POLITEKNIK DERGISI

JOURNAL of POLYTECHNIC

Journal of Polytechnic
POLITEKNIK
DERGiSi

ISSN: 1302-0900 (PRINT), ISSN: 2147-9429 (ONLINE)

CITATION
@) onzi inivensiesi URL: http://dergipark.org.tr/politeknik

INDEX
NpEye®

Derin ogrenme tabanli otomatik plaka tanima

Automatic license plate recognition based on
deep learning

Yazar(lar) (Author(s)): Fatih BAYRAM

ORCID: 0000-0001-9578-9478

Bu makaleye su sekilde atifta bulunabilirsiniz(To cite to this article): Bayram F., “Derin 6grenme tabanli
otomatik plaka tanima”, Politeknik Dergisi, 23(4): 955-960, (2020).

Erisim linki (To link to this article): http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

DOI: 10.2339/politeknik.515830


http://dergipark.org.tr/politeknik
http://dergipark.org.tr/politeknik/archive

Derin Ogrenme Tabanh Otomatik Plaka Tanima

Automatic License Plate Recognition Based on Deep Learning
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Grafik Ozet (Graphical Abstract)
o [ Siniflar

Girlg Gorantasi Evrigim Katmanlan Bolge Hizalama Evrigim Katmanlan

Sekil. M-BESA Mimarisi /Figure. Mask-RCNN architecture

Amag (Aim)

Bu ¢aliymada kamera goriintiisii iizerinden plaka karakterlerini otomatik olarak zaniyabilen bir sistem
gelistirilmesi ama¢lanmistir. [ In this study, it is aimed to develop a system that can automatically recognize license
plate characters from the camera image.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Gelistirilen sistem goriintiiden bolgesel nesne tamimada olduk¢a basarili olan M-BESA yontemini kullanmaktadur.
Bu yontemde bolge hizalama katmanindan sonra, tekrar evrigim katmanlar: uygulanarak nesnelerin ikili maskesi
elde edilmektedir. / The developed system uses the Mask-RCNN method, which is very successful in regional
objects recognition on image. In this method, after the region alignment layer, the convolution layers are reapplied
to obtain the binary masks of objects.

Ozgiinliik (Originality)

Diger geleneksel yontemlerden farkli olarak onerilen model; plaka konumunu tespit etmek, plakadaki
karakterlerin konumunu tespit etmek gibi ek asamalara gerek duymadan dogrudan karakter tamima islemini
gergeklestirebilmektedir. | Unlike other traditional methods, the proposed model; It can perform character

recognition without the need for additional steps such as determining the position of the plate, determining the
position of the plate characters.

Bulgular (Findings)

Sonuglar, onerilen sistemin diger ¢calismalara kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir. | The results show
that the proposed system is more successful than other studies.

Sonug (Conclusion)

M-BESA modeli ve karakter maskelerinin kullanilmas: otomatik plaka tanima uygulamalarinda performansi
arttrmaktadir. | Using Mask-RCNN model and character masks increases performance in automatic license plate
recognition applications.
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oz
Giiniimiizde arag sayisindaki artig plaka tanima sistemlerine olan ihtiyaci arttirmugtir. Otomatik plaka tanima sistemleri trafik
denetim iglemleri, otoyol gegisleri, otopark giris-¢ikis kontrolleri ve daha birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Geleneksel

goriintii isleme teknikleri ile ham goriintii ¢ok fazla 6nislemden gegirilmesi gerekmekte iken, bu alandaki son gelismelerle birlikte
Oniglem siiregleri 6nemli Sl¢lide azalmig ve basarim oranlar artmustir.

Bu ¢aligmada kamera goriintiilerinden otomatik olarak plaka taniyabilen bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem bilgisayarla
gorii alanindaki en ileri derin 6grenme tekniklerinden olan Maskeli Bélgesel Evrisimsel Sinir Aglari (M-BESA) tabanlidir. Bu
makalede evrisimsel sinir aglar1 ve kullanilan M-BESA modeli elde edilen sonuglartyla birlikte agiklanmustir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik plaka tamima, derin 6grenme, maskeli bolgesel evrisimsel sinir aglari.

