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Mapping systems evolve by integrating object detection and classification, now extending to mobile devices.
Utilizing various artificial neural network algorithms for object recognition enhances efficiency in map
development and database updates. This study introduces a novel method combining crowdsourcing and
machine learning for mobile mapping, tested with data from ITU Racing Driverless TTVS and Turkey,
doubling data production speed and reducing data transfer to the central server. Results were evaluated based
on Precision, Recall, F1 Score, and mAP values (Figure A).
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Figure A. Performance values of developed object detection model

Purpose: In this study, it is aimed to develop a novel, low cost, and faster method for updating map
databases with machine learning supported crowdsourced data collection system.

Theory and Methods To define traffic signs on maps, ITU Racing Driverless TTVS and GoPro images
from various Turkish locations were utilized for model training. TensorFlow and TensorFlow Lite were
employed for CBDCS, with MobileNet V1 MNAS FPN and MobileNet V2 FPNLite chosen for object
detection. COCO 2017 dataset's pre-trained weights were applied, and Transfer Learning facilitated
knowledge transfer in the training pipeline.

Results: It has been seen that MobileNet V1 MNAS FPN is more successful in terms of generating more
data as it increases the number of recognized images per second by 4 times. When analyzed in terms of
transferring all data to the center, it is measured that 40,295 MB of data is transferred for 1 camera in 1 day
when the model is not used, while an average of 79 MB of data is transferred per day when inference is
made on a mobile device with machine learning object detection and only the relevant data is transferred to
the center.

Conclusion: The inference transmission of the detected objects to the central database by performing the
inference on mobile devices reduces the time to obtain the information and make it available. Although the
model accuracy is less than that performed on powerful computers in the inference made on mobile devices,
it provides an advantage in data generation and updating in terms of shortening the time to access
information and speeding up the work of the operators.
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ONECIKANLAR

e  Bu makale, harita veri taban1 giincellenmesinde mobil veri toplamaya dair yeni bir yontem sunmaktadir
e Yapay sinir ag1 modellerinden MobileNet V1 MNAS FPN ve MobileNet V2 FPNLite kullanilmistir
e Onerilen KCVTS ile birim zamanda cografi veri iiretiminde 4 kat artis saglanmistir
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Mobil haritalama sistemleri (Mobile Mapping Systems- MMS) cografi veri toplama yetenekleri ile birlikte, gelismis
stirlicli destek sistemleri (Advanced Driver Assistance Systems- ADAS) ve akilli ulasim sistemleri (Intelligent
Transportation Systems - ITS) gibi birgok uygulama alanin sayisal harita ihtiyacini kargilayabilmektedir. Uretilen
haritalarda 6zellikle trafik isaretlerinin konum ve sinif bilgilerinin bulunmasi, bahsi gecen uygulama alanlari igin
onem arz etmektedir. Ancak, MMS tarafindan toplanan verilerin genis Olgekli ve karmasik olmasi, trafik
isaretlerinin konum-sinif ¢ikarimlarini zorlastirmaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, trafik isareti verilerinin
islenmesi i¢in yapay zeka tabanli yontemler gelistirmistir. Bu ¢alismada, trafik isaretlerinin konum ve smif
bilgilerinin yapay zeka ile ¢ikarimina yonelik tasarlanan Kitlesel Cografi Bilgi Toplama Sistemi (KCVTS)
agiklanmistir. KCVTS; MobileNet tabaniyla mobil cihazlarda etkinlik gosteren, cihazin gergek-zamanli kamera
goriintiilerinde bulunan trafik isaretlerini tespit eden ve siniflandiran ve boylece, isaretlerin konum-sinif bilgilerini
veri tabanma aktaran hafif-yapili bir sistemdir. Caligmada KCVTS’nin manuel islem gerektiren geleneksel
yontemlerden, trafik isaretlerinin sekil ve renk gibi 6zelliklerinin ¢ikarimina dayanan yari-geleneksel yontemlerden
ve saha verilerinin merkezdeki giiglii bilgisayarlarda, bilgisayarl gorii ve makine 6grenmesi teknikleri ile islendigi
YZ tabanli yontemlerden bir¢ok noktada daha pratik ve verimli oldugu gosterilmistir.

Mobilenet based traffic sign detection system for mobile mapping: Crowdsourced
geographical data collection system

HIGHLIGHTS

e  This article presents a new method of mobile data collection for map database updating
. MobileNet VI MNAS FPN and MobileNet V2 FPNLite, which are artificial neural network models were used
o With the proposed CGDCS, a 4-times increase in geographical data production per unit time was achieved
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Mobile mapping systems (MMS) have gained increasing interest as a cost-effective means of collecting geospatial
data, catering to the digital mapping needs of various domains such as advanced driver assistance systems (ADAS)
and intelligent transportation systems (ITS). In the generated maps, the location and class information of traffic
signs are particularly crucial for the aforementioned applications. However, the extensive and complex nature of
data collected by MMS makes it challenging to infer the location and class of traffic signs. Consequently,
researchers have developed artificial intelligence-based methods for processing traffic sign data. In this study, a
Crowdsourced Geographical Data Collection System (CGDCS) which is designed for the inference of traffic sign
location and class information using artificial intelligence is introduced. CGDCS is a lightweight system that
operates on mobile devices, leveraging the MobileNet architecture to detect and classify traffic signs present in
real-time camera images, thereby transferring the location and class information of the signs to a database. The
study demonstrates that CGDCS is more practical and efficient than traditional methods involving manual
processing, semi-traditional methods based on the extraction of shape and color features of traffic signs, and Al-
based methods that process field data in high-performance computers using high computer vision and machine
learning techniques.
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1. Giris (Introduction)

Mobil Haritalama Sistemleri (Mobile Mapping Systems- MMS)
cografi verileri uygun maliyetli yontemleri ile toplayan bir arag olarak
giderek artan bir ilgiye sahiptir. MMS, gelisimleriyle beraber bir¢ok
uygulamay1 da miimkiin kilmaktadir. Bu uygulamalar otonom araglar,
geligsmis siirticii destek sistemleri (Advanced Driver Assistance
Systems - ADAS) [1]konum-farkinda mobil uygulamalar, acil durum
miidahale planlamasi, karayolu haritalamasi, tesis yonetimi [2],
altyap1 yonetimi, akillt ulagim sistemleri (Intelligent Transportation
Systems - ITS), akilli sehirler [3] ve navigasyon sistemleri i¢in 3D
sehir modellemeleri [4] olarak siralanabilir. Bu uygulamalarin bircogu
trafik igaretlerinin konum ve sinif verilerine ihtiya¢ duymaktadir [4].
Fakat, MMS tarafindan toplanan verilerin genis 6l¢ekli ve karmagik
olmasi, verilerinin iglenmesini zorlagtirmaktadir [3]. Bunun yaninda,
bu durum, MMS verilerinden trafik isaretlerinin algilanmasi
(detection), taninmasini-siniflandiriimasini (recognition-
classification) ve envanterlenmesini (inventorying) de zorlu bir siireg
haline getirmistir. Dolayisiyla arastirmacilar trafik isareti verilerinin
islenmesi amaciyla, 6zellikle yapay zeka (YZ) tabanlt bircok yontem
gelistirmistir [1]. Bu g¢alismada, MMS’de trafik isaretleri isleme
sistemlerinin (TIIS) nasil ele alindigini 6nce geleneksel yontemler,
sonrasinda ise YZ tabanli yOntemleri agisindan incelenmekte,
yontemler kargilagtirllmakta ve gelistirilen trafik isaretlerinin konum
ve sinif bilgilerinin yapay zeka ile ¢ikarimina yonelik tasarlanan
Kitlesel Cografi Bilgi Toplama Sistemi (KCVTS) aciklanmaktadir.
Bu kapsamda, calisma boyunca, “saptama” ve tanima-siniflandirma”
siiregleri toptan “saptama” olarak adlandirilacaktir. Calismada ele alinan diger
modeller ve arastirmacilarin onerdigi KCVTS modeli trafik isaretlerinin
“saptanmasint  ve  taninmasi-siniflandirilmasin”  igermektedir  ve
“envanterlenmesini igermemektedir. Fakat MMS uygulamalarinda amaglanan
trafik isaretlerinin konum ve sinif bilgileriyle envanterlenmesidir.

