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In the study, pre-trained Convolutional Neural Networks were used to classify traffic signs in real time.
Hyperparameters were found for which pre-trained networks performed best. The best performing algorithm
was determined among the AlexNet, GoogleNet, ResNet50 and SqueezeNet models that achieved the best
results with the designed real-time user interface. According to the test results, ResNet50 achieved an
accuracy rate of 93.49%. The architecture of the developed systems is shown in Figure A.
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Figure A. Traffic sign detection with convolutinal neural networks

Purpose: This study focuses on designing and implementing a system capable of classifying traffic signs
with high accuracy in real-time scenarios. By leveraging pre-trained Convolutional Neural Networks (CNNs)
such as SqueezeNet, GoogleNet, ResNet50, and AlexNet, the research explores the efficacy of the transfer
learning method applied to the German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) dataset. The primary
objective is to identify the optimal network model and hyperparameter settings that maximize classification
performance. The study enhances robustness by addressing challenges from noisy and imbalanced datasets,
incorporating artificial noise, and ensuring balanced class distributions.

Theory and Methods: To achieve effective real-time classification of traffic signs, this research adopts a
systematic methodology. The study begins with the selection of pre-trained CNN models, namely AlexNet,
GoogleNet, ResNet50, and SqueezeNet. Key hyperparameters, such as learning rate, batch size, number of
epochs, and optimizer type, were systematically tuned for each network to identify the configurations that
yield the best performance. To enhance the robustness of the system, data augmentation techniques were
implemented. It simulates real-world challenges, improving the model's ability to generalize across diverse
scenarios. A user interface was developed to facilitate the integration of the trained models into a real-time
system.

Results: The evaluation of the developed system revealed that ResNet50 outperformed other pre-trained
models, achieving an impressive accuracy rate of 93.49% on the test dataset. The addition of noise to the
training data significantly improved the system's resilience, particularly in challenging scenarios involving
blurred or partially obscured signs.

Conclusion: This research demonstrates the potential of pre-trained CNN models for real-time traffic sign
classification. By employing transfer learning and rigorous data augmentation, the study addresses common
challenges such as noisy and imbalanced datasets. The real-time user interface effectively integrates the
trained models, enabling the deployment of a robust and high-performing system for real-world traffic sign
recognition tasks. Future studies may explore further optimizations, including the use of ensemble methods
or lightweight architectures for deployment on resource-constrained devices.
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Gilinlimiizde trafik giivenligi, gelismis siiriici destek sistemlerini (ADAS) 6nemli 6lgiide etkilenmektedir.
Stiriiciiler i¢in 6nemli bilgiler tasiyan trafik isaretleri cogu zaman siiriiciiler tarafindan fark edilemez ve
bunun sonucunda da ¢esitli kazalar meydana gelir. Bu sebeplerle ADAS’ 1n iginde yer alan trafik isaretlerini
algilayan ve smiflandiran sistemler mevcuttur. Derin 6grenme teknikleri, 6zellikle de konvoliisyonel sinir
aglar1 iizerinde yapilan ¢alismalar, bu alanda 6nemli ilerlemelere yol agmustir. Son yillarda ResNet50,
GoogleNet, SqueezNet ve AlexNet gibi birgok derin grenme algoritmalari, trafik isaretlerini daha dogru bir
sekilde smiflandirmaya yardimci olmak i¢in kullanilmistir; ancak bu algoritmalarin gergek zamanli bir
sistemde iyi bir performans gosterebilecegi konusu tartigmalidir. Bu ¢aligmada derin 6grenme algoritmalari
transfer 6grenim metodu ile kullanilarak siniflandirma islemleri gergeklestirilmis ve bu algoritmalarin gercek
zamanli bir sistemde performanslari test edilmistir. Bu ¢aligmada veri seti olarak, 43 siniftan olusan ve 39209
trafik isareti goriintiisii iceren German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) kullamlmistir.
Oncelikle bu algoritmalarin hiper parametreleri sistematik bir yontemle belirlenmistir. Daha sonra tasarlanan
bir kullanicr arayiiziiyle gercek zamanli deneyler yapilmistir. Calismada kullanilan mimarilerden ResNet50,
%93,49 dogruluk orani ile ger¢ek zamanli bir sistemde en iyi performansi verdigi gozlemlenmistir. Sonugta,
ResNet50 derin 6grenme algoritmasi, trafik isaretinin ger¢ek zamanl bir sistemde algilanmasi alanindaki
ileri caligmalar i¢cin degerlendirilebilir.
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Nowadays, traffic safety is significantly affected by advanced driver assistance systems (ADAS). Traffic
signs that carry important information for drivers often cannot be noticed by drivers, and as a result, various
accidents occur. For these reasons, there are systems that detect and classify traffic signs within ADAS.
Studies on deep learning techniques, especially convolutional neural networks, have led to significant
advances in this field. In recent years, many deep learning algorithms such as ResNet50, GoogleNet,
SqueezNet, and AlexNet have been used to help classify traffic signs more accurately; However, it is
controversial whether these algorithms can perform well in a real-time system. In this study, classification
operations were carried out using deep learning algorithms with the transfer learning method, and the
performances of these algorithms were tested in a real-time system. In this study, German Traffic Sign
Recognition Benchmark (GTSRB), which consists of 43 classes and contains 39209 traffic sign images, was
used as the data set. First of all, the hyperparameters of these algorithms were determined by a systematic
method. Real-time experiments were performed with a user interface designed later. Among the architectures
used in the study, ResNet50 was observed to give the best performance in a real-time system with an accuracy
rate of 93.49%. Ultimately, the ResNet50 deep learning algorithm can be evaluated for further studies in the
field of traffic sign detection in a real-time system.
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1. Giris (Introduction)

Giintimiizde, otomobillerde kullanilan ADAS, siiriis giivenligini
artirmak ve siriiciilere daha gilivenli bir siliriiy deneyimi sunmak
amaciyla siirekli olarak gelismektedir. Bu sistemlerin onemli bir
bileseni, trafik isaretlerini algilama, siniflandirma ve siiriiciiye anlamli
bilgiler sunma yetenegi iizerine odaklanmaktadir. Trafik isaretleri,
siiriciilerin ve yol giivenliginin en 6nemli unsurlarindan biridir.
Istikrarl1 bir trafik akisim saglamak, kaza riskini azaltmak ve genel
siiriis giivenligini saglamak i¢in bu isaretlere uyulmasi kritik 6neme
sahiptir. Ancak, siirliciilerin istemli veya istemsiz olarak bu trafik
isaretlerine uymadig1 durumlar, ciddi kazalara ve giivenlik ihlallerine
neden olabilir. Ornegin, bir siiriiciiniin dur isaretine uymamasi
kavsaklarda ¢arpismalara, oncelik verme kurallarina uyulmamasi ise
kesisen araclar arasinda dliimciil kazalara sebep olabilir. Ayrica, hiz
smirlarina uyulmamasi, 6zellikle yogun trafikte frenleme mesafesini
artirarak arkadan ¢arpma kazalaria yol agabilir. Bu gibi senaryolar,
trafik igaretlerine uyulmamasinin sadece siiriicliniin  bireysel
giivenligini degil, aym1 zamanda etrafindaki diger kullanicilarm
giivenligini de tehlikeye attigini goéstermektedir. Ayrica, insansiz
araglar agisindan bakildiginda, ADAS'm rolii daha da kritik hale
gelmektedir. Insansiz araglar, trafik isaretlerini algilamak ve dogru bir
sekilde yorumlamak icin ADAS teknolojisinin giiclii bir sekilde
kullanilmasina dayanmaktadir. Bu, insansiz araglarin trafik
kurallarina tam uyum saglamasi ve etkilesimde bulundugu diger
araglarla giivenli bir gekilde iletisim kurabilmesi i¢in Onemlidir.
Dolayisiyla, bu ¢caligmada hem geleneksel siiriiciilere hem de insansiz
araclara yonelik ADAS teknolojisinin giivenlik ve etkinlik agisindan
kritik rolii vurgulanmaktadir.

Literatiirdeki ¢aligmalar da goz oniine alindiginda trafik isaretlerini
simiflandirmaya olan ilginin ve kullanim alanlarmin giderek arttigi
goriilebilir. Bu ¢alismalarda genellikle kullanilan veri setleri belirli bir
bolgeye veya lilkeye 6zgii trafik isaretlerini icermekte ve modellerin
genellikle cesitli  kosullarda nasil performans gosterdigini
degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu ¢aligmalarin dogruluk
sonuglari, modellerin giivenilirligi ve ger¢ek diinya uygulamalarinda
kullanilabilirligi hakkinda onemli bilgiler saglamaktadir. Lorenzo
Canese vd. [1] 2022 yilinda gerceklestirdigi ¢alismada, ResNet,
SqueezeNet ve AlexNet algoritmalarini kullanilarak GTSRB veri
setini egiterek trafik isareti gorsellerinin siniflandirilmasi tizerine
odaklanilmistir. Aym1 kosullar altinda yapilan bu calismada en iyi
performansin ResNet50 algoritmas: tarafindan %99,97 basar1 orani
olarak elde edildigini gostermistir. 2018 yilinda Sudha Natarajan vd.
[2] tarafindan gerceklestirilen bagka bir ¢alismada, GTSRB veri
setinde bulunan trafik isaretlerini siniflandirmak igin giivenilir bir
CNN mimarisi olugturmay1 amaglamis ve bu olusturulan mimariyi
MobileNet, SqueezeNet, GoogleNet, ResNet50 ve VGG16 CNN
algoritmalariyla esit kosullarda kargilagtirmstir.

