¢cek zamanli
cekilen ara¢ goriintiilerinden olusturulmustur. Sekil 3'te,
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gercek zamanli arag  goriintiilerinden  iki  6rnek

gosterilmigstir. Elde edilen arag goriintiilerini kullanarak
veri seti haline dontstiirmek icin Roboflow programi
kullanilmistir. Veri setini ¢esitlendirmek i¢in Roboflow'da
bulunan veri artirma teknikleri kullanilmis ve bu sayede
veri setinin kalitesi artirilmustir.

Sekil 3. Veri setinde kullanilan 6rnek goriintiiler. (Sample
images used in the dataset.)

Caligmada YOLOVS algoritmasi kullanilmistir. YOLOVS,
onceki YOLO versiyonlarina gore daha iyi performans
gostermektedir. Geleneksel nesne tespiti yontemlerinden
en biiyiikk farki bircok gergek zamanli nesne tespiti
yapabilmesidir. Bu ¢alisma 6zelinde goriintii {izerinden
ara¢ ve plaka ayrimini eszamanli gerceklestirebilme
amactyla tercih edilmistir.

Plaka tanima sisteminin gelistirilmesi i¢in Python
programlama dili kullanilmistir. Calismada kullanilan agik
kaynak kiitiiphaneler sunlardir:

e OpenCV: Goriinti igsleme ve analiz islemlerini
gergeklestirmek igin kullanilmigtir. OpenCV, Dr. Gary

Bradski tarafindan baslatilmis ve Intel tarafindan
gelistirilmigtir. OpenCV, genis bir goriintii isleme
fonksiyonlar1  yelpazesi sunan acgik kaynakli bir
kiitiiphanedir [10].

e Time: Islemler arasindaki gecikmeleri hesaplamak ve
zaman Olciimleri yapmak i¢in kullanilmigtir. Python'un
standart kiitiiphanesi olan Time modiilii, Python Software
Foundation tarafindan gelistirilmistir [11].

e Random: Rastgele veri olusturma islemlerinde
kullanilmigtir. Python'un standart kiitliphanesi olan
Random modiilii, Python Software Foundation tarafindan
gelistirilmistir [12].

e Numpy: Sayisal hesaplamalar ve veri manipiilasyonu
icin kullanilmistir. NumPy, Travis Oliphant tarafindan
baslatilmigtir ve agik kaynakli bir topluluk tarafindan
gelistirilmistir [13].

e Ultralytics: YOLOv8 modelini kullanarak nesne
tespiti gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Ultralytics,
Glenn Jocher tarafindan gelistirilmistir ve YOLOv8 gibi
ileri seviye nesne algilama modelleri saglar [14].

e Os: Dosya ve dizin islemlerini ydnetmek igin
kullanilmigtir. Python'un standart kiitliphanesi olan Os

modiilii, Python Software Foundation tarafindan
gelistirilmistir [15].

e Tkinter: Kullanici araylizii  gelistirmek  igin
kullanilmistir.  Tkinter, Python’un  standart GUI

kiitiiphanesidir ve John Ousterhout tarafindan gelistirilmis
Tcl/Tk'ye dayanmaktadir [16].

e PIL (Pillow): Goriintii isleme ve manipiilasyon
islemlerinde kullanilmistir. PIL, Fredrik Lundh tarafindan
gelistirilmis ve Pillow, Alex Clark ve diger goniilliiler
tarafindan siirdiiriilen bir fork'tur [17].

e FEasyOCR: Optik karakter tanima (OCR) islemlerini
gerceklestirmek icin kullanilmigtir. EasyOCR, Jaided Al
tarafindan gelistirilmistir ve OCR islemleri i¢in genis bir
dil destegi sunar [18].

Yazilimlar Pycharm gelistirme ortaminda yazilmis ve
plaka tanima sisteminin tiim kodlar1 bu ortamda gelistirilip
test edilmistir.

2.1. Veri Hazirlama ve Gelistirme Sireci (Data
Preparation and Development Process)
Caligmada kullanilan veri setinin model egitimine

hazirlanmasi i¢in gergeklestirilen adimlar Sekil 4'te sema
halinde gosterilmistir.