Harita verilerinin toplanma yontemleri geleneksel, yari geleneksel ve
YZ Tabanli Yontemler olarak 3 baslikta incelenebilir:

o Geleneksel Yontemler (Traditional Methods): Yaygmn uygulanan
geleneksel yontemlerde saha aracinda bir sofér ve personel
bulunmakta ve arag ilerledikge personel, gordiigii trafik isaretleri
gibi cografi unsurlari, magaza, okul, hastane, gibi 6nemli yerleri ve
diger sehir 6gelerine ait bilgileri manuel olarak aragtaki bilgisayara
kaydetmektedir [5, 6]. Bir bagka geleneksel yontemde ise, arag
tizerindeki kameralarla ¢ekilen video daha sonra masa basindaki
personel tarafindan izlenerek cografi veri tabanina islenmektedir
[7-9]. Buna ek olarak lazer tarama (LIDAR) ile veri toplama ve
ardindan isleme de yapilabilmektedir [10-13]. Ayrica lazer tarama
teknikleri iki kategoriye ayrilarak incelenebilir: yersel lazer tarama
(Terrestial Laser Scanning - TLS) ve giyilebilir mobil lazer tarama
(Wearable Mobile Laser Scanning - WMLS). TLS, yiiksek
dogruluk ve dogrudan dl¢iim saglar, ancak karmagsik ve biiyiik i¢
mekanlarda sonug elde etmek igin gereken veri toplama siiresini
oldukca uzatir. Bu sebeple, TLS’in dogruluk seviyelerine daha az
veri ile daha kisa siirede ulagilmasi igin WMLS sistemleri
gelistirilmistir. Giyilebilir olmasi, cihazlarin hafif yapida olup,
sirtta  giyilebilmesinden  veya elde taginilabilmesinden
kaynaklanmaktadir. Yapilan kiyaslamalarda, WMLS sistemlerinin
karmagik i¢ mekanlarin haritalanmasina alternatif bir ¢ozim
olabilecegi  goriilmistiir. Yapilan gozlemlerde, WMLS’in
potansiyeline ragmen insan miidahalesine hala ihtiya¢ duydugu ve
islem sonrasi eylemlerin istenen sonuglari elde etmek i¢in gerekli
oldugu not edilmistir [14, 15]. Tiirkiye’de veri ireticisi sirketlerden
biri olan Basarsoft ile yapilan gorigsmede giinliik olarak aragtan
150-160 goriintii alindig1, goriintii basina yaklasik olarak 3
etiketleme yapildig1 ve giinliik etiketleme sayisinin yaklasik 500
adet olabildigi bilgisi alinmistir. Dolayisiyla, bu yontemlerin, YZ
tabanli ve yari-geleneksel yontemlere kiyasla daha maliyetli oldugu
gbzlemlenmistir.

o Yari-Geleneksel Yontemler (Semi-Traditional Methods): Yari-
geleneksel algoritmalar YZ tabanli degildir ve trafik isaretlerinin
sekil-renk gibi gorsel Ozelliklerinin  ¢ikarimlarina  (feature
extraction) dayanirlar. Ote yandan, bu algoritmalar aydimlatma,
kamera agis1, engeller ve siiriis hiz1 gibi etkenler tarafindan kolayca
kisitlanabilmektedir, dolayisiyla gercek-zamanli testlerde basarili
performanslar elde edilememektedir [16, 17].

YZ Tabanl: Yontemler (Al Based Methods): Gorece yeni say1labilecek
YZ tabanli uygulamalarda ise dogrudan merkeze iletilen goriintii ya
da video formatindaki saha wverileri giiclii bilgisayarlarda
bilgisayarli gorii (computer vision) [18], gorintii isleme (image
processing), makine ogrenmesi (Machine Learning - ML), derin
sinir aglar1 (Deep Neural Networks - DNN) ve evrigimli sinir aglart
(Convolutional Neural Networks - CNN) teknikleriyle islenip veri
tabanmna eklenmektedir ve veri tabani operatorler tarafindan
denetlenmektedir.

Literatiirde trafik isaret levhalarinin dogru, hizli ve uygun maliyetli
sekilde islenmesine yonelik gelistirilen YZ tabanlt farkli ¢6ziimler
bulunmaktadir. Fakat, bu ¢oziimler tiim verinin merkeze aktarilmasi
ve toplu olarak iglenmesi nedeniyle, siirecte biiyiik bir gecikmeye
sebep olmaktadir. Ayrica tiim verilerin merkeze aktarilmasinin
maliyeti de yliksektir. Dolayisiyla bu yontemlerin gergek-zamanl
islev gostermemektedir. Caligma, YZ tabanli yontemlerle ilgili bu
sorunlari asabilmek amaciyla TiIS i¢in yeni bir yontem olan KCVTS’i
o6nermektedir.

Calisma kapsaminda cografi veri toplamaya yonelik olarak yapilan
literatiir taramasinda, geleneksel yontemlerin YZ tabanli yéntemlerin
gerisinde kaldigi fakat YZ tabanli yontemlerin de maliyetli oldugu
goriilmistiir. Calisma, literatiirdeki YZ tabanli yontemlerden daha
verimli oldugu gozlemlenen MobileNet tabanli bir trafik isaretleri
tespit sistemini tanitmaktadir. KCVTS, mobil haritalamaya yonelik
tasarlanmig, mobil cihazlarda etkinlik gosteren ve trafik isaretlerini
gergek-zamanli (real-time) isleyen bir sistemdir. MobileNet mobil
cihazlarda etkinlik gostermesi ve hafif-yapili (light-weighted) olmasi
ile pratiklik saglamasiyla ve DNN kullanmas: ile arastirmacilar
tarafindan tercih edilen bir model olmustur.