Calismanin sonuglarina gore, onerilen CNN algoritmast %99,59
basar1 orani ile en iyi performans: sergilemistir. Diger CNN
mimarilerinden SqueezeNet %97,84, GoogleNet %98,74 ve
ResNet50 ise %98,49 basart oranlarina sahip olmustur. 2021 yilinda
Soulef Bouaafia vd. [3] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ideal
CNN algoritma hiper parametrelerini belirlemek amaciyla VGG16,
VGG19, AlexNet ve ResNet50 mimarileriyle GTSRB veri seti
egitilerek deneyler yapilmigti. Bu ¢aligmada ise en basgarili
algoritmanin %99,74 dogruluk oranina sahip olan AlexNet oldugunu
belirlemigstir. Diger mimariler arasinda ise ResNet50, %98,63
dogruluk oraniyla en diisiik performansi sergileyen mimari olarak
ortaya ¢itkmustir. 2019 yilinda Wenhui Li vd. tarafindan
gergeklestirilen ¢aligmada [4], 43 smifa ayrilmig GTSRB veri setiyle
LeNet-5, SqueezeNet, AlexNet, GoogleNet gibi popiiler CNN

algoritmalari ile 6zel olarak olusturulan bir CNN algoritmasi arasinda
performans karsilagtirmasi yapilmistir. Egitim parametrelerini her
deney i¢in ayni tutarak dogru bir karsilagtirma saglanmistir. Deney
sonuglarina gore, Onerilen CNN algoritmast %97,40 dogruluk
orantyla popiiler CNN algoritmalarin1 geride birakmugtir. Diger
kullanilan algoritmalar arasinda SqueezeNet %94,20, AlexNet %95.9
ve GoogleNet %96.5 dogruluk oranlarina sahiptir. 2021 yilinda Jonah
Sokipriala ve Sunny Orike tarafindan yapilan ¢alismada [5], 50 kat
daha az egitim parametresi kullanilarak ve daha hizl egitim siiresiyle
olusturulan 8 katmanli bir CNN modelinin, popiiler VGG16 ve
ResNet50 CNN algoritmalarina gére daha yiiksek dogruluk oranina
sahip olabilecegini gostermisti. GTSRB veri seti, 43 farkli sinifa
sahiptir ve bu calismada veri arttirma yoéntemleri kullanilarak bu veri
setine veri eklenmistir. 10 epok boyunca yapilan egitim sonucunda,
onerilen CNN algoritmast %96,0 dogruluk oranma ulagarak
VGG16'nin elde ettigi %95.5 ve ResNet50'nin elde ettigi %95.4
dogruluk oranlarim1 gegmistir. Caligma ayn1 zamanda uygulanan veri
artttrma  yonteminin agirt uyum (overfitting) sorununu ortadan
kaldirdigim1  gostermistir. Anliang Kou tarafindan 2020 yilinda
gerceklestirilen ¢alismada [6], trafik isaretlerini tespit etmek amaciyla
goriintii segmentasyonunu kullanarak daha etkili sonuglar elde etmek
i¢in bir CNN modeli tasarlanmis ve bu model AlexNet algoritmasiyla
karsilagtirilmistir. Caligmada kullanilan veri seti, 43 farkli simifa
ayrilmig olan GTSRB veri setidir ve toplamda 51,839 trafik isareti
goriintiisii icermektedir. Veri setindeki gorseller 128x128 boyutlarina
ayarlanmis ve deneyler 0.001 6grenme oraniyla gerceklestirilmistir.
Onerilen CNN modeli, %96,20 dogruluk oraniyla AlexNet
algoritmasmim %91.20 dogruluk oranmi geride birakmustir. Bu
caligmaya i¢in yapilan literatiir aragtirmalari, 6zet bir sekilde Tablo 1
ve Tablo 2’de verilmistir.

Yapilan ¢aligmalarda en biiyiik eksiklik egitimlerde kullanilan trafik
isareti veri setlerinde bulunan goriintii verilerinin, arka plan giiriilti
yogunlugunun disiik olmasidir. Bu durum, gercek zamanl bir
sistemde, siirliciilerin  karsilagabilecegi ¢esitli  zorluklar1 ve
karmagikliklar1 tam olarak yansitmamaktadir. Bu ¢alisma, 6zellikle
arka plan giiriltii yogunlugu yiiksek, farkli 151k ve hava kosullarinda
cekilmis goriintii verileriyle egitilen ve ger¢ek zamanli uygulamalarda
etkili bir performans sergileyebilen smiflandirma modellerinin
gelistirilmesini hedeflemektedir. Bu sebeple caligmada cesitli CNN
mimarileri kullanilarak oncelikle en yiiksek dogruluk yiizdesi elde
edilecek sekilde optimum hiper parametrelerin bulunmasi amaciyla
sistematik olarak testler yapilmistir. Bunun yaninda kullanilan veri
seti gergek zamanli bir sisteme uygun olmasi amaciyla veri arttirma
yontemi ile, veri setine gercek zamanli gorseller eklenerek cesitli
testler yapilmistir. Bu sekilde literatiirdeki eksikliklerin Oniine
gecilmesi  hedeflenmistir  En  uygun yontemin belirlenmesi
asamasinda GTSRB veri seti kullanilarak SqueezeNet, GoogleNet,
ResNet50 ve AlexNet CNN mimarileriyle ¢esitli testler uygulandi.
Yapilan testler sonucunda trafik isaretlerinin siniflandirilmasinda en
yiiksek dogruluk oranlari veren CNN algoritmalari, tasarlanan bir
kullanici arayiiziinde ger¢ek zamanli olarak test edilmistir.

Bu caligmanmn amaci, popiiler olarak kullanilan SqueezeNet,
GoogleNet, ResNet50 ve AlexNet algoritmalarint GTSRB veri seti ve
veri arttirma yontemleri kullanarak olugturulan veri kiimeleri ile
egiterek, trafik isaretlerini etkili bir sekilde algilayabilen,
simiflandirabilen ve gercek zamanli uygulamalarda basarii bir
performans sergileyebilen bir sistem i¢in optimum hiper parametreleri
belirlemek ve bu algoritmalari gercek zamanli test edebilmek
amaciyla kullanici araylizii tasarlanmasidir. Elde edilecek sonuglar,
trafik isaretlerini gergek zamanli algilama ve smiflandirma
konusundaki en etkili modelin belirlenmesine katki saglayacaktir. Bu
caligmanin akig diyagrami Sekil 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Literatiir ¢alismalarinin 6zet tablosu (Summary table of literatiire studies)

Makale Yazarlar Yil Veri Veri Sif Performans Algoritma Dogruluk
Seti Sayist Sayist Araci (%)
Sensing and ResNet50
Detection of Traffic ResNet18 99.97%
. . . 99.95%
Signs Using CNNs: Lorenzo Xception 99.89%
An Assessment on 2022 GTSRB 50000 43 Dogruluk ResNet50 ’

. Canese 99.87%
Their Performance AlexNet 99.63%
[1] SqueezeNet ’

Vggl6 99.94%
Evaluation of DenseNet 99.90%
Vision Yuping ResNet 99.82%
Transformers for Zhen 2022 GTSRB 51839 43 Dogruluk SqueezeNet 99.56%
Traffic Sign £ 51839 MobileNet 99.56%
Classification [7] ShuffleNet 98.96%
MnasNet 98.96%
. Tasarlanan CNN 99.59%
E‘;fgﬁﬁﬁ Using GoogleNet 98.74%
Weighted Multi- Sudha Reshet30 ohago
. . 2018 GTSRB 51839 43 Dogruluk Vggl6 98.46%
Convolutional Natarajan S Net 97.84%
Neural Network [2] queezeine DO
MobileNet 97.39%
Deep Pre-trained
Models for Dogruluk Vggl9 99.45%
Computer Vision Soulef Kesinlik Vggl6 99.43%
Applications: Bouaafia 2021 GTSRB 39209 43 Duyarlilik AlexNet 99.74%
Traffic Sign F1-Skor ResNet50 98.63%
Recognition [3]
Detection and
Recognition of Anlian Tasarlanan CNN 96.20%
Traffic Signs based Kou & 2020 GTSRB 51839 43 Dogruluk AlexNet 91.20%
on Improved
Deep Learning [6]
Traffic Sign
ggﬁ?aﬁg:ﬁ“ Tasarlanan CNN 96.00%
Between Various Jonah 2021  GTSRB 39209 43 Dogruluk Veel6 93:30%
. Sokipriala ResNet50 95.40%
Convolution Neural
Network Models [5]
Comparing
Performance for Tin Zar Myanmar Dogruluk GoogleNet 98.32%
Myanmar Road Htun 2023 Sign 2678 25 Kesinlik AlexNet 97.95%
Signs Recognition Duyarlilik HOG-SVM 97.57%
Recognition [8] Dataset
. Tasarlanan CNN 97.40%
Traffic Sign GoogleNet 96.50%
Recognition with a AlexNet 95.90%
small convolutional Wenhui Li 2019 GTSRB 51831 43 Dogruluk S 0o,
neural queezeNet 94.20 OAJ
network [4] LeNet-5 87.00%
Traffic Sign
Recognition by
Integrating Shawkh Dogruluk ResNet50+SVM 97.55%
Convolutional Ibne Rashid 2019 GTSRB 51839 43 Kesinlik ResNet50 96.41%
Neural Network and Duyarlilik AlexNet 96.19%
Support Vector F1- Skor AlexNet+SVM 95.67%