Veri Toplama
ve Hazirlama AN
Veri Yeniden
Gorsellestirme Boyutlandirma

Veri

X 4

Veri e
<

Sekil 4. Veri setinin model egitiminde kullanilan
asamalar. (Stages used in model training of the dataset.)

Veri Dengesizligi

Veri kaynaklar1 olarak, ¢esitli hava kosullarinda ve farkl
acilardan cekilmis ara¢ plakalarmi igeren bir veri seti
kullanilmigtir. Bu  veri seti, ger¢ek zamanli arag
goriintiilerinden ve ¢esitli kaynaklardan toplanarak
zenginlestirilmistir (Sekil 5). Bu sekilde, modelin farkli
cevresel kosullarda ve agilarda plaka tanima performansini
artirmayr hedeflemektedir. Plakalarin dogru sekilde
taninabilmesi i¢in veri seti manuel olarak etiketlenmistir.
Etiketleme islemi, her goriintiideki plakanin konumunu ve
metin bilgisini igermektedir. Bu, modelin egitim siirecinde
dogru etiketler ile 6grenmesini saglamak igin kritik bir
adimdir.



Sekil 5. Veri setinin model egitiminde ve etiketlemede

kullanilan g¢esitli goriintiiler. (Various images used in model
training and labeling of the dataset.)

Gorilintiller, YOLOVS modeline uygun 640x640 piksel
boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Bu adim, modelin
girig boyutlar1 ile uyumlu hale getirilmesi i¢in gereklidir.
Ayrica, gorintii piksel degerleri 0-255 araligindan 0-1
araligina normalize edilmistir. Normalizasyon, modelin
daha iyi 6grenebilmesi ve daha hizli egitile bilmesi i¢in
onemlidir. Bu islem, modelin farkli 11k kosullarina karsi
daha duyarli ve genelleme yetenegi yiiksek bir performans
sergilemesini saglar. Veri etiklemede elde edilen bir
korelogram Sekil 6 da sunulmustur.

2
height

Sekil 6. Veri etiketlemede kullanilan 6rnek korelogram.
( A sample correlogram to be used in labelling.)

Egitim veri setinin cesitliligini artirmak ve modelin
genelleme yetenegini gelistirmek igin ¢esitli veri artirma
teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler arasinda cevirme
(goriintiilerin yatay ve dikey olarak ¢evrilmesi), dondiirme
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(rastgele agilarda dondiiriilmesi), gri tonlama (gri tonlama
uygulanarak  islenmesi), doygunluk  seviyelerinin
degistirilmesi (renk doygunlugunun artirilmasi1 veya
azaltilmasi), bulaniklik eklenmesi (Gaussian blur gibi
tekniklerle bulaniklagtirma), rastgele giiriiltii eklenmesi
(salt and pepper noise veya Gaussian noise), maruziyet
seviyelerinin ayarlanmasi (asiri pozlanmig veya yetersiz
pozlanmig goriintiilerin olusturulmasi) ve goriintiilerin 90
derece dondiiriilmesi yer almaktadir. Veri iyilestirme ve
dondiirmede kullanilan farkli kalite ve agilara sahip gesitli
Ornek gortntiiler Sekil 7 da sunulmustur.

Sekil 7. Veri iyilestirme ve dondiirmede kullanilan farkli

kalite ve acilara sahip ¢esitli 6rnek goriintiiler. (Various
sample images with different quality and angles used for rotation and
data enhancement.)

Bu veri artirma teknikleri, modelin egitim siirecinde daha
genis bir veri cesitliligi ile kargilagsmasimi saglayarak
genelleme  yetenegini  artirmaktadir. Bu  teknikleri
kullanarak veri setinden alinan (Sekil 8-Sol) goriintiiniin
veri artirma ve c¢evirme ile iyilestirilmis hali Sekil
8(Sag)’da gosterilmistir.