Automatic License Plate Recognition Based on Deep
Learning

ABSTRACT

Nowadays, the increase in the number of vehicles has enhanced the importance of automatic license plate recognition systems. The
automatic license plate recognition systems has widely used in areas of traffic control operations, highway crossings, car park
entrance-exit controls etc. As the traditional image processing techniques have a need of raw image’s excessive pre-processing,
with the recent advances in this area have significantly decreased the pre-processing processes and increased the performance rates.
This study presents a system that automatically recognizes the images of the license plates observed from camera. The developed
system is based on Mask Region Based Convolutional Neural Networks (Mask-RCNN) which is the state-of-the-art deep learning
techniques in the field of computer vision. In this study, convolutional neural networks, Mask-RCNN and the obtained results of
Mask-RCNN have been explained.

Keywords: Automatic license plate recognition, deep learning, mask region based convolutional neural networks.
1. GIRIS (INTRODUCTION)

Geleneksel plaka tanima sistemleri ara¢ plakast konum

yarigsma 2010 yilinda baglamis ve her sene diizenlenmeye
devam etmektedir.

tespiti ve plakada bulunan karakterlerin tespiti olarak iki
asamadan meydana gelir. Simdiye kadar kullanilmakta
olan plaka tanima sistemleri kenar bulma tabanli, renk
tabanli, doku tabanli veya karakter tabanli gibi geleneksel
goriintii isleme yontemleri kullanilarak
gelistirilmekteydi. Fakat giinimiizde ortaya ¢ikan
bilgisayarla gorii alanindaki gelismeler herhangi bir
Oniglem gerektirmeden dogrudan ham goriintii iizerinden
plaka tanimaya imkan vermektedir.

2. EVRiSIMSEL SiNiR AGLARI
(CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS)

Evrisimsel sinir aglari, 2012 yilinda biiyiik 6l¢ekli gorsel
tanima (ILSVRC) adli yarismada elde ettigi basari ile
adindan soz ettirmis ve tam anlamiyla goriintii isleme ve
bilgisayarla gorii alanlarinda yeni bir ¢igir agmustir [1].
Google, Microsoft, Samsung, Qualcomm vb. bir¢ok
teknoloji sirketinin takimlar halinde katilim sagladig1 bu

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : fatihbayram@aku.edu.tr

Yarigsma yiiksek ¢oziiniirliige sahip yaklagik 1,2 milyon
goriintiiden olusan veriseti ile gerceklestirilmektedir.
Yarigmada 2010-2015 yillar1 arasinda katilimcilarin
gelistirdikleri evrisimsel sinir ag1 modelleri sayesinde
gorintii siniflandirma hata oran1 7,89 kat (%28,2’den
%3,57’ye) ve nesne tespiti hata orani 4,7 kat (%42,5’ ten
%9’e) azalmustir. Sekil 1°de 2010-2015 yillari arasinda
gerceklestirilen yarigmalart kazanan takimlarin goriintii
siniflandirma hata oranlar1 verilmistir [2].
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Sekil 1. 2010-2015 yillar1 arasinda ILSVRC’de elde edilen
goriintii siniflandirma hata oranlar1 ve katman sayilar
[3]. (The error rates and layer numbers of image
clasification obtained from ILSVRC 2010 to 2015)
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Sekil 1°de goriilecegi iizere AlexNet ile 2012 yilinda
evrisimsel sinir aglar1 ile elde edilen basar1 her sene
gelistirilmistir. Bu gelistirmelerde sinir agindaki katman
sayilarinin arttirilmasi ve bdylece agin daha derin bir
yapiya kavusmasi bilyiikk pay sahibidir. Sekil 2’de

Kaydirma adim sayis1 ve filtre boyutu programlayici
tarafindan belirlenir. Filtre her satir sonuna gelindiginde
bir alt satira iner, bu islem goriintiiniin sonuna kadar
devam etmektedir [8,9]. Sekil 3’de 16x16 boyutundaki
bir goriintiiye 5x5 boyutunda bir filtre ile evrigsim iglemi

AlexNet evrisimsel sinir ag1 ve katmanlari  uygulanmasi iglemi gériilmektedir.
gorilmektedir.
Resim Evrisim Evrisim Evrisim Evrisim Evrisim Baglanti
Filtresi-1 Filtresi-2 Filtresi-3 Filtresi-4 Filtresi-5 Katmanlari Tf"“
[l ] Baglanti
Katmam
13x 13 x 384 13x 13 x 384 13% 13 X 256
27x 27 x 256
55X 55 X 96 L]
LJ L | ] 1000
227x 227 X 3 4096 4096

Sekil 2. AlexNet evrisimsel sinir ag1 ve katmanlari [7] (AlexNet convolutional neural network and its layers)

Derin 6grenme temelli bu sinir aglar1 sayesinde artik cok
sayidaki goriintii isleme siirecleri ve siniflandirict
islemlerinin yerine tek bir ag yapisi ile goriintii siniflama,
nesne tanima ve nesne konumu tespitinde yiiksek
basarim oranlar1 yakalanabilmektedir.