Machine [9]

onceden egitilmis derin CNN'lere odaklanan o6nceki yaklagimlari, veri
setinin zenginlestirilmesi ve egitimler i¢in daha uygun hale getirilmesi
amaciyla veri arttirma yontemleri, egitim sonuglarini degerlendirmek

Bu makale su sekilde organize edilmistir: Boliim 1, bu ¢alismada
kullanilan materyal ve metotlari anlatmaktadir. Bu boliimiin i¢inde
GTSRB veri setini, bilgisayarli gorme uygulamalar i¢in kullanilan,
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amaciyla kullanilan performans degerlendirme metrigi ve gergek Bolim 3, elde edilen deneysel performans sonuglarini analiz
zamanli testlerin yapilabilmesi i¢in olusturulan grafiksel kullanici etmektedir. Bu makalenin sonuglar1 boliim 4'te tartisilmaktadir.
araylizli tasarimi gézden gegiriliyor.

Tablo 2. Literatiir ¢aligmalarinin 6zet tablosu devami (Summary table of literatiire studies continued)

Makale Yazarlar Yil Veri Veri Siif Performans  Algoritma Dogrulu
Seti Sayis1 Sayis1  Aract k
(%)
A Comparative
Study of Machine Toan LeNet 95.83%
Learning Methods Cristian 9095 ResNet18 93.69%
for Traffic Sign Schuszter 2017 BTSD 62 Dogruluk ResNet50 89.92%
Recognition [10] HOG + SVM 86.00%
. XceptionNet 97.90%
Latfic Signs ResNet50 96.80%
Wietllsls”}rlzr?sltf:rl Dogruluk MobileNet 92.70%
0,
Learning of CNN ~ Mohammed 0,3 Gropp 26442 44 Kesinlik VGGI6 88.80%
Ghazi VGG19 88.15%
Based Models and Duyarlilik
Performance Fl- Skor DenseNet121 85.60%
. EfficientNet 71.90%
Comparison [11]
Otonom Araglar
I¢in Trafik
Isaretlerini Emre 2022 GTSRB 43 Dogruluk Tasarlanan o
Tanima Sistemi Balkan 50000 CNN 95.00%
[12]
Trafik Isaretlerini ResNet50 98.10%
Taniyan Bir Mehmet 2019 GTSRB 156692 18 Dogruluk GoogleNet 97.40%
Siiriicii Giivenlik Zam AlexNet 95.20%
Destek Sistemi LeNet-5 94.40%
[13]
Real-Time
Application of
;rafﬁcn.stl‘ gr; iaru]; Emre 2022 l/:fy(})]r; 1249 26 F1-Skor YOLO v5s 98.00%
ecognition | ysa arahisa YOLO v5m 99.00%
Algorithm with r
Deep Learning
[14]
An effective
a.utomatlc‘ trafﬁc GTSRB 51839 43 99.76%
sign classification GTSDB 900 43 99.819%
and recognition Jayant 2022 BTSC 62 Dogruluk Tasarlanan e
g 7171 99.79%
deep Mishra TSRD+ 53003 101 CNN 98.37%
convolutional GTSRB e
networks [15]
A real-time and Tasarlanan
high-precision CNN 89.9%
method for small .g.ﬁlezli‘nou 2021 ;erl:;fm 30000 4 mAP Tasarlanan 90.2%
traffic-signs . CNN (RFB-¢c
Recognition [16] View ile)
Map
A real-time
simulation
. - Faster R-CNN  91%
T Ve T N Y VO
¢ YOLO-v4 95%
autonomous

vehicle design
[17]
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Veri Setinin Belirlenmesi ve Goriintii Isleme

Caligmalarimin Yapilmasi

U

| CNN Algoritmalarinin Egitime Hazir Hale Getirilmesi |

U

| Veri Kiimesine Gore Dogruluk Performansi |

U

| Mini Y1gin Boyutuna Gére Dogruluk Performansi |

U

| Epok Sayisina Gore Dogruluk Performansi |

O

| Ogrenme Oranima Gore Dogruluk Performansi |

U

| L2 Diizenlilestirme Orania Goére Dogruluk |

U

| Arka Planli Veri Kiimesi ile Dogruluk Performansi |

{

Gergek Zamanli Test i¢in Kullanic1 Arayiizii

Tasarlanmasi

U

GUI ile Test Yapilmasi

Sekil 1. Trafik isaretleri siniflandirma siireci akig diyagrami
(Flow diagram of Traffic signs classification process)

2. Deneysel Metot (Experimental Method)
2.1. Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alismada, GTSRB ve bu veri setinden tiiretilen ii¢ farkli veri seti
kullanildi [18]. GTSRB veri setine Orijinal Veri Seti ad1 verildi. Veri
artirma teknikleri kullanilarak ti¢ farkli veri seti olusturuldu ve
toplamda dort farkli veri seti egitimlerde kullanildi. Orijinal Veri
Seti'nde bulunan trafik isaretleri, farkli hava ve parlaklik kosullarinda
renkli goriintiilerden olusur ve bu gorsellerin piksel boyutlar1 15 x 15
ile 250 x 250 piksel arasinda degismektedir. Toplamda 43 farkli trafik
igareti sinifini igerir ve egitim ve test amaglari i¢in 39,209 trafik isareti
goriintiisi  igerir.  Sekil 2’de veri setinden Ornek gorseller
gosterilmektedir. Test verisi, egitim verisinin %20'sini olugturan
7,842 trafik isareti goriintlisiinden olugmaktadir. Ancak her sinifa ait
gOoriintii sayis1 homojen bir sekilde dagilmamakta ve yeterli gliriiltii
icermemektedir. Bu nedenle, Orijinal Veri Seti'nden tiiretilen veri
artirma teknikleri kullanilarak ti¢ farkli veri seti olusturulmustur.
Dengeli Veri Seti, veri setindeki verilerin siniflardaki dagiliminin
etkisini incelemek i¢in olusturulmustur. Bu veri seti, Orijinal Veri
Seti'nde bulunan her sinifa ait goriintiilerin en fazla gériintii sayisina
sahip sinifa, yani 2250'ye esitlenmesiyle olusturulmustur. Bu veri seti
olusturulurken, Orijinal Veri Seti'nden rastgele trafik isareti
goriintiileri se¢ilmis, saat yoniiniin tersine dogru 0-15 derece arasinda
rastgele dondiiriilmiis ve veri setinde bulunan her smif, 2250 trafik
isareti goriintiisiine tamamlanmstir. Dengeli Veri Seti'nde bulunan
trafik isaretleri, farkli hava ve parlaklik kosullarinda renkli
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goriintiilerden olugmaktadir ve bu gorsellerin piksel boyutlar1 15 x 15
ile 250 x 250 piksel arasinda degismektedir. Dengeli Veri Seti'nde
toplamda 96,750 trafik isareti goriintiisii bulunmaktadir. Test verisi,
egitim verisinin %20'si segilerek 19,350 trafik isareti goriintiisii olarak
belirlenmigtir. Arttirilmis Veri Seti, veri setinin daha fazla ve daha
cesitli veriye sahip oldugu durumun etkisini incelemek igin
olusturulmustur. Bu veri seti, Orijinal Veri Seti'ndeki her sinifa ait
rastgele segilen goriintiilere, goriintli artirma teknikleri uygulanarak
cogaltma iglemi yapilmustir. {lk asamada, Orijinal Veri Seti'nde
bulunan goriintiiler, gergek zamanli bir sistemde kameranin agisinimn
veya tabelanin agisinin degisebilecegi ongoriisiiyle 20 derece saat
yoniiniin tersinde dondiiriilmiistiir. Ikinci asamada, Orijinal Veri
Seti'nde bulunan goriintiiler, gercek zamanl bir sistemde tabelanin
giines veya farkli bir 151k kaynag1 sebebiyle yansima durumu goz
oniine alinarak x ekseninde, yani yatayda yansimasi almmustir.
Ucgiincii asamada ise Orijinal Veri Seti ile ilk iki asamada yapilan
calisma birlestirilmis ve toplamda 117,627 goriintii igeren Arttirilmis
Veri Seti elde edilmigstir. Test verisi, egitim verisinin %20'si secilerek
23,525 trafik isareti goriintiisii olarak belirlenmistir. Arka Planli Veri
Seti, veri setinde bulunan verilerin egitim sirasinda arka plan
yogunlugundan ne kadar etkilendigini incelemek igin
olusturulmustur. Bu veri seti olusturulurken, Dengeli Veri Seti'ne ait
rastgele secilmis 50 goriintii, smiflardan silinmis ve yerine arka
planinda trafik akisi, yol, aga¢ vb. gibi materyaller bulunan 50 trafik
igareti goriintiisii eklenmigtir. Arka Planli Veri Seti'nde toplamda
96,750 trafik isareti goriintlisii bulunmaktadir. Test verisi, egitim
verisinin %20'si secilerek 19,350 trafik isareti goriintiisii olarak
belirlenmistir.