Sekil 8. Veri setinde bulunan goriintiiden (sol) veri
artirma ve 90° ¢evirme teknikleri kullanarak olusturulan

Ornek gorlintii (sag). (The image of the image contained in the
dataset (left) and improved image (right) using data augmentation and
transfering techniques.)
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Veri seti, egitim, dogrulama ve test setlerine bolinmiistiir.
Tipik olarak, veri setinin %70°1 egitim, %20’si dogrulama
ve %10’u test seti olarak ayrilmistir. Bu, modelin
performansini objektif bir sekilde degerlendirmek ve asir
o0grenmeyi (overfitting) 6nlemek i¢in gereklidir [19]. Eksik
veya bozuk veriler, egitim siirecini olumsuz etkilememesi
icin veri setinden g¢ikarilmistir. Bu adim, veri kalitesini
artirmak i¢in 6nemlidir [20]. Ayrica, etiketlerin dogrulugu
kontrol edilip gerekirse diizeltilmistir. Goriintiilerdeki
plakalarin konumlar1 ve metin bilgileri, YOLOv8
formatina uygun olarak anotasyon dosyalarinda
belirtilmigtir. Bu, modelin plakalar1 dogru bir sekilde
tanimasi i¢in gereklidir [21]. Siniflar arasinda dengesizlik
varsa, bu dengesizligi gidermek icin cesitli stratejiler
uygulanmistir. Bu stratejiler arasinda veri gogaltma, drnek
agirliklandirma ve sinif dengeli veri artirma teknikleri yer
alabilir [22]. Egitim verisinin genel 6zelliklerini ve veri
artirma tekniklerinin etkilerini gorsellestirmek icin ¢esitli
gorsellestirme araglar1 kullanilmistir. Bu, veri 6n isleme
adimlarmin etkilerini analiz etmek ve veri setinin genel
karakteristiklerini anlamak igin 6nemlidir [23].

Veri 6n isleme adimlarinin her biri, modelin genel
performansint  ve giivenilirligini artirmak amaciyla
dikkatlice tasarlanmis ve uygulanmistir. Bu siirecte elde
edilen veriler, plaka tanima sisteminin farkli kosullarda
basarili bir sekilde c¢aligmasmi saglamaktadir. Veri
hazirlama siirecinin her adimi, modelin egitimi sirasinda
karsilagabilecegi c¢esitli senaryolar1 kapsayarak daha
kapsamli bir egitim seti olusturmay1 hedeflemektedir [24].

2.2.YOLOvS Modeli I¢in Egitim Siireci ve Uygulamalar:
(Training Process and Applications for YOLOv8 Model)

YOLOvVS8 algoritmasini  egitmek icin Google Colab
kullanilmigtir. Egitim siirecinde asagidaki adimlar takip
edilmistir:

1. Roboflow API Kullanimi (Roboflow API Usage):
Olusturulan veri setinin API anahtar1 ile platforma
erisilmis ve proje igin YOLOVS siirlimii belirlenmistir.

2. Veri Setinin indirilmesi (Downloading the Data Set):
Belirlenen proje ve siirim igin YOLOv8 formatindan veri
seti indirilmistir.

3. YOLOV8 Kurulumu (YOLOV8 Installation): YOLOV8
kiitiphanesi  kurulmus ve gerekli kontrol iglemleri
yapilmuigtir.

4. Egitim (Training): YOLOvV8 modeli, indirmis olan veri
seti ile 25 epoch boyunca egitildi. Egitim siirecinde
modelin performansim1 degerlendirmek icin egitim ve
dogrulama islemleri ger¢eklestirilmistir.

Egitim siireci boyunca modelin performansi, dogruluk,
precision, recall ve Fl-score gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilmistir.