Evrisimsel sinir aglarinda nesne oOzellikleri klasik
goriintii islemeden farkli olarak programeci tarafindan
elde edilmez, olusturulan model kendi kendine dgrenerek
en uygun Ozellikleri secer. Bunun icin de yapay sinir
aglarindan farkli olarak evrisim katmani ve havuzlama
katmani1 kullanilmaktadir. Daha sonradan evrisim sinir
aglarinin gelistirilmesi ile birlikte ag1 dogrusal olmayan
bir yapiya kavusturmak i¢in aktivasyon katmani ve agin
ezberlemesine engel olmak i¢in daha az agirliklara sahip
diigiimlerin kaldirilmasini saglayan disarida birakma
katmani eklenmistir. Agin son katmani da sinir aginin
smiflandirma tahmini yapmast i¢in dnceki katmanlardan
gelen tiim 6zellikleri birlestirerek tek boyutlu bir 6zellik
vektorii haline getiren tam baglant1 katmanidir [4,5,6].

2.1. Evrisim Katmam (Convolution Layer)

Ana katman olan evrigim katmami goriintii {izerinde
2x2,3x3,5x5  vb.  degisik boyutlarda filtrenin
uygulanmasi islemidir. Filtre tiim goriintli {izerinde
kaydirma yapilarak gezdirilir.
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00000000000C0O0000Q coooo

00000 000000000000
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0000000000000000= coooo =oonooonoonoo
00000000D000C0000 00000 000000000000
0000000000000000 00000 000000000000
0000000000000000 — 000000000000
0000000000000000 000000000000
0000000000000000 5+5 filtr 000000000000
00000000D000C0000 5x5 filtre

0000000000000000

0000000000000000

000000000000,

12x12

16x16 giris gortntiisii ¢ikis gorantisi
Sekil 3. 16x16 boyutundaki bir goriintiiye 5x5 filtre
uygulanmast (Applying a 5x5 filter to a 16x16 size

image)

Evrisim iglemi sirasinda filtre ¢ergevesi igerisinde kalan
piksel degerleri filtrenin degerleri ile garpilir ve elde
edilen degerler toplanarak ¢ikig goriintlisiiniin bir
pikselinin degeri olarak kaydedilir. Sekil 4’te evrisim
operatoriiniin uygulanmasi islemi gériillmektedir.

3(5|2 1|00 (3x1) + (5x0) + (2x0) +
917|513 [LI110] = | (9x1)+(7x1) +(5x0)+ | = 25
2]4]e6 0oL (2x0) + (4x0) + (6x1)

3x3 goriintii 3x3 filtre  Evrisim filtresinin uygulanmasi

Sekil 4. Evrisim operatdriiniin uygulanmasi (Application of
convolution operator)

Girig goriintiisii lizerinde birden fazla evrigim islemi
uygulanarak agin derinligi arttirilmis ve agin daha dogru

sonuglar vermesi saglanmig olur. Her evrigim
katmaninda  filtre = kendinden  Onceki  evrisim
katmanlarinda elde edilen goriintiilere uygulanir.

Boylece girig goriintiisiiniin en boy orani diisiiriiliirken
derinligi arttirilmis ve en sonunda goriintiiniin 6zellik
haritasi ortaya ¢ikarilmis olur. Alt seviye katmanlardan
elde edilen ozellikler daha az ayirt edicilige sahipken alt
katmanlarin  birlestirilmesinden olusan st seviye
katmanlar ise daha ¢ok ayirt edicilige sahiptir. (Sekil 5)

Alt Katmanlar ——— > Ust Katmanlar

B>->>T1>89>(7

Sekil 5. Evrisim islemi ile katmanlar da elde edilen 6zelliklerin
ayirt  edicilikleri  (The distinctive features of
convolution process on layers)

2.2 Havuzlama Katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmaninda bir onceki katman evrisim
katmaninda oldugu gibi gelen goriintii iizerinde degisik
boyutlarda filtreler gezdirilir. Bu katmandaki filtrelerin
evrisim katmaninda uygulanan filtrelerden farki ise
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maksimum veya ortalama alan filtreler olmasidir [10,11].