Sekil 2. GTSRB 6rnek gorseller (GTSRB sample pictures)

2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglart (Convolutinal Neural Network)

CNN ileri beslemeli gok katmanli bir algilayicidir [19]. Ozellikle
bilgisayarla gérme gorevlerinde derin dgrenme toplulugu icinde en
bagsarili ve yaygin olarak tercih edilen mimarilerden biridir [20]. CNN,
¢oklu katmana sahip olup tanima, kiimeleme ve siniflandirma igin
kullanilir [21].

1998 yilinda Yann LeCun vd. tarafindan LeNet-5 mimarisi ile
kullanilan CNN, konvoliisyonel aglarin ilk basarili uygulamalarindan
biri olarak kabul edilir. CNN, beyin gorsel korteksinin bir 6zelligi olan
reseptif alandan ilham alarak tasarlanmistir [19]. Gelismis ag yapisi,
hesaplama karmasikligini azaltirken bellek kullaniminda tasarruf
saglar. Goriintiiden Oznitelik c¢ikarma ve bu Oznitelik ¢ogaltma
yetenegi, CNN’i oldukca yiiksek siniflandirma performansina sahip
kilar [22, 23]. Sekil 3°te CNN’nin gelen mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 3. Konvoliisyonel sinir a1 mimarisi (Structure of convolutional neural network

Egitilebilir ¢ok katmanli CNN'ler genellikle giris, konvoliisyon,
havuzlama, simiflandirma katmanlarindan olusur. Konvoliisyon
katmaninda, giris katmanindan aldig: renkli (3 kanalli) veya tek renkli
bir goriintii verilerini ardisik katmanlarda filtreleri kullanarak isler
[21]. Bu filtreler, egitim siirecinde kendi degerlerini Ogrenir ve
verilerdeki belirli desenleri ortaya c¢ikarir. Havuzlama katmani,
konvoliisyon katmanlarindan gelen verilerin boyutunu azaltmak i¢in
belirli yontemleri kullanarak verileri isler. Stniflandirma katmaninda,
elde edilen veriler vektor haline getirilir ve ¢ok katmanl algilayicilar
kullanilarak nihai sonug elde edilir. Elde edilen sonug ile istenen
sonug arasindaki farka gore bir hata olusur. Bu hatanin minimum
olmasi hedeflenir. Geri yayilim algoritmasi kullanilarak agirliklarm
giincellenmesiyle hata, tiim agirliklara iletilir. Her iterasyonda
agirliklarin giincellenmesiyle hata azaltilarak siire¢ devam eder [24].

2.3. Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)

Bir derin ag sifirdan egitmek istenildiginde ve yeterince genis bir veri
setine sahip olunamadiginda, transfer 6grenimi kullanarak onceden
egitilmis bir ag1 temel almak, bu zorlugun iistesinden gelmek igin
etkili bir stratejidir [24]. Transfer 6grenimi yaklagimi, 6zellikle yeterli
sayida veri olmadig1 durumlarda, dnceden egitilmis parametrelerin
transferi ile spesifik problemlere etkili ¢oziimler saglar. Belirli bir
gorev i¢in egitilmis derin yapilar, modifikasyonlarla iliskilendirilerek
baska bir gorev icin uyarlanabilir. Dolayisiyla, derin bir modeli
sifirdan egitmek icin yeterli 6rnek olmadiginda, transfer 6grenimi
kullanigh  bir alternatifticr [20]. Transfer 06grenimi, agdaki
parametreleri uygun baglangic degerleriyle baslatir ve kiigiik
modifikasyonlarla yeni probleme uyarlar. Ayrica, parametrelerin
ayarlanmasi, kabul edilebilir bir basar1 elde etmek i¢in daha kisa bir
egitim siiresi gerektirecektir [25].

Transfer 6grenimi yonteminin en 6nemli avantajlarindan biri, dnceden
egitilmis bir derin agin zengin 6znitelik kiimesini 6grenmis olmasidir.
Bu 6znitelikler, farkli problemlerde de etkili olabilir. Ornegin,
milyonlarca goriintii lizerinde egitilmis bir derin agin 6grendigi zengin
Oznitelik ¢ikarimlari, yalnizca yiizlerce goriintii iceren yeni bir veri
kiimesinde siniflandirma yapmak i¢in tekrar egitilebilir. Transfer
6grenimi igin kullanilan iki temel strateji bulunmaktadir.

Onceden Egitilmis Modellerin ~ Oznitelik Cikaric1  Olarak
Kullanilmasi: Derin 6grenme modelleri, katmanli mimarilerinde
farkli seviyelerde Oznitelikleri 6grenen yapilar igerir. Bu strateji,
onceden egitilmis modellerin, 6rnegin AlexNet, GoogleNet gibi
agirlikli katmanlarinin sadece softmax ¢ikisini, yeni gérevin sinif
sayisina goére ayarlamak amaciyla kullanilir. Bu yoéntem, transfer
6grenimi uygulamanin en yaygin ve etkili yollarindan biridir.
Onceden Egitilmis Modellerde Ince Ayar Yapilmasi: Bu strateji,
yalnizca son katmanin degistirilmedigi, aym1 zamanda Onceki
katmanlardan bazilarinm segilip yeniden egitildigi bir tekniktir. Derin
sinir aglarinin yapilandirilabilir mimarileri, genel 6zellikleri 6grenen
ilk katmanlara ve daha spesifik dzellikleri 6grenen sonraki katmanlara

sahiptir. Bu strateji, belirli katmanlarin dondurulup yani agirliklarinin
sabitlenmesiyle, geri kalan katmanlarda ise ihtiyaca bagli ince
ayarlamalarin yapildig1 bir yaklagimi igerir. Boylece, dondurulan
agirliklar, yeniden egitim asamasinda bir baslangi¢ noktasi olarak
kullanilir ve daha kisa siirede daha iyi performans elde edilmesine
olanak tanir [24].

Bu c¢aligmada, kullanilan derin 6grenme mimarileri ile transfer
ogrenme yapilirken Onceden Egitilmis Modellerde ince Ayar
Yapilmas: metodu kullamilmistir. Son katman olan simiflandirma
katmaninda, ¢ikis boyutu (output size) varsayilan deger yerine veri
setinin sinif sayisina gore degistirilmistir. Tam baglantili katmaninda
¢ikis boyutu yine varsayilan deger yerine veri setinin simif sayisina
gore degistirilmistir. Egitimleri hizlandirmak adma agirlik 6grenme
faktorii (weight learning factor) ve bias Ogrenme faktorii (bias
learning factor) varsayilan degerler yerine 20°ye ayarlanmustir. ilk 10
katman ise dondurulup agirliklilar sabitlenmistir.

2.4. Calismada Kullanilan Algoritmalarin Yapilart
(Structures of the Algorithms Used in the Study)

AlexNet: 2012 yilinda, Alex Krizhevsky vd. [26], derin ve genis bir
CNN modeli olan AlexNet'i gelistirdi ve ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tammma Yarnigmasimi (ILSVRC) kazandi. AlexNet
mimarisindeki diger yeni bir yaklagim ise ReLu aktivasyonunun ilk
kez bu mimaride standart olan tanh yerine kullanilmasi olmustur [27].
60 milyon parametre ve 650.000 ndron iceren sinir agi; 5 evrigim
katmani bunlarin birgogunu takip eden maksimum havuzlama
katmani ve 3 tam baglantili katmandan olusmaktadir. [26].

GoogleNet: Christian Szegedy [28] tarafindan gelistirilen %S5,7 hata
orani ile 2014 ILSVRC yarigmasini kazanarak ortaya ¢ikan bir
modeldir. Bu mimari genel olarak, ardigik bir yapida konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarini {ist iiste koymaktan uzaklasan ilk CNN
mimarilerinden biridir. [29]. Temel hedefi, geleneksel CNN'lerle
karsilastirildiginda hesaplama karmagikligini azaltmaktir. Bu amagla
inception katmanlarmi igeren bir yontem Onerilmistir; bu katmanlar
degisen ¢ekirdek boyutlariyla degisken reseptif alanlar olusturarak
yeni Ozellik haritasi1 yigininda seyrek korelasyon desenlerini
yakalamak igin operasyonlar gerceklestirir. GoogleNet, bir dizi
inception katmanini kullanarak tanima dogrulugunu artirmistir.
GoogleNet toplamda 22 katmandan olusur, bu, AlexNet’ten ¢ok daha
fazladir. Ancak, GoogleNet'in kullandigi ag parametre sayisi,
AlexNet gibi 6nceki modellere kiyasla ¢ok daha diisiiktiir [27].