2.3. Model Egitimi ve Performans Degerlendirme Siireci
(Model Training and Performance Evaluation Process):

Elde edilen modelin performansini degerlendirmek i¢in
egitim ve dogrulama verileri kullanilmistir. Modelin egitim
ve dogrulama siireci su adimlarla gerceklestirilmistir:

e Veri Ayirma (Data Separation): Veri seti egitim ve
dogrulama olarak ikiye ayrilmigtir. Egitim verileri, modeli
ogrenmek icin kullanilirken, dogrulama verileri modelin
performansini test etmek i¢in kullanilmigtir.

e Egitim Siireci (Training Process): Model, egitim verileri
iizerinde belirli sayida epoch boyunca egitilmistir.

e Dogrulama Siireci (Verification Process): Egitim
sirasinda her epoch sonunda modelin dogrulama verileri
iizerindeki performans: degerlendirilmistir. Dogrulama
sonuglari, dogruluk, recall, precision ve F1-score
metrikleri kullanilarak analiz edilmistir.

Bu siirecler, modelin genel performansini optimize etmek
ve farkli kosullarda plaka tanima gorevlerinde yiiksek
dogruluk elde etmek amaciyla dikkatlice yiiriitilmistiir.
Egitim ve dogrulama adimlari, modelin giivenilirligini
artirmak ve genel performansini objektif bir sekilde
degerlendirmek icin kritik 6neme sahiptir.

2.4. Etkilesimli Arayiiz Tasarimi ve Fonksiyonlari
(Interactive Interface Design and Functions)

2.4.1. Kullamict Arayiizii Tasarmm ve Gelistirme (User
Interface Design and Development)

Kullanici  arayiizi, Python’in Tkinter kiitiiphanesi
kullanilarak gelistirilmistir. Tkinter, Python’un grafik
kullanicr arayiizii (GUI) modiiliidiir ve Windows, MacOS
ve Linux isletim sistemlerinde ¢alismaktadir. Tkinter, basit
fakat islevsel GUI uygulamalarinin hizli ve kolay bir
sekilde olusturulmasint saglar. Kullanict arayiiziiniin
tasarlanmasinin temel amaci, plaka tanima islemini kolay
ve etkili bir sekilde gergeklestirmektir. Bu baglamda
arayiizde, kameradan alinan canli goriintii, plakanin resmi,
plakanin taninma zamani ve plakanin metin olarak
gosterimi yer almaktadir.

2.4.2. Kullamict Arayiizii Fonksiyonlar: (User Interface
Functions)

e Kameradan Alinan Goriintiiniin Gosterimi (Display
of the image taken from the camera): Arayiizde, Kameradan
alman canli goriintii anlik olarak bir pence.e iginde
gosterilmektedir. Bu goriintii, plaka tanima sisteminin
calistigin1 ve ger¢ek zamanli olarak plakalar1 algilamaya
calistigin1 kullanic:ya gostermektedir. Goriintii, Tkinter'in
Label widget kullanilarak siirekli olarak giincellenmekte
ve kameradan alinan canli akig kullaniciya sunulmaktadir.
Arayiiziin kameradan anlik olarak aldigi goriintiiniin bir
ornegi Sekil 9°de gosterilmistir.
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Saat 2024.06.07 152904

Plaka: 53D 58

Sekil 9. Gelistirilen ara yiiziin kameradan alinan anlik
goriintiinden sirastyla plaka yakalamasi ve

gorsellestirmesi. (Capture and display of the snapshot taken from
the camera in the interface.)

e Plakanin Resmi ve Metin Olarak Gosterimi (Display
of the License Plate as a Picture and Text): Kameradan alinan
canli goriintiiden gegen araglarin plaka kisimlart
algilandiginda, bu plakalar arayiizde ayri bir alanda
gosterilmektedir. Algilanan plakanin resmi, tanima iglemi
gergeklestirildikten sonra ekranda belirir ve resmin altina
'Plaka:" etiketi ile birlikte algilanan plaka metin olarak
yazdirilir. Bu islem, Tkinter’in Label ve Canvas widget'lar
kullanilarak  gergeklestirilir. ~ Arayiiziin, kameradan
geemekte olan aracin plakasinin resmini yakaladigi ve

metnini  yazdirdigt anin  bir Ornegi  Sekil 10°de
gosterilmistir.
BT
Plal;a.:34 -47
&6 747

Saat: 20240607 15:21:02

Plaka: 34| 47

Sekil 10. Ara ylizde kameradan alinan anlik goriintiide
algilanan plaka ve metin gosterimi. Ayni aracin arka

plaka (iist), 6n plaka (alt). (Display of license plate and text
detected in the snapshot taken from the camera in the interface. Rear
plate (Top), front plate (Bottom) for same vehicle.)