Trafik isaretlerinin daha hizli ve pratik yontemlerle islenmesi
amactyla Seifert, 2004 yilinda OptaGIS isimli bir sistem gelistirmistir.
OptaGIS, trafik isareti envanterlerinin Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
yazilimi ile giincellenmesine yonelik galigan bir sistemdir ve mobil
cihazlarda etkinlik gostermektedir. OptaGIS ii¢ bilesene sahiptir: GPS
algilayicisi, kamera ve standart mobil CBS yazilimi. Bu sistem, trafik
isaret levhalarinin envanterlerinin tutulmasi ve bakiminin saglanmasi
islemlerini gergeklestirmek amaciyla levha konumunun GPS ile
belirlenmesi, kamera ile trafik igaretinin algilanmasi ve ardindan
smiflandirilarak CBS veri tabaninda konum ve 6znitelik bilgisinin
saklanmasi siireglerinden olugsmaktadir. Trafik isaretlerinin islenmesi
makine 6grenmesi ML teknikleri ile gergeklestirilmistir ve herhangi
bir halka agik veri seti kullanilmamuistir. Gelistirilen sistem ile goriintii
yakalama ve tanima testlerinde %98 oraninda siniflandirma basarisi
elde edilmistir [19]. Temelde, OptaGIS’in KCVTS’den iki farki
bulunmaktadir. Oncelikle OptaGIS, ML tekniklerine bagli kalirken
KCVTS ise MobileNet kullanmaktadir. KCVTS’ nin OptaGIS’ten
ayristigi bir diger nokta ise trafik isaretlerini mobil cihazlarda
isleyebilmesidir. OptaGIS trafik isareti verilerini bir mobil cihaza
bagli dahili ya da harici bir kamera yardimi ile alsa da verileri bir
sunucuda islemekte ve direkt mobil cihazda islememektedir. Bunlarla
birlikte, OptaGIS’in mobil haritalama amactyla insa edilmis bir sistem
olmas1 KCVTS ile aralarindaki en 6nemli ortak noktadir ve OptaGIS
bu 6zelligiyle literatiirdeki diger TIIS calismalarindan ayrilmaktadir.
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TIIS sadece MMS nin konusu olmadig1 ve trafik isaretlerini tespitine
odaklanan ¢ogu c¢alismanin ADAS’a yonelik olarak hazirlandig:
goriilmektedir [20]. Bu kapsamda CNN ve DNN gibi makine
O6grenmesi algoritmalari  siklikla ¢alismalarda kullanilmaktadir.
Omegin, Arcos-Garcia’nin 2018’de yaptig1 calismada, evrisimli ve
mekansal doniistiiriicii (convolutional-spatial transformer) modili
iceren; ReLU, yerel kontrast normalizasyonu (local contrast
normalisation) ve max-pooling hiperparametrelerini kullanan bir
CNN modeli gelistirilmistir. Onerilen CNN yaklasimi ile Alman
Trafik Isaretleri Tanima Veri Seti'nde (German Traffic Sign
Recognition Benchmark — GTSRB) %99,71 oraninda smiflandirma
basaris1 yakalanmistir. Ayrica gosterilen performans
degerlendirildiginde yontemin bellek gereksinimi agisindan daha
verimli oldugunun da alt1 ¢izilmistir [20]. KCVTS, MobileNet’in hafif
yapisindan  yararlanmakta ve mobil cihazlarda  etkinlik
gostermektedir. Bu noktada, Arcos-Garcia’nin Onerdigi CNN
modelinden ayrilmaktadir.

Nuakoh tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada ADAS’a yonelik
olarak trafik isaretlerini tespitine odaklanilmigtir. Caligmada LISA
veri seti kullanilarak ABD trafik isaretlerinin tamaminin
siniflandirtlmast  amaglanmigtir. CNN’den yararlanarak yapilan
caligmada, GTSRB wveri seti lizerinde gergeklestirilen testler
sonucunda %98,7 oraninda bir siniflandirma basarist saglanmustir.
Daha sonra LISA iizerinde yapilan testler ile birlikte %99,04 oraninda
bir siniflandirma basarisi elde edilmistir [21]. KCVTS’ nin Nuakoh’un
modelinden ayrildig1 en énemli nokta, ADAS’a yonelik degil, mobil
haritalamaya yonelik tasarlanmis olmasidir. Ayn1 zamanda KCVTS
mobil cihazlarda etkinlik gosterirken Nuakoh ¢aligmasinda tasarlanan
modelin bdyle bir islevine atifta bulunmamustir.

Pei’'nin 2018 yilinda yaptigi c¢aligmada, yerellestirilmis trafik
isaretlerinin ger¢ek-zamanl saptanmast i¢in ¢ok-dlgekli evrisimsiz
aglar (Multi-scale Deconvolutional Networks — MDN) temelli bir
model 6nerilmistir. Model ii¢ bilegenden olusmaktadir: evrisimli artik
ag (Convolutional Residual Network- CRN), modifiye edilmis nitelik
piramit ag1 (Modified Feature Pyramid Network- MFPN) ve ¢ok-
Oleekli siniflayict ve saptayict (multi-scale classifier and detector).
GTSRB veri seti yaninda Cin Trafik Isaretleri Veri Seti (Chinese
Traffic Sign Dataset— CTSD) ile de test edilen model,
simiflamada %99,1 basariya ulagsmistir [22]. Pei’nin tanittigt model
trafik isaretlerini gercek-zamanli islemesi agisindan KCVTS’ye
benzemekle beraber, Pei’nin modeli MDN kullanirken KCVTS DNN
tabanli olan MobileNet kullanmaktadir.

CNN ve DNN tekniklerini kullanan ¢aligmalarda, trafik igaretlerinin
saptanmas1 ve siniflandirilmasinin iyilestirilmesi i¢in, son zamanlarda
siklikla. YOLO (You Look Only Once) modelleri de tercih
edilmektedir. Ornegin Yao vd. 2022 yilinda yaptig1 ¢alismada, trafik
isaretlerinin gergek zamanli islenmesi amaciyla, gelistirilmis bir
YOLOv4-Tiny modeli 6nermektedir. YOLOv4-Tiny, YOLOv4
modelinin hafif-yapili versiyonu olan tek-asamali bir sinir ag1
modelidir. Bununla birlikte ¢alisma gelistirilmis bir nitelik piramit agi
(Feature Pyramid Network — FPN) olan adaptif nitelik piramit agini
(Adaptive Feature Pyramid Network- AFPN) oOnermektedir.
YOLOV4-Tiny tabanli model GTSRB veri seti yaninda, Cin Trafik
Isaretleri Saptama Veri Seti (Chinese Traffic Sign Detection
Benchmark — CTSDB) ile de test edilmistir. Model CTSDB veri
setinde %92,53, GTSRB veri setinde ise %87,6 oraninda
siiflandirma bagaris1 yakalamistir [23]. Yao nun modelinin gergek-
zamanli ve hafif-yapili bir TIIS olmasi, KCVTS ile arasinda ortak
nokta teskil etmektedir. Ek olarak Yao ¢aligmasinda, 6nerdigi modelin
mobil cihazlarda da etkinlik gosterme potansiyeline vurgu yaparken
modelin uygulama alani olarak MMS’i gostermemistir.

Zhu ve Yan tarafindan 2022 yilinda yapilan ¢aligmada DNN ile
birlikte YOLOvVS modeli kullanilmig ve arastirmacilarin kendilerinin
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olusturdugu veri setinde %94 oraninda bir smiflandirma basarist
yakalanmustir [18]. Calisma, YOLOVS modeli ile goriintiilerde nesne
tespiti (object detection) igin tek bir derin sinir ag1 (Single Neural
Network) kullanan SSD’i (Single Shot Multibox Detector)
karsilagtirmanin yaninda, onerdikleri YOLOvVS modelinin ITS’deki
kullanim potansiyeline dikkat ¢ekmektedir. Dolayisiyla, YOLOVS
modeli ile KCVTS kullanim alanlar1 ve uyguladiklari metotlar
bakimindan ayrigmaktadir.