ResNet50: Residual Network, %3,6 hata oraniyla ILSVRC 2015
yarismasinda birinci olan ve Kaiming He [30] tarafindan gelistirilen
simdiye kadar tasarlanan tiim mimarilerden daha derin bir yapiya
sahip olan bir mimaridir. ResNet, onceki modellerin yasadig1
vanishing gradient sorununu ¢dzmek amaciyla ultra-derin aglar ile
olusturulmusgtur. Bagar1 oranini artirmak amaciyla, her katmandaki
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Sekil 4. Trafik isaretlerini ger¢ek zamanl simiflandiran kullanici arayiizii tasarimi. a) gergek zamanl test boliimii. b) gergek zamanlh
olmayan test boliimii
(User interface design that classifies traffic signs in real time. a) real-time testing section. b) non-real-time testing part)

degisiklikleri dikkate almadan bir sonraki alt katmana gecisin daha
sorunsuz olmasini saglamak iizere bir artik bloklar ile tasarlanmigtir.
ResNet, farkli katman sayilari ile gelistirilmistir; 34, 50, 101, 152 ve
1202. Aralarinda popiiler olan ResNet50, 49 evrisim katmani ve agin
sonunda bir tam baglantili katman toplamda ise 177 katmandan olusan
bir mimariden olusur.

SqueezeNet: SqueezeNet 2016'da Iandola vd. tarafindan gelistirilmis
olup bu mimari ile goriintii isleme problemlerinde biiyiik derin
mimarilerin sagladigi basariy1 korurken daha kiigiik boyutlu alternatif
bir mimari gelistirmek amaglanmistir. [31]. Bu evrisim ag1, AlexNet'e
kiyasla 50 kat daha az parametre ile daha iyi performans gésterdigi
gbzlemlenmistir [32]. Ayrica, modelin boyutu sikigtirma teknikleri
kullanilarak 0.5 MB'den daha kiigiik bir bellek kapasitesinde
tutulmustur. Bu 6zellikler, SqueezeNet modelini egitim sirasinda daha
az iletisim, daha kiigiik bant genisligi ve sinirli depolama alanina sahip
donanimlara entegre edilebilme yetenegi ile popiiler kilmigtir [32].
SqueezeNet mimarisi, bes farkli katmana sahip toplamda on bes
katmandan olusur [33]. SqueezeNet mimarisi, daha az parametre ile
yiiksek dogruluk elde etme konusunda etkileyici bir basari sergiler
[34]. SqueezeNet mimarisi, Onerilen atesleme modiillerinden
olusmaktadir. Her atesleme modiilii, sikistirllmis ve genisletilmis
evrisim katmanlarindan meydana gelir [32].

2.5. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Kiiciik bir veri kiimesiyle modellere, egitim yapilirken asirt uyum
(overfitting) sorununa sebep olabilir. Bu durumda, model yalnizca
egitim kiimesinin detaylarini hatirlar ve siniflandirma problemi ortaya
¢ikar, bu nedenle asir1 uyum sorununu azaltmak i¢in veri artirma
teknigi kullanilir. Veri artirnmi bir¢ok derin 6grenme caligmasinda
performansin artisinda dnemli katkilar saglamaktadir. Veri artirimi
yapilarak performans sonuglari iizerinde kiyaslama yapilabilir. Veri
arttirmada kullanilan Geometrik yontemler Krizhevsky ve arkadaglari
[26] ile popiiler hale getirildikten sonra, en ¢ok kullanilan veri artirma
yontemlerinden biridir.

Cevirme (Flipping): Yatay ekseni ¢evirme, dikey ekseni ¢evirmekten
¢ok daha yaygindir. Bu artirma, uygulanmasi en kolay olanlardan
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biridir ve CIFAR-10 ve ImageNet gibi veri setlerinde etkili oldugu
kanitlanmustir.

Renk uzayi (Color space): Dijital goriintii verisi genellikle (ylikseklik
x geniglik x renk kanallart) boyutundaki bir tensor olarak kodlanir.
Renk kanallar1 uzayinda yapilan artislar, uygulamas: oldukga pratik
olan bagka bir stratejidir. Cok basit renk artiglar;, R (Kirmizi), G
(Yesil) veya B (Mavi) gibi tek bir renk kanalim1 izole etmeyi igerir.
Bir goriintii, o matrisi izole ederek ve diger renk kanallarindan gelen
2 sifir matris ekleyerek hizli bir sekilde tek bir renk kanalindaki
temsiline donistiiriilebilir. Ayrica, RGB degerleri, goriintiiniin
parlakligin1 artrmak veya azaltmak icin basit matris islemleri
kullanilarak kolayca degistirilebilir.

Kesme (Cropping): Goriintiilerin kirpilmasi, her bir goriintiiniin
merkezi bir pargasini kirpma yoluyla karisik yiikseklik ve genislik
boyutlarma sahip goriintii verileri i¢in pratik bir isleme adim1 olarak
kullanilabilir. Ayrica, rastgele kirpma, translasyonlarla oldukca
benzer bir etki saglamak i¢in de kullanilabilir.

Déndiirme (Rotation): Dondiirme artirimlari, goriintilyii bir eksende
saga veya sola 1° ila 359° arasinda dondiirerek gergeklestirilir.
Déndiirme artirimlarinin giivenligi, dondiirme derecesi parametresi
tarafindan biiyiik 6l¢iide belirlenir.

Kaydirma (Translation): Gorintiileri sola, saga, yukari veya asagi
kaydirmak, verideki konumsal dnyargiy1 6nlemek i¢in ¢ok kullanigh
bir doniisiim olabilir. Orijinal goriintii bir yonde kaydirildiginda, kalan
bosluklar 0 veya 255 gibi sabit bir degerle doldurulabilir ya da rastgele
veya Gauss giiriiltiisityle doldurulabilir.

2.6. Kullanict Arayiiz Tasarimi (User Interface Design)

Algoritmalarin ger¢ek zamanl bir sistemde test edilebilmesi i¢in bir
kullanic1 arayiizii tasarlanmigtir. Bu test i¢in olusturulan kullanici
arayiizii, MATLAB yazilimmim App Designer 6zelligiyle yapilmustir.
Sekil 4’te trafik isaretlerinin ¢alismada kullanilan dort algoritma
tizerinde gergek zamanli test imkanini saglayan kullanici araytiziinden
bahsedilmistir.
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Tasarlanan kullanici arayiizii iki temel bolime ayrilmigtir. Sekil 4’teki
"a" boliimii, gercek zamanli test imkani sunarken, "b" boliimii lokalde
bulunan verilerle ger¢ek zamanli olmayan bir test firsati sunmaktadir.
"a" boliimiinde yer alan ‘Webcam Image’ sekmesi, gercek zamanl
kameraya yansiyan goriintiiyll igermektedir. Gergek zamanli testlerde
kullanilan kamera, 30 FPS (frame per second) hizinda galigmaktadir.
30 FPS, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilan bir
degerdir ve yeterli akicilik ile performans saglar. “OPEN CAMERA”
butonu bilgisayarda gémiilii olarak bulunan kamerayi agar, “CLOSE
CAMERA?” butonu ise kameray1 kapatir. “MODEL” se¢im butonu ile
daha once Arka Planli Veri Kiimesi ile egitilmis SqueezeNet,
GoogleNet, ResNet50 veya AlexNet algoritmalarindan biri segilebilir
ve secilen algoritma yiiklenir. Algoritmanin basariyla yiiklendiginde,
altindaki etiket alaninda “Model uploaded. The test can be
performed.” yazis1 goriintiilenir. Ayrica algoritma segcildiginde,
secilen algoritmanin bagar1 oranini gésteren bir etiket bulunmaktadir.
“TEST MODEL” butonu ile segilen algoritma kullanilarak kameraya
yanstyan goriintii gergek zamanli olarak test edilir. Testin sonucu, “a”
boliimiiniin en altinda bulunan etikette anlik olarak goriintiilenir. "b"
boliimiinde ise, bu ¢alismada kullanilan bilgisayar ortaminda bulunan
12630 adet test goriintiisii iceren Test Veri Kiimesi ile gercek zamanl
olmayan bir test yapilabilmektedir. Algoritma segimi, "a"
boliimiindeki “MODEL” se¢im butonu ile gergeklestirilir. “TEST
RANDOM IMAGE” butonu ile lokalde bulunan bu test veri
kiimesinden rastgele bir trafik isareti gorseli kullanici arayiiziine
yiiklenir. Altindaki etikette ise trafik isareti gorselinin sinifi
goriintiilenir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu boliimde, algoritmalar igin yapilan test sonuglarina yer verilmistir.
Yapilan testlerdeki amag algoritmalarin en iyi performansi gosterdigi

hiper parametreleri bulup, ger¢ek zamanli testlerde basar1 durumunu
gozlemlemektir.