2.4.3. Kullanmict Deneyimi ve Geri Bildirim (User

Experience and Feedback)

Tasarlanan arayiiz, kullanicinin ¢aba harcamadan plaka
algilama iglemini gerceklestirmesi icin basit ve sezgisel
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olacak sekilde tasarlanmistir. Canli goriintii akisi, plakanin
resmi ve algilanan plakanin metin olarak gosterimi,
kullanicilarin hizli ve etkili bir sekilde bilgiye ulagmasini
saglamaktadir. Olusturulan  arayiliz, kullanict  geri
bildirimleri dogrultusunda siirekli olarak giincellenmistir.

3. DENEYSEL DEGERLENDIRME VE

BULGULAR (EXPERIMENTAL EVALUATION AND
FINDINGS)
Bu bolimde, gelistirilen plaka tanima sisteminin

performansin1  degerlendirmek amaciyla elde edilen
sonuglar sunulmaktadir. Caligmada kullanilan YOLOVS
modeli ile egitim ve dogrulama asamalarinin ardindan elde
edilen metrikler, sistemin gercek diinya kosullarinda nasil
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

3.1. Egitim ve Dogrulama Sonuglart (Training and Results
Verification)

Egitim siirecinde, YOLOv8 modelinin performansini
izlemek icin dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision),
duyarlilik (recall) ve F1-Skoru gibi performans metrikleri
hesaplanmistir. Model, her epoch sonunda bu metrikler
tizerinden degerlendirilmis ve performans: siirekli olarak
izlenmistir. Egitim siireci boyunca elde edilen metriklerin
bazilart su sekilde 6zetlenebilir: Modelin tiim 6rnekler
tizerindeki dogru tahmin orani (accuracy) %99,3 olarak
belirlenmistir. Pozitif olarak tahmin edilen O6rnekler
arasindaki dogru tespit oram (precision) %96,5, gercek
pozitif 6rnekler arasindaki dogru tespit orani (recall) ise
%97,8 olarak hesaplanmistir. Precision ve recall'un
harmonik ortalamas: olan F1-Skoru %97,8 olarak elde
edilmistir. Ayrica, ortalama hassasiyet (mean average
precision) %50 threshold degeri i¢in %99,2, %50 ve %95
threshold degerleri arasindaki ortalama hassasiyet ise
%69,7 olarak hesaplanmistir. Tablo 1’de, egitim siireci
boyunca elde edilen bu metrikler detayli olarak
gosterilmistir. Bu metrikler, modelin genel performansini
ve dogruluk seviyesini degerlendirmek igin Onemli
gostergeler olup, modelin g¢esitli kosullarda ne kadar
basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 1. Model egitiminde elde edilen metrik
degerler. (Metric values obtained in model training)

2| 212l z2|.o]8
< = ) = g B o
5| & 2 S 7 T -
o ) < = i < <
L @) T @) LL IS =
1 0,980 0,562 0,596 0,578 0,552 | 0,198
5 0,985 0,854 0,872 0,863 0,917 | 0,349
10 0,990 0,937 0,930 0,933 0,967 | 0,580
15 0,992 0,946 0,956 0,951 0,975 | 0,649
20 0,993 0,974 0,989 0,981 0,994 | 0,630
25 0,993 0,991 0,987 0,989 0,995 | 0,693
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3.2. Karsilagtirimali Analiz (Comparative Analysis)

Gelistirilen sistemin performansi, literatiirdeki diger plaka
tanima sistemleri ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmada
elde edilen sonuglar Tablo 2’de gosterilmistir. Bu
karsilagtirma,  kullanilan  algoritmalarin  dogruluk,
hassasiyet, F1-skoru ve hiz agisindan nasil bir performans
sergiledigini degerlendirmek amaciyla yapilmistir.