Sekil 6°’da  havuzlama katmanindaki filtrelerin
uygulanma iglemi gosterilmistir.
3[s5[z2]4 3[5]2]4
9]7]5]1 9l7]s5]1
2[4 =) A =)
3]7 3]7

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 6. 4x4 boyutunda goriintiiye 2x2 boyutunda maksimum
ve ortalama havuzlama operatoriiniin uygulanmasi (The
implementation of 2x2 maximum and average pooling
filter to 4x4 image)

Maksimum havuzlamada filtre penceresi igerisinde kalan
piksel degerlerinden en yilksek olani, ortalama
havuzlama igleminde ise filtre penceresi igerisinde kalan
tim piksel degerlerinin ortalamasi alinarak ¢ikis
pikseline tek bir deger olarak kaydedilir. Havuzlama
islemi sonunda goriintiiniin en boy orani indirgenmis
olur. Bu islemde piksel degerlerinde kayiplar olur fakat
bu kayiplar sonraki katmanlar i¢in daha az hesaplama
yiikii olusturacagi ve sistemin ezberlemesini dnledigi i¢in
getirisi daha fazladir.

3. BOLGESEL EVRISIMSEL SINiR AGLARI
(REGION BASED CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS)

Nesne siniflandirma isleminde girilen goriintiiniin sinifi
ve o sinifa ait olma yiizdesi ¢ikis olarak elde edilir. Fakat
nesne tespiti islemi, nesnenin veya nesnelerin sinifi ve o
smifa ait olma yiizdesi ile birlikte goriintii igerisindeki
konumunu kutu seklinde ifade eden x koordinati, y
koordinati, genislik ve yiikseklik degerleri ¢ikis olarak
elde edildigi karmasik bir islemdir. Ornek béliitleme ise
goriintiideki her pikselin ait oldugu sinifi yani nesneye ait
tim koordinatlarin ¢ikis olarak elde edildigi daha da
karmasik bir iglemdir.

Bolge

Evrisimsel sinir aglari, nesne siniflandirmada oldugu gibi
bu karmagik islemlerde de basarili sonuglar elde etmistir.
Ilk defa 2014 yilinda Girshick ve arkadaslarinin[12]
ortaya koymus oldugu bolgesel evrisimsel sinir aglar ile
nesne tespitinde onceki yontemlere gore onemli dlgiide
yiiksek performanslar elde etmislerdir. Ilk ortaya konan
bolgesel evrisimsel sinir agindan sonra ¢esitli hiz ve
performans gelistirmeleri yapilmistir [13,14]. Son olarak
2017 yilinda yapilan gelistirme ile nesne boliitleme
yetenegi kazanmis ve maskeli bolgesel evrisimsel sinir
aglar1 olarak adlandirilmustir [15]. Sekil 7°de maskeli
bolgesel evrigimsel sinir aginin yapisi gosterilmistir.

4. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Onerilen otomatik plaka tanima sistemi, {i¢c ana adimdan

olugmaktadir. Adimlar; ara¢ goriintiilerindeki plaka

karakterlerinin manuel olarak etiketlenmesi, maskeli

bolgesel evrigimsel sinir aginin tasarimi ve egitilmesi ile

plaka tanima detektoriiniin  elde edilmesi ve

degerlendirilmesidir.

Cizelge 1. Goriintii veriseti dagilimi (The distribution of
image dataset)

Egitim Test Toplam
ARa 300 130 430
Goriintiisi
METELTET 2165 975 3140
Goriintiisii

Bu ¢alismada 1920x1075 boyutlarinda ve 430 adet arag
goriintiisiinden olugan bir veriseti kullanilmistir. Veri
setinde bulunan goriintiiler izerinde herhangibir goriintii
iyilestirme veya diizeltme islemi yapilmadan dogrudan
sinir agina verilmistir. 430 adet ara¢ plakasindan elde

Tam

™ inleri —— BB — Bxfiann :

Tahminleri bolgeler Bagant—p Siniflar
i ——»| Baflanu

................... ot

Evrisimsel
Sinir Agi

— e dzellik haritas| ———»