3.1. Veri Seti Karsilastirmasi (Comparision of Dataset)

ik asamada testlerin devaminda kullanilacak en verimli veri setini
segmektir. Bu sebeple veri arttirma ydntemiyle olusturulmus veri
setleri tiim algoritmalar ile egitime girmistir. Ayn1 kosullar altinda
kiyaslamak amaciyla mimarilerin egitim hiper parametreleri igin
baglangigta varsayilan degerlerler verilmistir. Bu degerler, Mini y1gin
boyutu i¢in 32, epok sayisi i¢in 5 §grenme orani i¢in 0,001 ve L2
Diizenlilestirme orani i¢in 0,0005 olarak belirlenmistir. Sonug olarak
her algoritma varsayilan hiper parametreler ayarlanarak Orijinal Veri
Kiimesi, Dengeli Veri Kiimesi ve Arttirilmig Veri Kiimesi ile egitim
yapilmistir. Egitim sonuglari Tablo 3’te paylasilmistir.

Bu deneyde tiim CNN mimarileri en iyi performanst Dengeli Veri
Kiimesi’nde gdstermistir. Sonu¢ olarak veri setindeki verilerin
smiflara homojen olarak dagilimi CNN performansini arttirdigini
gostermektedir. Bu deneyde en iyi performansi gosteren algoritma
%99,98 siiflandirma orani ile ResNet50 ¢iksa da algoritmalarin
genel basari oranlari birbirlerine olduk¢a yakin ¢ikmugtr.

3.2. Mini Yigin Boyutu Kiyaslamasi (Comparision of Mini Batch Size)

Algoritmalarin en iyi performansi gosterdigi hiper parametreleri
bulmak adma ilk yapilan deney mini batch size kiyaslamasi olmustur.
Bu asamada yapilan deneylere Dengeli Veri Kiimesi ile devam edilmis
olup, epok sayis1 32, 6grenme orani 0,001 ve L2 diizenlilestirme orant
0,005 olarak tiim mimariler i¢in ayarlanmistir. Mini y18in boyutu ise
16, 32 ve 64 olacak sekilde ii¢ seviyede incelenmistir. Egitim
sonuglari Tablo 4’te paylasilmstir.

Tablo 3. Veri setine gére dogruluk orani (Accuracy rate according to data set)

Algoritma Veri Seti Veri Sayist Zaman (min) Dogruluk (%)
Orijinal 39209 18,36 99,71
SqueezeNet Dengeli 96750 103,44 99,93
Arttirllmig 117627 150,23 99,62
Orijinal 39209 50,49 99,78
GoogleNet Dengeli 96750 121,33 99,96
Arttirllmig 117627 148,51 99,80
Orijinal 39209 280,23 99,90
ResNet50 Dengeli 96750 812,20 99,98
Arttirilmig 117627 931,43 99,93
Orijinal 39209 23,38 99,77
AlexNet Dengeli 96750 57,35 99,94
Arttirilmig 117627 988,02 99,89

Tablo 4. Mini y18in boyutuna gore dogruluk orani (Accuracy rate according to mini batch size)

Algoritma Veri Seti Mini Y1gin Boyutu Zaman (min) Dogruluk (%)
16 214,25 99,96
SqueezeNet Dengeli 32 103,44 99,93
64 65,35 99,93
16 244,13 99,97
GoogleNet Dengeli 32 121,33 99,96
64 141,24 99,94
16 461,02 99,99
ResNet50 Dengeli 32 812,20 99,98
64 1169.08 99,94
16 1857,55 99,95
AlexNet Dengeli 32 57,35 99,94
64 42,52 99,95
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Bu deneyde esit kosullarda mini yigm boyutunun diisiirilmesi
performanst olumlu yonde etkilerken egitim siiresinin arttig1
gozlemlenmistir. Egitim esnasinda veri kiimesinin 16’ya boliinmesi
gradyan hesaplamasi ve agrilik degerlerinin giincellenme islemlerini
daha fazla veriyle yapmasi anlamima gelir. Bu durum islem oranini
arttirdigl i¢in egitim siiresinin artmasii fakat kayip degerinin
diismesini ve dogruluk oraninda artisin meydana gelmesini saglar.
Mini y181n boyutu arttirildiginda ise egitim siiresinin ciddi bir oranda
azaldigir fakat AlexNet mimarisi disinda performansin kiigiik bir
sekilde diistligii gézlemlenmistir. Egitim esnasinda veri kiimesinin
64’c Dbolinmesi gradyan hesaplamast ve agirlik degerlerinin
giincellenme islemlerini 16’ya ve 32’ye boliinmesine gore daha az
veriyle yapmasi anlamina gelir. Bu durum islem oranini azalttig1 i¢in
egitim siiresinin azalmasim fakat kayip degerinde artisa ve dogruluk
oraninda ise diigiise sebep olur.

3.3. Epok Karsilastirmasi (Comparision of Epoch)

Algoritmalarin en iyi performansi gosterdigi hiper parametreleri
bulmak adma ikinci yapilan deney epok kiyaslamasi olmustur. Bu
asamada yapilan deneylere Dengeli Veri Kiimesi ile devam edilmis
olup, mini y181n boyutu her CNN mimarisi i¢in bir 6nceki deneyde en
iyi performansi veren degere ayarlanmistir. Ogrenme oran1 0,001 ve
L2 diizenlilestirme oram1 0,005 olarak tiim mimariler igin
ayarlanmistir. Epok sayist ise 3, 5 ve 10 olacak sekilde ii¢ seviyede
incelenmistir. Egitim sonuglar1 Tablo 5°te paylasilmistir.

Bu deneyde sonucunda tiim algoritmalar en iyi performansi i¢in 5
epokta gostermistir. Genel olarak epok sayisinin arttirilmast
performansi etkilememisken egitim siiresini ciddi oranlarda arttirarak
zaman kaybina neden oldugu tespit edilmistir. Daha hizli bir egitim
ihtiyaci olunan durumlarda ise belli miktarda performans kaybi kabul
edilerek 3 epok sayisinin da yeterli olabilecegi gozlemlenmistir.

3.4. Osrenme Oram Karsilagtirmasi (Comparision of Learning Rate)

Algoritmalarin en iyi performansi gosterdigi hiper parametreleri
bulmak adina igiincii yapilan deney Ogrenme orani kiyaslamasi
olmustur. Bu asamada yapilan deneylere Dengeli Veri Kiimesi ile
devam edilmis olup, egitimler 5 epok yapilmistir. Mini y1gin boyutu
her CNN mimarisi i¢in bir 6nceki deneyde en iyi performans: veren
degere ayarlanmigtir. L2 diizenlilestirme orani tiim mimariler igin
0,005 olarak ayarlanmustir. Ogrenme orani ise 0.0001, 0.001 ve 0.01
olacak sekilde ii¢ seviyede incelenmistir. Egitim sonuglari Tablo 6’da
paylagilmistir. Bu deneyde optimum O6grenme oraninin CNN
mimarilerine gore degiskenlik gosterdigi gozlemlenmistir. Ogrenme
orani, bir modelin egitimi sirasinda her agirlik giincellemesinin model
tarafindan ne kadar 6grenilmis olacagini belirleyen bir faktordiir. Bu
oran, her epokta agirliklarin ne kadar gilincellenecegini kontrol eder.
Yani, bir agirhik giincelleme adiminin boyutunu belirler. GoogleNet
mimarisinde dgrenme oranim arttirmak agirliklarin daha hizhi bir
sekilde degistirmesine ragmen siniflandirma dogrulugunu arttirirken
diger ¢ mimaride Ogrenme oranini arttirmak ve azaltmanin
performans: diislirdigii gézlemlenmistir.

3.5. L2 Diizenlilestirme Oram Karsilagtirmasi
(Comparision of L2 Regularization Rate)

Algoritmalarin en iyi performansi gosterdigi hiper parametreleri
bulmak adina dordiincii yapilan deney L2 diizenlilestirme orani
kiyaslamasi olmustur. Bu asamada yapilan deneylere Dengeli Veri
Kiimesi ile devam edilmis olup, egitimler 5 epok siiresi boyunca
yapilmistir. Mini y18in boyutu ve égrenme orani, her CNN mimarisi
icin bir Onceki deneyde en iyi performansi veren degerlere
ayarlanmistir. L2 diizenlilestirme orani ise 0.0001, 0.0005 ve 0.0009
olacak sekilde ii¢ seviyede incelenmistir. Egitim sonuglar1 Tablo 7°de
paylasilmstir.