Tablo 2. Karsilagtirmada alinan sonuglar.
(Comparison results)

S £ %] g s | 8
g 2 s |G S |22
= o ) 1971 P IS
s =) s | 2 R =
< AT L =
7 YOLOV2 | 0,980 | 0,940 | 0960 | 400
8] YOLOV3 [ 0,985 | 0950 | 0970 | 350
[27] | Faster R-CNN| 0975 | 0930 | 0952 | 450
[28] SSD 0965 | 0920 | 0942 | 450
[29] OCR 0,66 - - -
[30] Efficient-Det | 0,990 | 0,960 | 0975 | 50,0
[31] YOLOV7 | 0.78 - - 800
[32] OCR 0.88 - -
[33] YOLO+CNN | 0.96 - 0.99 264
BuCalgma| YOLOV8 | 0,993 | 0091 | 0989 | 320

Yukaridaki tablo, gelistirilen plaka tanima sisteminin
YOLOVS algoritmasini kullanarak elde edilen performans
metriklerini, literatiirdeki diger Onemli ¢alismalarin
performans metrikleri ile karsilastirmaktadir. Doe v.d. [7]
ve Smith ve Brown [8] tarafindan yapilan ¢aligmalar,
sirastyla YOLOV2 ve YOLOV3 algoritmalarini kullanarak
benzer sistemler gelistirmistir. Liu v.d. [27] Faster R-
CNN, Wang v.d. [28] SSD yontemi ile, Dalarmelina v.d.
[29] OCR yontemi kullanarak, Lee ve Kim [30] Efficient-
Det kullanarak, Hendry ve Chen [31] Darknet
algoritmalarini kullanarak, Ammar v.d. [32] Cok Katmanl
DNN  kullanarak, ve Safran v.d. [33] YOLO
algoritmasinin ¢ok katmanlt CNN ile birlikte kullanarak
cesitli plaka tanima sistemleri gelistirmistir ( Tablo 2.). Bu
karsilagtirma, yeni nesil YOLOv8 algoritmasinin 6nceki
versiyonlara ve diger modern algoritmalara gore ne kadar
ilerleme kaydettigini agik¢a ortaya koymaktadir.

Gelistirilen plaka tanima sistemi, %99,3 dogruluk oraniyla
en yiksek performanst sunmaktadir. Karsilastirmali
olarak, YOLOV2 %98,0, YOLOV3 ise %98,5 dogruluk
oranina sahiptir. EfficientDet ise %99,0 dogruluk oraniyla
en yakin sonucu elde etmigtir. Sistemimiz, %96,5
hassasiyet oraniyla da en yiiksek performansi
gostermektedir ve bu, YOLOVS8'in daha az yanlis pozitif
tespit ederek daha giivenilir oldugunu gostermektedir.

3.3. Gerg¢ek Zamanlh Performans Sonuglari: Farkli
Ag¢ilarin  Etkisi (Real-Time Performance Results: The
Impact of Different Angles)

e Farkhh Acilarin Tamimlanmasi ve Test Ortamm
(Identification of Different Angles and Test Environment): Bu
calismada, YOLOvVS algoritmasinin farklt agilardan

gekilen goriintilerdeki plaka okuma performansi
incelenmistir. Testler, araglarin karsidan, arkadan, sol 6n
acilt ve sag on agili ¢ekilmis goriintiileri kullanilarak
gerceklestirilmigtir. Performans, kare isleme hizi (FPS),
gecikme siiresi ve dogruluk acisindan degerlendirilmistir.
Yapilan denemeler sonucunda 30° agiya kadar alinan
goriintiilerde algoritmanin tanima dogrulugunda anlamli
bir farklilik olugmadigi belirlenmistir.  Test ortamu,
YOLOVS algoritmas1 ve goriintii isleme kiitiiphaneleri ile
desteklenmistir. Kullanilan veri seti, aracin karsisindan en
fazla 30° igerisinde kalacak sekilde (Sekil 11) cesitli
acilardan cekilmis ¢ok sayida plaka goriintiisii igermekte
olup, bu cesitlilik modelin farkli senaryolarda ne kadar
etkili oldugunu 6l¢mek igin dnemlidir. Bu kapsamli testler,
YOLOVS algoritmasinin ger¢ek diinya uygulamalarinda ne

kadar basarili  olabilecegini  belirlemek amaciyla
gerceklestirilmistir.
Y, |
P W \
30° S
1 | I
4 \
of ! |«