Wu ve Cao tarafindan 2022°de yapilan bir baska calisma ise
gelistirilmis hafif-yapili bir YOLOv4 modeli ile insansiz siiriis
sistemlerindeki (Unmanned Driving Systems) yliksek parametre
sayist, diisiik gergek-zaman performansi ve diisiik isabetlilik oranlart
gibi problemleri ¢6zmeyi amaglamaktadir. MobileNetV2 agimi
YOLOv4 ile birlikte kullanan model Tsinghua-Tencent 100K
(TT100K) goriintii verilerinde %82,8 oraninda bir smiflandirma
basarist elde etmistir [24]. Wu ve Cao’nun Onerdigi model,
MobileNetV2  agmi  kullanmasi  bakimindan KCVTS ile
benzesmektedir. Ote yandan, arastirmacilar ¢alismalarinda YOLOv4
tabanli modelin mobil cihazlarda MMS ile biitiinlesmis bir sekilde
kullanilabilmesine yonelik bir atifta bulunmayarak KCVTS’den
ayrilmaktadirlar.

Alanda 6zellikle son yillarda yapilan ¢aligmalar, uygun olmayan hava
kosullarinda da trafik isaretlerinin islenmesine yonelik olarak
yapilmistir. Bu kapsamda yapilan caligmalar, onceki ¢aligmalarda
oldugu gibi, CNN ve diger ML algoritmalarinin bir arada kullanilmasi
ile gerceklestirilmistir. Velamati 2021 yilinda yaptig1 ¢alismada CNN
tabanlt modelini Python kiitiiphaneleri olan TensorFlow (TF) ve
OpenCV kullanarak GTSRB veri setinde yer alan karanlik, yagislh vb.
bozuk goriintiileri lizerinde %96 oraninda bir siniflandirma basarist
yakalamigtir [25]. Calismanin, TF kullanmasi KCVTS ile arasindaki
ortak noktadir. Velamati’nin ¢aligmasinda gelistirilen model, mobil
haritalama amaciyla gelistirilmemistir ve Velamati, modelin mobil
cihazlarda uygulanabilirligine bir atifta bulunmamustir.

Zhou ise 2021 yilinda yaptigi ¢alismasinda HRNetv2p ve Libra-
RCNN algoritmalar1 ile insa edilen modeli, arastirmacilarin
kendilerinin olusturdugu iki veri setinde test etmistir. Bu veri setleri,
Buzlu Cevre Trafik Isaretleri Tanima-Saptama Degerlendirme Veri
Seti  (lce Environment Traffic Sign Recognition-Detection
Benchmark- ITSRB, ITSDB), iizerinde test etmis ve %94 oraninda bir
bagar ile trafik isaretlerini simiflandirmigtir. Bahsi gegen veri setleri
Common Objects in Context 2017 (COCO2017) formatinda
hazirlanmistir [26]. KCVTS’nin de kullandig1 hibrit veri seti
COCO2017 wveri setinin agirhiklarini  (weight) kullanmaktadir.
Dolayisiyla  Zhou’nun c¢aligmasinda  kullandigi  yontem ile
KCVTS’nin yontemi bu agidan benzesmektedir. Fakat, Zhou
modelini mobil haritalama amagli olarak tanitmamaktadir.

Batool’'un 2021 yilinda yaptig1 bir ¢alismada ise sisli, yagmurlu,
bulanik hava kosullarinda trafik isaretlerinin islenmesine yonelik
olarak DensNet, CNN, RPN (Region Proposal Network) ve A2PM
(Accurate Anchor Prediction Model) algoritmalar1 kullanilarak
iELMNet (improved Extreme Learning Machine Network) yontemi
gelistirilmistir.  Gelistirilen bu yontem ile CURE-TSD veri
setinde %98,6, GTSRB veri setinde %99,5 ve TT100K veri
setinde %95,2 oranlarinda siiflandirma bagarisi yakalanmistir [27].
Geligtirilen yontem, gercek-zamanli isleme yapabilmesi yoniinden
KCVTS’ye benzemektedir. Lakin Batool’un g¢aligmasinda, model
mobil haritalama amagli gelistirilmemigtir.

YOLO gibi modeller goriiniirligiin diisiik oldugu kosullarda trafik
isaretlerinin iglenmesinde de yer almaktadir. Wan tarafindan 2021
yilinda yapilan golgeli, karanlik, asir1 giinesli ve yagmurlu gibi
goriiniirliigiin diisiik oldugu hava kosullarinda trafik 1siklarinin
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islenmesine yonelik olarak Trafik Isaretleri- Yolo (Traffic Sign- Yolo,
TS-Yolo) modelini dnermistir. YOLOVS ve MixConv tabanli TS-
Yolo, GTSRB ve TT100K veri setleri lizerinde test edilmistir. Testler
sonucunda %75-83 oraninda smiflandirma basarisina ulagilmigtir
[28]. TS-Yolo hem kullanim alani agisindan hem de kullandigi
yontemler agisindan KCVTS’den ayrilmaktadir.

Ilgili caligmalar degerlendirildiginde KCVTS nin, literatiirde yer alan
trafik isaretlerini isleme sistemlerinden bir¢ok noktada farkli oldugu
goriilmektedir. Spesifik olarak mobil haritalama amagli yapilan
calismalar kisith sayidadir [29]. OptaGIS’in tanitildigr Seifert’in
calismasi bunlardan biridir. Ote yandan, calismalarda kullanilan
modellerin bir kismi ger¢ek-zamanli isleme yapabilmektedir. Gergek-
zamanli igleme yapabilen modellerden de sadece Yao’nun YOLOv4-
Tiny tabanli modeli hafif-yapili olarak degerlendirilebilir. Dolayisiyla
KCVTS; ger¢ek-zamanli, mobil haritalama amagli ve hafif-yapili
olmasiyla birlikte tiim trafik isaretleri tanima sistemleri icerisinde
kendine 6zgiin bir yer edinmektedir. Ayrica, ilgili ¢aligmalar ¢esitli
veri setlerini kullanirken, bu ¢alismada KCVTS’nin egitim ve test
siirecinde ITU Racing Driverless Tiirkiye Trafik Isaretleri Veri
Seti’nde (TTVS) [29] yer alan gorintiiler ile Tirkiye’nin farkli
yerlerinde sahadan toplanarak olusturulan veri setindeki goériintiiler
kullanilmigtir.  Bunun  yaninda, COCO2017 veri setinin
agirliklanindan  yararlamilmistir.  KCVTS; TF ve TF Lite
kiitiiphaneleri, MobileNetV1 MNAS FPN ve MobileNetV2 FPNLite
modelleri ile insa edilmistir. Geligtirilen yontemle akill telefon, tablet
gibi mobil cihazlarda trafik isaretleri islendikten sonra ilgili verinin
anlik olarak merkez iglemciye aktarilmasiyla mobil haritalama siireci
hizlandirilmastir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Methodology)