Tablo 5. Epok sayisina gore dogruluk orani (Accuracy rate according to epoch)

Algoritma Veri Seti Mini Y1gin Boyutu Epok Zaman (min) Dogruluk (%)
16 3 97,55 99,90
SqueezeNet  Dengeli 16 5 214,25 99,96
16 10 383,15 99,96
16 3 152,10 99,94
GoogleNet Dengeli 16 5 244,13 99,97
16 10 476,42 99,97
16 3 280,58 99,98
ResNet50 Dengeli 16 5 461,02 99,99
16 10 911,42 99,99
64 3 26,40 99,88
AlexNet Dengeli 64 5 42,52 99,95
64 10 84,42 99,95
Tablo 6. Ogrenme oranina gore dogruluk orani (Accuracy rate according to learning rate)
Algoritma Veri Seti g/l(;;;t\;lgm Epok  Ogrenme Orani Zaman (min) Dogruluk (%)
16 5 0,0001 197,30 99,91
SqueezeNet  Dengeli 16 5 0,001 214,25 99,96
16 5 0,01 201,43 2,33
16 5 0,0001 336,57 99,86
GoogleNet Dengeli 16 5 0,001 244,13 99,97
16 5 0,01 214,46 99,98
16 5 0,0001 458,23 99,93
ResNet50 Dengeli 16 5 0,001 461,02 99,99
16 5 0,01 462,52 99,98
64 5 0,0001 39,35 99,67
AlexNet Dengeli 64 5 0,001 42,52 99,95
64 5 0,01 38,11 92,36
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Tablo 7. L2 Diizenlilestirme oranina gore dogruluk orani (Accuracy rate according to L2 regularization rate)

. R Mini Yigin ~ Ogrenme L2 Diizenlilestirme = Zaman Dogruluk
Algoritma Verd Seti Boyutu i Orgam Orani (min) (%)g
16 0,001 0,0001 179,28 99,96
SqueezeNet Dengeli 16 0,001 0,0005 214,25 99,96
16 0,001 0,0009 177,44 99,94
16 0,01 0,0001 203,38 99,95
GoogleNet Dengeli 16 0,01 0,0005 214,46 99,98
16 0,01 0,0009 210,21 99,90
16 0,001 0,0001 464,01 99,98
ResNet50 Dengeli 16 0,001 0,0005 461,02 99,99
16 0,001 0,0009 463,45 99,99
64 0,001 0,0001 39,24 99,92
AlexNet Dengeli 64 0,001 0,0005 42,52 99,95
64 0,001 0,0009 38,07 99,94
Tablo 8. Onerilen sistemin dogruluk orani (Accuracy rate of proposed system)
Mini . -
Algoritma Yigin Epok 8rg;$1me Diizenlilestirme (Z:lg?sm ](3/(0))gruluk Duyarlilik  Kesinlik F1
Boyutu Orani (Recall) (Precision)  Score
SqueezeNet 16 5 0,001 0,0001 179,28 99,9638 99,9638 99,964 99,9639
GoogleNet 16 5 0,01 0,0005 214,46 99,9845 99,9845 99,98452 99,98451
ResNet50 16 5 0,001 0,0005 461,02  99,99483  99,99483  99,99484 99,994837
AlexNet 64 5 0,001 0,0005 42,52 99,9483 99,9485 99,9483 99,9484
Tablo 8. Onerilen sistemin dogruluk orani (Accuracy rate of proposed system)
Mini . -
Algoritma Yigin Epok 8rg:r??me Diizenlilestirme (Zririrrllz;m J(az)gruluk Duyarlilik  Kesinlik F1
Boyutu Orani (Recall) (Precision)  Score
SqueezeNet 16 5 0,001 0,0001 179,28 99,9638 99,9638 99,964 99,9639
GoogleNet 16 5 0,01 0,0005 214,46 99,9845 99,9845 99,98452 99,98451
ResNet50 16 5 0,001 0,0005 461,02 99,99483  99,99483  99,99484 99,994837
AlexNet 64 5 0,001 0,0005 42,52 99,9483 99,9485 99,9483 99,9484

L2 diizenlilestirme, agin agirliklarinin bilyiikliigiinii kontrol etmek ve
asir1 0grenmeyi engellemek amaciyla kullamlan bir yontemdir. L2
diizenlilestirme orani arttikga agirliklari daha fazla kiigiltiir bu durum
basit Oznitelikleri Ogrenmesi anlamina geldigi i¢in performansin
diistiigi gézlemlenmistir. Oranin artigi ise agirliklar: biyiittiigi igin
daha karmagik Ozniteliklerin 6grenilmesini saglar fakat genelleme
yetenegi diisecegi i¢in SqueezeNet mimarisi disinda smiflandirma
performansini olumsuz yonde etkilemistir.

Su ana kadar yapilan testlerin dogruluk orani ve zaman kriterlerine
gore GTSRB veri seti kullanilarak dort algoritmaya ait optimum hiper
parametreler bulunmustur. Calismada kullanilan mimariler arasinda
ise en bagarili performansa sahip CNN mimarisi %99,99 siniflandirma
dogruluguna sahip ResNet50 olarak belirlenmistir. Onerilen sistemler
Tablo 8’de paylagilmustir.

3.6. Arka Planli Veri Kiimesi ile Yapilan Egitimlerin Sonuglar
(Results of Training with Background Dataset)

En 1iyi performans:t gosterdigi hiper parametreleri bulunan
algoritmalar igin giiriiltii yogunlugu yiiksek gorseller ile egitim
yapildiginda etkisinin incelenmesi amaciyla optimum hiper
parametreler degistirilmeden dengeli veri kiimesinden 50 adet gorsel
rastgele ¢ikarilmis ve yerlerine gercek zamanl ¢ekilmis arka planinda
giirtiltii yogunlugu yiiksek 50 adet gorsel eklenmistir. Bu 50 gorselden
48 adedi egitim sirasinda, 2 adedi ise test sirasinda kullanilmak {izere

ayarlanmistir. Algoritmalarin bu deneyde elde ettigi sonuglar Tablo
9’da verilmigtir.

Bu deneyin sonucunda ise giiriiltli yogunlugu yiiksek gorsellerin veri
setinde bulunmasi durumunda en az etkilenen CNN mimarisi
ResNet50 olurken, en ¢ok etkilenen ise SqueezeNet’tir. Bu deneyde
en basarili sonuca ulasan ResNet50’nin 6grenim siireci Sekil 5’te,
karisiklik matrisi ise Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 6’da verilen karigiklik matrisi; Dogru Sinif i¢in yukaridan
asagiya dogru, Tahmin Edilen Sif i¢in soldan saga dogru sirasiyla
‘maksimum 100 km/h hiz limiti’, ‘maksimum 120 km/h hiz limiti’,
‘maksimum 20 km/h hiz limiti’, ‘maksimum 30 km/h hiz limiti’,
‘maksimum 50 km/h hiz limiti’, ‘maksimum 60 km/h hiz limiti’,
‘maksimum 70 km/h hiz limiti’, ‘maksimum 80 km/h hiz limiti’, ‘80
km/h hiz limiti sonu’, ‘sadece ileri’, ‘ileri veya sola don’, ‘ileri veya
saga don’, ‘bisiklet yolu’, ‘sol viraj’, ‘sag viraj’, ‘girilmez’, ‘cift viraj’,
‘gecilemeyen bolgenin sonu’, ‘tirlar i¢in gegilemeyen bélgenin sonu’,
‘Onceki sinirlamalarin sonu’, ‘genel tehlike’, ‘buzlanma’, ‘gecis yok’,
‘3.5 ton ve lizeri araglar i¢in gegis yok’, ‘soldan ge¢is’, ‘sagdan gegis’,
‘yayalarin geg¢isi yasak’, ‘Oncelik’, ‘Oncelikli yol’, ‘yol kapalr’, ‘yol
daralir’, ‘yol ¢aligmasi’, ‘donel kavsak’, ‘1slak veya kirliyken kaygan’,
‘dur’, ‘ileride trafik lambas1’, ‘ileriden sola don’, ‘ileriden saga don’,
‘engebeli yol’, ‘3.5 ton ve lizeri araglar yasak’, ‘cocuklara dikkat’,
‘vahsi hayvan gecisi’ ve ‘yol ver’ trafik igaretlerini temsil eden
siniflardir.
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Tablo 9. Arka planli veri kiimesi dogruluk orant (Accuracy rate of background dataset)

Mini . L2 - .
Algoritma Yigm Epok ggzilme Diizenlilestirme (Zrilil:)m g;:)gru luk %gﬁlll)hk Eiilcnilslilz)n) g(lzore
Boyutu Orani
SqueezeNet 16 5 0,001 0,0001 163,58 99,7571 99,7571 99,7583 99,8349
GoogleNet 16 5 0,01 0,0005 217,33 99,8036 99,8036 99,8042 99,8039
ResNet50 16 5 0,001 0,0005 469,23 99,9276 99,9276 99,9282 99,9279
AlexNet 64 5 0,001 0,0009 40,07 99,8346 99,8346 99,8353 99,8349

Dogru Simf

Egitim Siiresi (17-Ey1il-2023 23:32:01)

Dogruluk (°0)

-
L -
L . Epokl ,. Epok2 Epok 3 ; Epok 4 5 Epok 5
0 0.5 1.5 2
fterasyon x10*
Sonuglar Egitim Dongiisii
Validasyon Dogrulugu  %699.93 Epok 5
Egitim Tamamlanmas1 Tiim epoklar tamamland: Iterasyon 24185
BB Mok iteoryon. 24185
Baglangig zamam 17-Eyhil-2023 23:32:01 X o
Gegen zaman 469 min 23 s Diger Bilgiler
Donanim kaynagi Sadece GPU
Dogrulama Ogrenme orani plani Sabit
Siklik 150 iterasyon Ogrenme Oran 0.001

Sekil 5. ResNet50 dgrenim siireci (Training progress of ResNet50)

Lyl

! -
Tahmin Edilen Simfl

Sekil 6. ResNet50 karigiklik matrisi (Confusion Matrix of ResNet50)
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Tablo 10. Gergek zamanl test sonuglari (Real time test results)