Sekil 11. Cekim ag1 sinirlariin sematik gosterimi.
(Schematic representation of shooting angle limits.)

e FPS ve Gecikmede Performans Degerlendirmesi
(Performance Evaluation in FPS and Latency): YOLO
algoritmasi ile farkli agilardan ¢ekilen goriintiiler iizerinde
yapilan testlerde, 6nden g¢ekilen goriintiilerde en yiiksek
kare isleme hiz1 ve en diisiik gecikme siiresi elde edilmistir.
Agt degistirilerek ¢ekilen goriintiilerde ise 6nden
¢ekilenlere kiyasla dogrulukta anlamli bir degisim
gbzlenmemekle birlikte siire agisindan hafif bir performans
diististi gozlemlenmistir. 30° tizerindeki acgilarda gekilen
goriintiilerde ise karsidan gekilen goriintillere gore daha
belirgin bir performans diisiisii olmustur. Bu a¢idan ¢ekilen
goriintiilerde algoritmanin plaka okuma siiresi biraz daha
uzun siirmistiir. Bu sonuglar, plaka okuma performansinin
goriintiilerin ¢ekim acisina gore degisiklik
gosterebilecegini ve en iyi sonucun 6nden ve 30° ye kadar
yapilan acili ¢ekimlerde alindigin1 gostermektedir.

e Dogruluk Acisindan Performans Degerlendirmesi
(Performance Evaluation in terms of Accuracy): Onden c¢ekilen
gorlintillerde, YOLO algoritmasinin  plaka okuma
dogrulugu oldukea yiiksektir. Plakanin dogrudan ve net bir
sekilde goriilebildigi bu kosullarda algoritma en iyi
performanst sergilemistir. 30° iizerinde ag1 ile ¢ekilen
goriintiilerde ise dogrulukta diisiis gdzlemlenmistir, ¢iinkii
plakanin agili gorliniimii bazi karakterlerin taninmasini
zorlastirmistir. Bu sonuglar, plaka okuma dogrulugunun,



goriintillerin ¢ekim agisina bagli olarak degisebildigini
gostermektedir. Sekil 12,13,14 de aym arag¢ igin farkli
acilardan gergeklestirilen ve hatasiz tanima saglayan
gorseller verilmistir. Onerilen algoritma 30° acrya kadar
plaka tanimada giivenilir sonuglar iiretebilmektedir.

e Yorumlar ve Degerlendirme (Comments and Rating):
Onden gekilen goriintiilerde, algoritma en iyi performansi
gostermektedir. Plakanin net ve dogrudan goriiniimi,
algilama ve tanima siireglerini kolaylagtirmaktadir. Agilt
¢ekilen goriintiilerde ise siire olarak performansta bazi
diisiisler olmasina ragmen plaka okuma iglemi basarilidir.
Plakanin hafif acgili goriiniimii bazi karakterlerin
taninmasini zorlastirsa da algoritma bu kosullarda da etkili
caligmaktadir.  30°  {izerinde ¢aprazdan  c¢ekilen
gorlintiilerde  ise  algoritmanin  performanst  ¢ok
etkilenmektedir. Plakanin kismen goriiniir olmas1 ve daha
biiyilik a¢1 nedeniyle algoritma bazi karakterleri tanimakta
zorlanmaktadir. Ancak algoritma yine de plaka okuma
islemini diisiik dogrulukla da olsa gergeklestirebilir.

o Gorseller (Images): Calismanin daha iyi anlagilmasi i¢in
farkli agilardan gekilmis goriintiiler ve bu goriintiilerdeki
plaka okuma sonuglar1 gosterilmistir. Ayni arag i¢in 30°
icerisinde kalacak sekilde sag, sol ve karsidan g¢ekilmis
ornekler Sekil 10, Sekil 11 ve Sekil 12°de gosterilmektedir.