Calisma kapsaminda yavas, yiiksek maliyetli ve is giicli gerektiren
geleneksel, yari-geleneksel hatta YZ tabanli trafik isaretlerini isleme
yontemlerine hizli ve uygun maliyetli bir ¢6ziim olarak KCVTS
gelistirilmistir. KCVTS, mobil cihazlarin kameralariyla kaydedilen
yol goriintiisiinii trafik igaretlerini islemek amaciyla yine mobil cihaz
iizerinde MobileNet’e dayal1 goriintii isleme teknikleriyle analiz eden
ve bu yolla mobil haritalama yapan, harita verilerini sunuculara ileten
bir yontemdir. Bu kapsamda, KCVTS hem halka agik veri seti hem de
arastirmacilarin  kendilerinin  olusturdugu veri seti ile trafik
isaretlerine ait goriintiiler ile egitilmis, daha sonra mobil cihaz
iizerinde test edilmis ve sonuglar performans dl¢iimlerine gore ortaya
konmustur.
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2.1. Veri ve On Isleme (Data and Preprocessing)

Modeller, COCO2017 veri seti ile dnceden egitimlidir (pre-trained).
Bu nedenle, modellerin egitiminde COCO2017’nin agirliklar
kullanilmistir.  Onceden  egitilmis modeller, belirli goriintii
6zelliklerini saptama konusunda uzmanlasmistir ve bu 6zellikler, yeni
bir smiflandirma gorevinde de kullanilabilir. Bu yaklasim, egitim
aktarimi (transfer learning) olarak adlandirilir. Egitim aktarimi ile
COCO2017 veri seti ile onceden egitilmis bu goriintli simflandirma
modellerinin, trafik isaretlerini smiflandirma goérevinde de
kullanilmast miimkiin kilinmigtir. Boylece, daha az veriyle daha
yiiksek bir dogruluk orani elde edilebilmektedir.

COCO veri seti, nesne tespiti, goriintii ayrimi (image segmentation)
ve gorlintli altyazisi (image captioning) olusturma gorevlerinde
kullanilan biiytik 6lgekli bir goriintii tanima (image recognition) veri
setidir.  330,000'den fazla resim igerir, her resim 80 nesne
kategorisiyle ve goriintiiyii tasvir eden 5 altyaziyla etiketlenmistir. Bu
veri seti, bilgisayarli gorii arastirmalarinda, nesne tespiti ve goriintii
ayrimi modellerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [29].

KCVTS nin egitim verisi temini kapsaminda baslangic olarak ITU
Racing Driverless TTVS veri seti tercih edilmistir. ITU Racing
Driverless TTVS, ITU Racing Driverless ekibinin Onciiliigiinde,
Tiirkiye’nin ¢esitli tiniversitelerinde etkinlik gosteren 30 farkl ekibin
katkist ile olusturulan ve otonom araglar iizerine ¢alisan, giincel olarak
32661 goriintii igeren bir veri setidir [30]. Veri setinden 9293 adet
gortintii kullanilmstir.

ITU Racing Driveless TTVS ve COCO2017 veri setlerinin yaninda,
aragtirmacilar tarafindan bir otomobile ti¢ adet GoPro Hero 4 model
kamera yerlestirilerek ikinci bir veri seti olusturulmugtur. Kameralar,
ileri bakacak gekilde bir tanesi 6n kisma ve aracin iki yanina orta
kamerayla yaklagik 45° ag1 yapacak sekilde yerlestirilmistir. Tercih
edilen kamera 12 MP (4000 x 3000) sabit goriintii
yakalayabilmektedir ve goriintiileri JPEG formatinda depolamaktadir.
Seyir esnasinda her kamera saniyede 1 goriintii ¢ekecek sekilde
ayarlanmis ve bu gekilde elde edilen goriintiiler operatdrler tarafindan
Labellmg yazilimiyla, ITU Racing Driverless’in da kullandig:
COCO02017 formatinda etiketlenmistir (veri toplanan alanlar igin
(Sekil 1)) [31]. Veri setinde boyutu 320x320 olan resimler igin
oncelikle tekrardan boyutlandirip 640x640 haline getirme islemi
yapilmaktadir. Daha sonrasinda, etiketleme yapilmadan dnce goriintii
setindeki bazi goriintiilerin netligi kot olmasindan dolayr goriintii
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Sekil 1. Veri Toplanan Alanlar (Data Collected Areas)

2309



Ozcan Tatar ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:4 (2024) 2305-2315

¢Ozlinlirligiinlin iyilestirilmesi ve isaretleri daha net hale getirmek
icin super resolution algoritmasi kullanilmaktadir. Ardindan ikinci
veri setinin veri temizligi ve kontrolleri yapilmistir. Tkinci veri seti ile
ITU Racing Driverless TTVS’den olusan melez veri seti, egitim ve
test kilmelerine dagitilmistir. 28627 goriintii egitim, 2817 goriintii test
icin ayrilmustir. Egitim setinde 46394 etiket, test setinde 4986 etiket
bulunmaktadir. Bu etiketler, 156 siifa ayrilmistir. Siniflarin dagilima
iligkin grafik Sekil 2°de verilmistir.

2.2. Kitlesel Cografi Bilgi Toplama Sistemi- KCVTS
(Crowdsorced Geographical Data Colleciton System (CGDCS))

Calismada giiclii topluluk destegiyle one ¢ikan agik kaynak kodlu TF
kiitiphanesi ve mobil cihazlar i¢in gelistirilmis strimii TF Lite
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Trafik isaretlerini iglemek i¢in SSD
MobileNetV1 MnasFPN 320x320 ve SSD MobileNetV2 FPNLite
640x640 modelleri tercih edilmistir. Model bilesenleri Tablo 1’de yer
almaktadir.

SSD MobileNetV1l MnasFPN 320x320, ana model olarak
MobileNetV1 kullanmaktadir. Modelin nesne tespit bilesenleri ise
SSD ve MnasFPN yapilaridir. Bunun yaninda model, 320x320
seklinde Olgeklendirilmis goriintiilerle egitilmig ve test edilmistir.
MobileNetV1, derinlemesine ayrilabilir  evrisim  (Depthwise
Separable Convolution - DSC) teknigi ile karmasikligi (complexity)
ve model boyutu (model size) azaltilmis, hafif-yapili, mobil ve
kaynaklarin kisitli oldugu ortamlarda kullanilmak {izere tasarlanmig
bir CNN yapisidir [32]. Bu yoniiyle, trafik isaretlerini mobil ortamda
islemek i¢in uygun bir tercihtir. MobileNetV1, modelde omurga agi
(backbone network) olarak kullanilmaktadir ve girdi (input)
gorlintiilerin nitelik ¢ikarimindan sorumludur. SSD ise tek bir derin
sinir ag1 kullanan bir nesne tespit metodudur. COCO gibi ¢esitli veri
setleri lizerinde gergeklestirilen deneyler gostermistir ki SSD, YOLO
ve Faster R-CNN gibi tekniklere kiyasla daha hizhidir ve rekabetci
oranlarda siniflandirma basarisina sahiptir [33]. Bu sebeplerden
dolay1, nesne tespit bileseni olarak SSD tercih edilmistir.