Test Verisi Dogruluk Orani (%)

Algoritma —er 6 2. Gorinti_ 3. Gorlintii_ 4. Gorlintii_ 5. Gortntii_Toplam
SqueezeNet 90,70 93,02 93,02 93,02 90,70 92,09
GoogleNet 83,72 88,37 95,35 90,70 95,35 90,70
ResNet50 93,02 95,35 95,35 90,70 93,02 93,49
AlexNet 79,07 81,40 74,42 76,74 79,07 78,14

Bu boliimde algoritmalar, her sinif bes adet test trafik isareti gorseli
olacak sekilde toplamda 215 adet trafik isareti gorseli, boliim 2.6.’da
detaylarinin anlatildigi kullanici arayiizii ile gergek zamanli olarak test
edilmigtir.  Kullanilan  kullanic1  arayiizii ve test diizenegi,
algoritmalarin gorselleri canl bir ortamda islermis gibi sunulmasini
saglar. Bu diizenek, algoritmalarin anlik karar verme siireglerini
degerlendirmek i¢in tasarlanmigtir. Her trafik isareti gorseli sirasiyla
kullanic1 arayiiziine sunulmustur ve her algoritma bu gorselleri
siiflandirmistir. Gorseller, gercek zamanl karsilasma durumunu
benzetmek amaciyla, kameranin 6niinden gecirilecek bir test diizenegi
aractyla kullanic1 arayliziine uygulanmistir. Segilen bu test
gorsellerinden iki tanesi arka plan yogunlugu yiiksek olan, {i¢ tanesi
ise arka plan yogunlugu diigiikk gorsellerdir. Yiiksek arka plan
yogunluguna sahip olan gorseller, farkli hava ve 1sik kosullarinda
¢ekilmigtir. Bu durum, algoritmalarin zorlu kosullar altindaki
performanslarinin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Arka plan
yogunlugunun algoritmalarin performansina etkisini goézlemlemek
amaciyla bu cesitlilik 6zellikle secilmistir. Gergek zamanli testler
sirasinda, algoritmalarin her bir gérseli dogru siniflandirma oranlari
ayr1 ayri kaydedilmis ve Tablo 10'da sunulmustur. Tablo 10, her bir
algoritmanin her sinifta bulunan bes farkli gorsel tizerindeki dogruluk
oranlarinin ortalamasini gostermektedir.

Yapilan bu ¢aligmanin sonuglarina gore, ger¢ek zamanli bir ortamda
en basarili algoritmanin ResNet50, en az basarili algoritmanin ise
AlexNet oldugu belirlenmistir. Bu farklihigin temel sebeplerinden biri,
ResNet50'nin giiriiltii yogunlugu yiiksek verilere uyum saglama
yeteneginin AlexNet'e kiyasla daha giicli olmasidir. ResNet50,
katmanl yapis1 ve derin 6grenme kapasitesi sayesinde, karmasik arka
planlar ve yiiksek giiriiltii iceren goriintiilerde bile yiiksek dogruluk
oranlar1 saglayabilmektedir. AlexNet ise daha basit bir mimariye sahip
oldugu i¢in, bu tiir karmasik ve giiriiltiilii verilerde performans kayb1
yagsamaktadir. Ayrica, onceki ¢aligmalara dayanarak; ayni sartlarda ve
ayni veri setleri lizerinde yapilan egitim siireglerinde, ResNet50'nin
genellikle AlexNet'e gore daha basarili  sonuglar  verdigi
gozlemlenmistir. Bazi kisitlar altinda bu gercek zamanli testler
gerceklestirilmistir. Arag hizinin ve isaret¢inin bulundugu konumun
yaratacag etkiler dikkate alinmamistir. Bu ¢alisma, gergek zamanli
benzetimi saglamak igin sabit hizda ve belirli konumlarda gérsellerin
uygulanmasini igermektedir. Gelecek c¢alismalarda bu etkiler de
dikkate alinarak ¢alismalar gergeklestirilebilir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu makalede, 4 farkli CNN algoritmasi kullanilmistir ve bu
algoritmalar GTSRB veri setiyle egitilmistir Daha sonrasinda
gelistirilen kullanici arayiiziiyle ger¢ek zamanl bir sistemde tahmin
bagarist degerlendirilmistir. Algoritmalarin  ger¢cek zamanli bir
sistemde tahmin basarisint degerlendirmeden 6nce, yapilan
deneylerde algoritmalarin en iyi performans gosterdigi hiper
parametreler belirlenmistir. Ayn1 zamanda veri arttirma teknikleri
kullanilarak olusturulan veri kiimeleri arasinda, en iyi performansi
gosterdigi veri kiimesi tespit edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda
algoritmalar, en iyi performans:t veri kiimesi bazinda her smifa
goriintii verisinin homojen olarak dagildigi Dengeli Veri Kiimesi ile
yapilan egitimlerde gostermistir. ResNet50, %99,99 orani ile en iyi
simiflandirma performansina ulagmigtir. Bu sonuglara gore CNN ile

goriintii verilerinin siniflandirmasinda veri setinde bulunan siniflarda
verilerin dengeli dagilimi performans1 olumlu yodnde etkiledigi
gozlemlenmigtir. Ayn1 zaman da her algoritma igin kullanilan hiper
parametre degerleri degigiklik gostermekte ve performansi
etkilenmektedir. Bu sebeple klasik CNN algoritmalari ile yapilacak
gergek zamanli bir testten Once algoritmalar i¢in en uygun hiper
parametreler belirlenmelidir. GTSRB veri setinde bulunan
goriintiilerin gliriilti yogunlugu diisiik oldugu tespit edilerek, gercek
zamanli bir uygulamada, bu veri setiyle egitilmis algoritmalarin
bagarili siniflandirma yapamayacagi ongoriilmiistiir. Bu nedenle veri
kiimesine arka plan girilti yogunlugu yiiksek trafik isareti
goriintiileri eklenerek Arka Planli Veri Kiimesi olusturulmus,
algoritmalar bu veri kiimesiyle egitilmis ve giiriiltiiden en az etkilenen
algoritma tespit edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, en iyi
smiflandirma performansini %99,93 orani ile ResNet50 gdstermistir.
Bu sayede ResNet50, arka plan yogunlugu yiiksek yani giiriiltiili
goriintii verilerini 6grenen en iyi algoritma olarak belirlenmistir. Bu
sonuclara gore veri setine arka plan giiriiltii yogunlugu yiiksek
verilerin eklenmesi performans: kiigiik bir oranda diigiirmesine
ragmen giriltiye uyumlulugu arttirdign goézlemlenmigtir. Gergek
zamanli bir test sistemi i¢in olusturulan kullanici arayiiziinde, Arka
Planli Veri Kiimesi ile egitilmis 4 algoritma, her sinifa ait 5 trafik
isareti goriintiisiiyle test edilmis ve en iyi simflandirma performansini
gosteren algoritma belirlenmistir. Olusturulan test ortaminda, gergek
zamanl bir sisteme yakin olacak sekilde 151k kosulari degiskenlik
gostermektedir. Yapilan deneyler sonucunda en iyi tahmin bagarisini
%93,49 oranla ile ResNet50 gostermisti. Bu sayede ResNet50,
gergek zamanli bir sistemde giiriiltii yogunlugu yiiksek goriintiilerin
derin 6grenme metoduyla 6grenebilmesi i¢in en iyi algoritma olarak
belirlenmistir. Cikan bu sonuglarla birlikte araglarda kullanacak trafik
isaretini tespit etme problemine ¢6ziim sunacak bir gelismis siiriicii
destek sisteminin siniflandirma algoritmasi olarak en uygun ResNet50
algoritmas: olarak belirlenmistir. Egitim siireleri g6z Oniine
alindiginda ise ResNet50 algoritmasindan ¢ok daha az islem
yogunluguna sahip olan SqueezeNet algoritmasi ger¢ek zamanl
yapilan testte elde ettigi %92,09 siniflandirma dogrulugu ile alternatif
olarak kullanilabilecegi &ngériilmektedir. ilerleyen donemlerde
yapilacak olan galigmalarda, bu tez ¢alismasinda egitilen ResNet50
algoritmas: kullanilarak bir siirlicii destek sistemi olusturulmasi
planlanmaktadir. Bu sistemin, ara¢ igerisine yerlestirilen arag ici
kamerasindan alman goriintiileri kullanarak, bu tezde 6nerilen ve en
yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip ResNet50 algoritmasini
temel alarak yol taramasi gergeklestirmesi hedeflenmektedir. Bu
tarama sonucunda elde edilen trafik isareti bilgileri, siiriiciiye, dikkat
dagitict olmayan bir sekilde yansitilacaktir. Bu calisgmada gece
trafigine ait goriintiiler ele alinmamistir ve bu durum, ¢alismanin
kisitlar1 arasinda yer almaktadir. Bu sebeple gelecek caligmalarda,
gece trafiginde elde edilen goriintiilerin de veri setine eklenerek,
sistemdeki performansin daha da iyilestirilebilecegi planlanmaktadir.
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