Balge

Sekil 7. Maskeli bolgesel evrisimsel sinir aginin yapist [16] (The structure of Mask-RCNN)
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edilen toplam 3140 karakter ile olusturulan goriintii
verisetinin dagilimi Cizelge 1’de verilmistir.
Tiirk plaka sisteminde 1 ve 0 gibi rakamlar ile karigikliga
yol acgabilecegi i¢in I ve O gibi harfler plaka karakteri
olarak nadiren kullanilmaktadir, yine plakalarda C, G, 1,
0O, S, U gibi tiirkge karakterler kullanilmadigi icin
verisetinden bu 8 karakter ¢ikartilmigtir. Cizelge 2’de
plaka  goriintiilerindeki  karakterlerin ~ dagilimlar
verilmigtir.
Cizelge 2. Plakalardan elde edilen karakterlerin dagilimi (The
distribution of characters obtained from license plates)

KARAKTER # KARAKTER # KARAKTER # KARAKTER # KARAKTER #

A 95 H 38 R 41 0 452 5 170
B 107 J 20 s 28 1 141 6 198
c 35 K 32 T 34 2 173 7 147
D 61 L 41 u 45 3 454 8 157
E 49 ™M 29 v 53 4 216 9 119
F 43 N 44 Y 35

G 27 P 33 z 23 TOPLAM KARAKTER: 3140

Maskeli bolgesel evrigimsel sinir aglar1 piksel bazinda
boliitleme yaptigi icin diger bdlgesel evrisimsel sinir
aglarindan farkli olarak nesne konumlarinin sadece
dikdortgen olarak koordinatlarina degil, tespit edilecek
nesnelere ait biitiin koordinatlara ve o koordinatlarin ait
oldugu siniflara ihtiyag duyar. Bu yiizden arag
goriintiilerdeki etiketleme isleminde plakalarda yer alan
tim karakterler dikdortgen seklinde degil cokgenler
seklinde smiflarina gore tek tek etiketlenmistir.
Etiketleme islemi Oxford iniversitesi tarafindan
gelistirilen VIA goriintii etiketleme uygulamasinda
gerceklestirilmistir [17]. Goriintii etiketleme iglemi ile
elde edilen koordinatlar json formatinda kaydedilmis ve
agin egitiminde kullanilmistir. Sekil 8’de VIA goriintii
etiketleme uygulamasiyla etiketlenmis plaka karakter
ornegi ve json formatindaki ¢iktis1 gdziikmektedir.

Maskeli bolgesel evrisim sinir aginin egitimi ve test
edilmesi islemleri igin Google Colaboratory veya kisa
adiyla Colab bulut sistemi kullanilmistir [18]. Bu
sistemin avantaji NVIDIA Tesla K80 grafik islemcisi ile
biiyiik veriler iizerinde ¢ok fazla hesaplama iglemini hizli
bir sekilde yapabileceginiz bulut teknolojisini {icretsiz
olarak hizmete sunmasidir. Sekil 9’da  Google
Colaboratory calisma ortamina ait bir ekran goriintiisii
verilmigtir.

[ —————
F A comor & s (@
e mrr s s ) A

Mask R-CNN instance segmentation with custom dataset in Google Colab

- Install required packages

- Download and extract dataset

Sekil 9. Google Colaboratory ¢alisma ortami
Colaboratory working environment)

(Google

Colab’ta uygulanabilirligi ve performansi yiiksek olmasi
nedeniyle Python 3, Keras ve TensorFlow kullanilarak
gelistirilen agik kaynak kodlu bir maskeli bdolgesel
evrisimsel sinir ag1 modeli kullanilmigtir [19]. Bu
modelde standart evrigimsel sinir ag1 olarak 6nceden
egitilmis Resnet-101 kullanilmig ve sinir aginin
baslangi¢ agirliklart olarak coco veriseti agirliklar:
belirlenmistir [20,21]. Egitim sonunda elde edilen
otomatik plaka tanima dedektoriine giris olarak verilen
ara¢ gorintilerinden elde sonuglar Sekil 10’da
gosterilmistir.

{

b
{

}
.

“388437.jpg240283”: {
“filename”: “388437 jpg”,
“size”: 2402883,

“regions™: [

“shape_attributes”: {
“name”’;
“all points x”: [ 846, 847, 848, ...
“all points y: [ 529, 528, 527, ...