FPN ise nesne tespiti ve bilgisayarli gorii gorevlerinde semantik
segmentasyon i¢in gelistirilen bir CNN yapisidir. VGG ve ResNet gibi
geleneksel CNN yapilari sabit lgekli (fixed scale) goriintiilerde iglev
gosterirken FPN birden fazla olgekte (multi-scale) islev
gosterebilmektedir [33]. FPN yapisinin bir eklentisi olan MnasFPN
ise nesne tespit modellerinin saptama u¢ kismi (detection head) igin
tasarlanmis mobil-dostu bir arama uzayi (search space) ve yapi arama
(architecture search) teknigidir. MnasFPN arama uzayini, yapt arama
teknikleriyle sistemli bir sekilde kesfeder, saptama ug¢ kismi i¢in en
verimli ve yiliksek performansli yapiytr bulur. MnasFPN’in
arastirmacilar tarafindan Ozellikle tercih edilmesinin sebebi,
KCVTS’de kullanilacak mobil cihazlar gibi etkinlik gosterecegi
cihazin donanim &zelliklerinin farkinda olarak en optimize saptama
u¢ kismi yapisini bulabilmesidir. Dolayisiyla MnasFPN, mobil
cihazlar gibi kaynaklarin kisith oldugu cihazlarda en etkili se¢imde
bulunur [34]. Bu prensip ile SSD yapisindaki, saptama u¢ kisminin
verimliliini ve performansini arttirir.

SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640 modeli ise, ana model olarak
MobileNetV2 kullanmaktadir. Nesne tespit bilesenleri olarak da SSD
ve FPNLite barindirir. Bununla birlikte model, 640x640 seklinde
Olgeklendirilmis  goriintiillerle  egitilmis ve test edilmistir.
MobileNet’in ikinci versiyonu olan MobileNetV2 ters artik yapist
(inverted residual structure) ile MobileNetV1’den ayrilmaktadir ve
ImageNet siniflandirmasi, COCO nesne tespiti ve VOC goriintii
ayrimu gibi ¢esitli gorevlerde daha yiiksek basar1 gostermektedir [35].
Bu sebeple MobileNetV2, modelde omurga ag olarak
kullanilmaktadir ve girdi goriintillerin  nitelik  ¢ikarimindan
sorumludur. FPNLite ise FPN’nin hafif-yapili varyantidir. Mobil
cihazlar gibi kaynaklarmn kisitli oldugu ortamlarda kullanilmak iizere
tasarlanmistir ve bu yonii FPNLite’1n tercih sebebi olmustur.

SSD MobileNetV1 MnasFPN modelinde 320x320 6lgeginin

secilmesinin sebebi ise, bu 6lgegin modelde en optimize sekilde
¢aligtiginin gézlemlenmis olmasidir. Ayni sekilde SSD MobileNetV?2
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Sekil 2. Veri Siniflar1 Dagilimi (Disribution of Data Classes)

Tablo 1. Model Bilesenleri (Model Components)

SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320

SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640

Ana Model (Base Model) MobileNetV1
Nesne Tespit Bilesenleri

(Object Detection Components) SSD ve MnaskPN
Olgek (Scale) 320x320

MobileNetV2
SSD ve FPNLite
640x640
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FPNLite i¢cin de 640x640 olgegi en optimize Olgek oldugundan
secilmigtir. Caligma kapsaminda se¢ilen modellerin diger modellerle
basart oran1 ve iglem siiresi bakimindan literatiirdeki kiyaslama
Olgiitleriyle (benchmarks) karsilastirildigi goriilmiis ve en optimize
modellerin ¢caligma kapsaminda se¢ilen modeller oldugu goriillmiistiir
[36].

Jaccard indeksi (birlesim iizerinde kesisim, Intersection over Union-
IoU), batch boyutu (batch size), 6grenme katsayisi (learning rate),
warm-up 0grenme katsayisi (warm-up learning rate) hiperparametre
olarak se¢ilip kullamlmistir. Bu hiperparametre degerlerinde en
yliksek performansi veren degerler; 0.6000000238418579 ile Jaccard
indeksi ve 128 batch boyutu, 0.07999999821186066 ile 6grenme
katsayis1 ve 0.026666000485420227 ile warm-up 6grenme katsayisi
olarak belirlenip kullanilmustir.

Modellerin egitiminde, Labellmg yazilimiyla COCO2017 formatinda
etiketlenen goriintiilerden olusan melez veri seti (ITU Racing
Driverless TTVS + GoPro seti) kullanilmistir. SSD MobileNetV1
MnasFPN 320x320 ve SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
modelleri, egitim bilgisayarinda COCO2017  agirliklariyla
egitildikten sonra sunucu bilgisayara aktarilmistir. Sunucu Bilgisayar
(SB) hem veri tabant hem de istemci (mobil cihaz) ile etkilesim
halindedir. SB, istemciye egitimli modeli saglarken istemci de modeli
calistirmaktadir. Model, kameradan ger¢ek-zamanl elde edilen
goriintiileri islemekte, trafik isaretleri simif ve konum bilgilerini
edinmektedir. Son olarak istemci, SB’ye smif ve konum bilgilerini
aktarmaktadir. Bu sekilde, trafik isaretleri isleme gorevi model
tarafindan mobil cihaz igerisinde gergeklestirilir. Anlatilan siireg,
KCVTS’in ¢aligma akigidir. Siireci 6zetleyen diyagram Sekil 3’de
goriilebilir.

Omek Fotograflar

goruntileri)

Resim Etiketleme (ITU Racing Driveless Model Egitim MobileNet V1 MNAS
(Labellmg) TIVS ve GoPro Bilgisayan FPN ve MobileNet V2

Performans Olglimlerinde, “Precision”, “Recall”, “F1 Score” ve
“Mean Average Precision (mAP)” metrikleri kullanilmistir. Metrikler,
0,50 ve lizeri Intersection over Union (loU) degerlerinin goriildigi
ornekler baz alinarak hesaplanmistir. Metriklerin veri bilimi agisindan
matematiksel ifadeleri Tablo 2°de bulunmaktadir.

Precision, saptanan trafik isaretlerinin fiziksel olarak var olup
olmadiginin bir dlgiisiiyken Recall, mevcut tim isaretlerin saptanip
saptanmadiginin olgiisiidiir. Precision ve recall arasinda ters orantill
bir iliski vardir. Model nesne tespite duyarliysa, daha fazla false
positive degerine sahip olacaktir ve dolayisiyla recall degeri
diisecektir. Model, isaretlerin varlifina yeterince duyarhi degilse, o
zaman daha fazla false negative degerine sahip olacaktir ve
dolayisiyla recall daha yiliksek bir degerde olacaktir. Presicion ve
recall arasindaki bu potansiyel dengesizlik senaryolari nedeniyle, F'/
Score gozetilerek, presicion ve recall arasinda bir denge aranmasi
tavsiye edilir [28, 37].