Karsidan Cekim (Shooting From Front):

Plaka: 52 6

Sekil 12. Plakanin 6nden gdsterimi. (Front display of the plate.)

Sag On Ac¢ih Cekim (Shooting From Right Side):

Plaka Tanima sistemi

vz
Plaka: 53/ 5

Sekil 13. Plakanin sag 6n gosterimi. (Side display of the plate.)
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Sol On Acih Cekim (Shooting From Left Side):

Sekil 14. Plakanin sol 6n gosterimi. (Diagonal representation of
the plate.)

4. SONUC VE TARTISMA
DISCUSSION)

(CONCLUSION AND

Yapilan ¢aligmalar sonucunda elde edilen deneysel veriler
incelendiginde, YOLOVS algoritmasinin egitim siirecinde
dogruluk, precision, recall ve F1-score gibi performans
metriklerde yiliksek basar1 elde ettigi gorilmistiir.
Ozellikle %99,3 dogruluk, %96.5 precision ve %97.8
recall oranlari, modelin etkinligini ve dogrulugunu
gostermektedir. Ger¢ek zamanli testlerde, 6nden g¢ekilen
goriintiilerde algoritmanin en yiiksek kare isleme hizina ve
en diisiik gecikme siiresine sahip oldugu belirlenmistir; bu
acidan en iyi performansin onden g¢ekimlerde alindigi
gozlemlenmistir. Sag ve sol agilardan gerceklestirilen
cekimlerde en fazla 30° ag1 igerisinde kalindig1 siirece
plaka yakalama ve gorsellestirme performansinda anlamli
bir farklilik gozlemlenmemistir. 30° {izerinde ag1 ile
cekilen goriintiilerde, plakanin agili goriiniimiinden dolay1
performansta diisis yasandigi, ag¢1 arttikca ¢ekilen
goriintiilerde ise performansin belirgin sekilde diistiigii ve
algoritmanin bu goriintiileri algilamada zorlandig1 tespit
edilmistir. Bu sonuglar, YOLOvVS8 algoritmasinin 30°ag1ya
kadar farkli agilardan gelen goriintiilerde basarili bir
sekilde  plaka tanima islemi  gerceklestirdigini
gostermektedir. YOLOVS algoritmasinin gercek diinya
kosullarinda plaka tanima gorevinde yiiksek performans
sergiledigi ifade edilebilir. Calismanin sonucunda,
YOLOvVS8 algoritmasinin plaka tanima sistemlerinde
basarili bir gekilde uygulanabilecegi ve 30° ye kadar alinan
gorintillerde etkili oldugu sodylenebilir. Ancak, bu ag1
degerinin  lizerinde acilardan alman  goriintiilerde
performansin diigmesi, algoritmanin bu tiir durumlarda
daha fazla egitilmesi veya gorintii diizeltme benzeri
destekleyici yontemlerin kullanilmasi gerektigini ortaya
koymaktadir.

Gelecekteki calismalar icin Oneriler arasinda, sistemin
performansim1 daha da artirmak amaciyla daha genis ve
cesitli veri setleri ile egitim yapilmasi, ek goriintii isleme
teknikleri ve derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi
bulunmaktadir.  Ayrica, farkli ilkelerdeki plaka
formatlarinin ve karakter setlerinin de dikkate almarak
algoritmanin uluslararasi uygulamalarda
kullanilabilirliginin artirilmast miimkiindiir. Bu ¢aligma,
YOLOVS algoritmasinin plaka tanima sistemlerinde etkili
bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, otomatik
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plaka tamima sistemlerinin gelisimine &nemli katkilar
saglamaktadir. YOLOvVS'in trafik denetimi, arag takibi ve
benzeri uygulamalarda gelecekte yapilacak iyilestirmelerle
birlikte daha genis bir yelpazede basarili olabilecegi ortaya
konulmaktadir.
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