“region_attributes”: { “Sinif: “0” }
“shape_attributes”: {

“name”:

“all points x”: [866, 867, 868, ...

“all points y”: [531, 530, 529, ...

“region_attributes”: { “Sinif: “3” }

9% 66

polyline”,

99. ¢

polyline”,

Sekil 8. Etiketlenmis plaka karakterleri ve json formatinda ciktis1 (The labeled license plate characters and the output in

json format)
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B09D091

recognition detector)

sifir 0. 98okuz76 07

A097A 084 060

B092C () 5ok 0.80

=T

e e e _ —’—;A
Sekil 10. Otomatik plaka tanima dedektorii ile elde edilen sonuglar (The results obtained from automatic license plate

Otomatik plaka tanima detektdrii ile plaka bazinda elde
edilen test sonuglar1 Cizelge 3’te verilmistir.

Cizelge 3. Plaka tanima test sonuglart (The test results of

license plate recognition)

Sayisi

Hatah Tespit

Basarim Oram

Toplam Plaka 130

2 % 98,46

Otomatik plaka tanima ve plaka tespiti konusunda
geleneksel ve modern yontemlerle yapilmis olan

caligmalarin  karsilagtirma
verilmigtir.

tablosu Cizelge

4’te

5. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu c¢alismada ara¢ gorintiileri

iizerinden plaka

karakterlerinin sinifin1 ayurt edebilen plaka tanima

sistemi Onerilmistir.

O%ki 0.96ki 0.95

RO.82 g 63

sifir 0.8@iti 0.74sifir 0.99
|

Onerilen sistemde, plaka karakterlerinin basarili bir
sekilde smiflandirabilmesi igin derin 6grenme tabanli
maskeli bolgesel evrisimsel sinir agi kullanilmustir.
Evrisimsel sinir aglart egitim esnasinda her bir
karaktere 0Ozgii Ozellikleri 6grenebilmekte bdylece
klasik smiflandiricilardan  daha efektif basarim
oranlarina ulagabilmektedir. Ayrica maskeli bdlgesel
evrisimsel sinir aglarinda giris olarak nesnelerin tim
dis  kenar koordinatlarinin verilmesi de nesne
konumunun tespit edilmesi islemini ortadan kaldirarak
daha hizli bir model performansi ortaya koymaktadir.
Gergeklestirilen test sonuglarina goére toplam 130 adet
1920x1075 boyutlarindaki ara¢ goriintiisii tizerindeki
plaka tanima basaris1 %98.46 ve plaka tanima iglemi
ortalama 0,4 sn. gibi kisa bir  siirede
gerceklestirilebilmektedir.

Cizelge 4. Otomatik plaka tanima ve plaka tespiti konusunda yapilmis olan ¢alismalarin karsilastirma tablosu (Comparison table
of performed previously in literature about automatic plate recognition and plate detection)
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Metot Uygulama Kullanilan Yéntemler Bagannt Slre
Orani (%) (ms)
Anagnostopoulos ve ark. [22] | Plaka Tanima KayanDrtakMerkesll Fenceseles Fakl 89.10 276
bilesenler analizi, Olasiliksal Sinir Aglar
| Zhou ve ark. [23] Plaka Tespiti | Gorsel Kelime Esleme, SIFT 93.20 220
' Guo ve ark. [25] Plaka Tanima | Renk 6zellikleri, Hough Donlistimi 93.60 594
Yuan ve ark. [26] Pk | orerbulma, belutleme, CizanioBunlak 96.62 42
Filtreleme, SVM siniflandirici
Li ve ark. [24] PlsksTespi | S02 Bules; GeometdicGorel 97.60 767
Oznitelik Cikarma
Panahiveark. [27] Plaka Tanima ?agh bilesenler analizi Rasgele 97.60 180
' Ornekleme, Olasiliksal SVM
' Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler
Laroca ve ark. [28] Plaka Tanima | YOLO 93.53 21
| Rafique ve ark. [29] Plaka Tespiti | RCNN, SVM 94.53 350
'Live ark. [30] Plaka Tanima | CNN,RCNN 96.57 400
GelistirilenSistem | Plaka Tanima | Mask-RCNN 98.46 400
Bulanve ark. [31] Plaka Tanima | Gizli Markov modelleri, CNN 99.00 2000
Zhuangve ark. [32] | Plaka Tanima | DeeplabV2 ResNet-101 99.25 -
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