F1 Score, precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasidir ve
modelin siniflandirma  basarisinin - dengeli  bir 0Olgiisii  olarak
degerlendirilmektedir. Farkli isaretler arasindaki F/ Score degisimi,
modelin belirli trafik isaretlerini “ezberleyip ezberlemedigini”
gosterebilir. Bu durum, egitim veri setinde belirli bir igaretin daha
yiiksek temsilinin sonucu olabilir. Diger bir 6nemli metrik, her bir
trafik isareti sinifin ortalama precision degerinin, simiflar bakimindan
tekrar ortalamasi alinarak hesaplanan mAP metrigidir. mAP,
precision-recall egrisinin altindaki alan olarak da ifade edilebilir. loU
metrigi ise her bir goriinti Ornegi i¢in tahmini smirlayici kutu

COCO 2017

FPNLite

Trafik Isaretleri Nesne Tamma Modeli

—

Sunucu Bilgisayar

¢ Meodel Girdi, Cikti ve Etiket Bilzileri

__/  Tamumlanan Nesne ve Konum Bilgileri

Mzkine Orenmesi Nesne Tanima Modeli
(Egitilmig TensorFlow Medeli)
Model Etiketlen
Medel Girdi ve Cikt Parametrelen
vb.

Tammlanan nesne ve konum bilgileri

Kamera Gergek Trafik Igaretleri Nesne
fitoindi Zamanh Gérintiisi Tamma Modeli
(Mobil Cihaz)
Gérimtiinin
Obje Tamma Sonuglan Tanumlazman

Sekil 3. Sistem Mimarisi (System Architecture)
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Tablo 2. Metrik Ifadeleri (Metric Expressions)

tp
Precision* =
tp ;r fr

p
k e —
Recall o + fn

F1S . precision - recall 2tp
core

Mean Average Precision (mAP)**

Intersection over Union***

10U(G,P) =

precision + recall - 2tp + fp + fn
1

J prec(rec)d(rec)

0

|6 n P
|G U P|

* tp: true positive, fp: false positive
tn: true negative, fn: false negative

** prec(rec) precision-recall grafigi olmak tizere
**% G: tahmini sinirlayici kutu (predicted bounding box)

P: gercek sinirlayict kutu (ground-truth bounding box)

(predicted bounding box) ile gercek sinirlayici kutunun kesigim alani
ile birlesim alaninin oranidir (Sekil 4). Calismada, 0,50 ve tizeri loU
degerine sahip drnekler kullanilmigtir. Bu, yalnizca tahmini sinirlayici
kutu ile gergek sinirlayici kutu arasinda %50'den fazla ortiisme olan
tespitlerin dikkate alinacagi anlamina gelir [28, 37].

Sekil 4. Sinirlayic1 Kutular: G gergek sinirlayici kutu, P tahmini
smirlayic kutu
(Bounding Boxes: G: Ground-truth bounding box, P predicted bounding box)

3. Bulgular (Results)

Onerilen biitiinlesmis metodolojinin sonuglari, JoU, mAP, recall ve
F1 Score metriklerine gore ele alimmistir. Sekil 5, test veri setinde
toplanan goriintiilerde saptanan isaretlerin 6rneklerini gostermektedir.

Ik 6 egitim turunda SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320 modeli
kullanilirken geriye kalan 7 egitim turunda SSD MobileNetV2
FPNLite 640x640 modeli kullamlmigtir. 1. egitim turunda trafik
isaretleri smiflarma gore 33 grupta birlestirilmis, sonraki egitim
turlarinda birlestirme yapilmadan egitim gergeklestirilmistir ve
metrikler o sekilde degerlendirilmistir. Bazi trafik isareti siniflarinda
¢ok az veri olmasina ragmen smiflar birlestirilmediginde (150-156
siif kullanildiginda) daha iyi sonuglar alinmistir. Bu degisimlerin
izlenebilmesi amaciyla 1. egitim turunda 33 smuf, 2-7 egitim
turlarinda 150 simif ve 8-13 egitim turlarinda 156 sinif kullamlmastir.

TF igerisinde, egitim verilerinin artirilmasini amaglayan bir aynalama
islevi bulundurur. Lakin, tespit edilmesi beklenen trafik igaretlerinin
bir kismi (6rn. “saga doniilmez”) yonli oldugu i¢in TF
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kiitliphanesindeki varsayillan aynalama islevinden oldugu gibi
faydalanilmamistir. Bunun nedeni, aynalama yapildiginda yonli
isaretlerin degisecek olmasidir. Ornegin, “saga déniilmez” isareti
aynalama igleminden sonra “sola doniilmez” isareti olacaktir. Fakat,
“sola doniilmez” (aynalanmis “saga doniilmez”) igaretinin etiketi asil
goriintiinlin etiketi, yani “saga doniilmez” olarak kalacaktir ¢linkii
TF’deki aynalama islemiyle etiketler degismeyecek, sadece
goriintiiler aynalanacaktir. 3. egitim turunda veri ¢cogaltmaya yonelik
olarak aynalama i¢in bir yaklagim gelistirilmis ve gorintiileri
aynalarken etiketleri de yone gore degistirilmistir. Yani, “saga
doniilmez” isareti once aynalanmig ve “sola doniilmez” isaretine
doniigmiigtiir, sonra da “sola doniilmez” (aynalanmig “saga
doniilmez”) isaretinin etiketi “sola doniilmez” olarak degistirilmistir.
Yonlii olmayan tabelalarin aynalanmig goriintiilerine ait etiketler
degistirilmemistir. Yapilan bu degisiklilerle sonu¢ az da olsa
iyilestirilmistir.

4. egitim turunda veri miktar1 artirtlmigtir. Bunun ardindan, recall
6nemli 6lgiide iyilesirken precision degerinin kotiilestigi goriilmiistiir.
5 ve 6. egitim turlarinda veri miktari artirllmaya devam edilmis ve
daha dengeli precision ve recall degerleri elde etmek i¢in giiven esigi
(confidence threshold) degeri artirllmistir. 7. egitim turundan itibaren
SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640 modeli kullanilmustir. 8., 9. Ve
10. Egitim turlarinda daha fazla veri eklenip aynalama yapilmadan
egitim yapilmustir. F'/ Score degeri iyilesirken mAP degerinin 6nemli
Olgiide diistligli goriilmiistiir. 11. egitim turunda sadece 200 adetten az
ornegi bulunan siniflarin gériintiileri aynalanarak goriintii cogaltma
ile egitim yapilmigtir. 12 ve 13. egitim turlarinda veri eklemesi
yapilmustir. Verilerin arttirilmasi ve karmagik drneklerin eklenmesi ile
beklenenin aksine modelde iyilesme gerceklestirmemis, egitim veri
setinde daha az bulunan ve taninmasi kolay olan karakteristik trafik
isaretleri i¢in Oncesinde daha yiiksek olan precision degerinin
diismesine sebep olmustur. Dolayisiyla gelen model bazinda mAP
degeri de diigmiistiir. Egitim turlar1 sonucunda elde edilen nesne tespit
modeli performans verileri Tablo 2 ve Sekil 6’da verilmistir.

SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320 modeli ile akilli telefonda
gerceklestirilen testte bir trafik igaretinin ortalama tespit siiresi 22 1ms,
SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640 modeli ile aym cihazda
gerceklestiren testte ise ortalama tespit siliresi 798ms olarak
Ol¢tilmistiir. SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320 modelinin, SSD
MobileNetV2 FPNLite 640x640 modelinden yaklasik 4 kat daha hizli
oldugu anlagilmistir. Ayrica, SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
kullanan KCVTS’in bir giinde 2500’iin iizerinde trafik isaretinin
konum ve sinif bilgilerini veri tabanina aktardigi belirlenmistir. Son
olarak, KCVTS’in bir giinde sunucu bilgisayara aktardig: ilgili sinif-
konum verilerinin ortalama boyutunun 79 MB oldugu 6l¢iilmistiir.
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Sekil 5. fsaret Saptama (Sign Detection)

Tablo 3. Nesne Tespit Modeli Performans Degerleri (Object Detection Model Performance Values)

Egitim  Simf Sayis1  Giiven Esik Degeri Precision  Recall F1 Score  mAP  Model
1 33 0,15 0,378492  0,778740  0,5094 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
2 150 0,15 0,672833  0,704288  0,6882 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
3 150 0,15 0,687431  0,706231  0,6967 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
4 150 0,15 0,559889  0,829122  0,6684 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
5 150 0,23 0,751436  0,692036  0,7205 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
6 150 0,23 0,721165  0,717853  0,7195 SSD MobileNetV1 MnasFPN 320x320
7 150 0,23 0,754577  0,750284  0,7524 56,6  SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
8 156 0,23 0,802428  0,762214  0,7818 52,3  SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
9 156 0,20 0,749391  0,797686  0,7728 SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
10 156 0,23 0,800912  0,767423  0,7838 SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
11 156 0,23 0,827865  0,785209  0,8060 58,4  SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
12 156 0,23 0,845567  0,813690  0,8293 60,3  SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
13 156 0,23 0,845316  0,816140  0,8305 59,8  SSD MobileNetV2 FPNLite 640x640
Nesne Algilama Modeli Performans Degerleri
s Precision Recall = F1 Score
1
0,95
0,9
0,85
0.8
0,75
E 0,7
@ 0,65
0,6
0,55
0,5
0,45
0,4
0,35
| 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Egitim Turu

Sekil 6. Nesne Tespit Modeli Performans Sonuglar1 (Object Detection Model Performance Results)

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu ¢aligmanin amaci, makine dgrenmesi (ML) ve sinir aglar1 (NN)
alanindaki son gelismelerden yararlanarak mobil haritalama
sistemlerine Dbiitinlesmis, daha hizli ve pratik bir yaklasim
gelistirmektir. Caligmada tanitilan KCVTS, en gelismis CNN
yapilarinin trafik isaretlerinin islenmesi gérevinde kullanimina ve bu

CNN yapilarinin MobileNet kullanarak mobil cihazlara taginimasina
bir Ornek olusturmaktadir. KCVTS, geriye kalan YZ tabanl
TiiS’lerinden bir¢ok noktada ayrilmaktadir. Oncelikle, bu YZ tabanlt
uygulamalarin biiyilik bir kismi mobil haritalama sistemlerine yonelik
geligtirilmemistir. KCVTS bu agig1 kapatmak amaciyla, tamamen
mobil haritalama gorevine odaklanmig bir sistemdir. Bu agidan, tim
TIiS uygulamalar arasinda spesifik olarak mobil haritalama amagl
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calisan bir azinh@ temsil etmektedir. Gelistirilen TIIS sistemlerinin
¢ok az bir kismi mobil cihazlarda ger¢ek-zamanl etkinlik
gostermektedir. YZ tabanli uygulamalarin ¢gogunun, mobil cihazlarda
etkinlik gosterememesinin sebebi mobil cihazlarin, kaynak-kisith
(resource-constrained) ortamlar sunmasidir. Fakat agir-yapili olan
CNN gibi derin 6grenme uygulamalari, kaynak-kisitli ortamlarda
yeterince etkinlik gosterememektedir. Calisma kapsaminda bu sorun,
hafif-yapili CNN yapisiyla ve mobil cihazlar gibi kaynak-kisitl
ortamlarda kullanilabilmesiyle 6ne ¢ikan MobileNet’i modellerinde
tercih edilerek asilmistir. Bu yoniinden gli¢ alan KCVTS, mobil
cihazlarda gercek-zamanli etkinlik gosterebilmekte ve kisa siirelerde
trafik isaretlerini tespit edip siniflandirabilmektedir.

Literatlirdeki ¢aligmalarin birgogunun 6nerdigi modellerin, kirpilmis
goriintiilerde  test edildigi goriilmiistiir. Modeller, kirpilmig
goriintiilerde daha yiiksek bir bagar1 siniflandirmasi gostermektedir.
Bu durumun sebebi, kirpilmig goriintiilerin neredeyse sadece bir adet
trafik isaretini igermesidir. Dolayisiyla modelin trafik isaretlerini,
ornegin bir otoyol ya da sokak goriintiisiinde, tespit etmesine
(detection) gerek kalmamaktadir. Model, tespit yapmaksizin direkt
siflandirma (classification) yapabilmektedir. Ote yandan KCVTS,
gergek-zamanli kamera verileri ile egitilmis ve test edilmistir. Bu
veriler, Ornegin bir otoyolun ya da sokagin genis acili bir
gorlintiistidiir ve sadece trafik isaretleri degil, bircok bagka nesne de
bulundurmaktadir. Dolayistyla, KCVTS 6nce trafik isaretlerini tespit
etmekte, sonrasinda simflandirmaktadir. Bu gérev, diger TIIS
uygulamalarinin yerine getirdigi “tek bir trafik isaretinin bulundugu
goriintiilerden isaretin siniflandirilmasi” gorevinden daha zorlu bir
gorevdir. Buna ragmen, KCVTS performans dl¢limlerinde kayda
deger bir siniflandirma basaris1 gostermistir. Sonug olarak, KCVTS
disindaki modellerin azimsanmayacak bir kisminin daha yiiksek
siniflandirma basarilar gostermelerinin sebebi KCVTS’e gore “daha
kolay” bir gorevi yerine getirmeleridir. Bu kapsamda, elde edilen
sonuglar TF’nin COCO veri seti iizerinde yaptig1 kiyaslama olgiitii
(benchmark) sonuglar1 karsilastirilmistir. Bu sonuglara gore Speed
(ms) ve mAP (Mean Average Precision) degerleri incelendiginde en
optimize algoritmanin MobileNet v2 FPNLite 640x640 oldugu
goriilmiigtiir. MobileNet v2 FPNLite 640x640 algoritmasinda hiz
(Speed) degeri 39 ms, mAP degeri ise 28,2 olarak elde edilmistir [36].

KCVTS ¢alismasi hazirlanirken Tiirkge literatiirde, trafik isaretlerini
islemeye yonelik ¢caligmalarin kisitl sayida oldugu fark edilmistir. Bu
acidan KCVTS calismasi, Tiirkge literatiire de bir katki olarak
degerlendirilebilir. Bu ¢alismayla birlikte KCVTS, mobil haritalama
amach trafik isaretlerini gergcek-zamanl isleme sistemleri arasinda
yerini almugtir. Ilerleyen calismalarda KCVTS’in  smiflandirma
bagarisint artirmak ve KCVTS’i, basta ADAS ve ITS gibi ¢esitli
alanlara entegre etmek {izere c¢aligilabilir. Bunun yaninda; trafik
isaretleri diginda kalan ¢ukur, kasis, su birikme noktalar1 gibi yoldaki
anomalilere iligkin bilgilerin yine KCVTS tarafindan toplamasi ve
islenmesi de bir aragtirma konusu niteligindedir.
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