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Oz

Bu caligmada, Bolgesel Tabanli Evrisimli Sinir Aglar1 (R-CNN) ile arac plaka lokasyonu belirleme ve belirlenen
lokasyon igerisinden plaka okuma islemi gergeklestirilmistir. Iki asamadan olusan ¢alismamn ilk asamasinda
girig gorintuleri Uzerinden plaka lokasyonlar:t R-CNN ile belirlenirken ikinci agamada geleneksel goriintii isleme
teknikleri ile belirlenen lokasyonlardan plaka okuma islemi gerceklestirilmektedir. Calismada tasarlanan R-CNN
egitiminde veri setinde bulunan 550 adet goriintiiden 450 adedi egitimde ve 100 adedi test isleminde
kullanilmistir. R-CNN ile plaka lokasyonu bulma isleminde test seti lizerinde %95 basar1 oranina ulasilirken
dogru olarak belirlenen lokasyonlardan plaka okuma isleminde %97 basari oranina ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Isleme, Evrisimli Sinir Aglari, Bélgesel Tabanli Evrisimli Sinir Aglar, Arag Plaka
Tanima

License Plate Recognition with R-CNN
ABSTRACT

In this study, Region Proposals with CNNs (R-CNN) and conventional image processing approaches are used for
license plate capture and reading operations respectively. In the first stage of the study, which consists of two
stages, plate locations are determined by R-CNN over the input images. In the second stage, conventional image
processing techniques are used to read the R-CNN captured license plate locations. In the training and testing
phases of the study, 450 of the 550 images in the data set were used in the training and 100 in the testing
respectively. As a result, in the process of capturing the plate location with R-CNN, a %95 success rate was
achieved on the test set. In the process of reading license plates from correctly determined license plate locations,
a success rate of 97% was achieved.

Keywords: Image Processing, Convolutional Neural Networks, CNN, Region Proposals with CNNs, R-CNN,
License Plate Recognition
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|. GIRIS

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi insan zekasina benzer karar verme eylemlerini
gerceklestirir. Makine 6grenmesi alaninda yapay sinir aglari bircok problemin ¢odziimiinde siklikla
kullanilmigtir. Ancak yapay sinir aglarinin (YSA) durgunluk donemi olarak adlandirilan dénemde
basta donanimsal kisitlamalar sebebiyle bu alandaki ¢aligmalar neredeyse durma noktasina gelmistir.
2000’11 yillarin baslarinda GPU’larin gelismesiyle birlikte s1g sinir aglarindan derin sinir aglarina gegis
gerceklesmistir.

Derin yapay sinir aglarinin egitimini ifade eden Derin 6grenme bir makine 6grenmesi siifidir. Derin
ogrenme yaklasimi ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsillerini 6grenmek i¢in bir araya getirilmis
coklu isleme katmanlarinda olusur [1]. Makine dgrenmesi yaklasimlarinin kalitesi dogru 6zelliklerin
secimine baghdir[2]. Bu 6zellikleri ortaya ¢ikarmak igin ¢esitli 6nislemler, boyut indirgeme, 6zellik
se¢cme vb. islemler yapilmaktadir. Bu agsamadaki maliyeti azaltmak i¢in 6zelliklere olan bagimliliktan
kurtulmak gerekmektedir. Siniflandiricilar ve diger tahmin sistemlerini tasarlarken, yapay zeka ile
veriden faydal bilgiyi (6zellik) ¢ikarmak daha kolay ve az maliyetli olacaktir[3]. Bu baglamda derin
o0grenme konusu temsili 6grenme ile ¢ok siki iligkilidir. Derin 6grenme algoritmalar1 6zellikle 2005
yilindan sonra birgok farkli alana uygulanmistir[4] [5] [6].

Geleneksel olarak ara¢ (zerinde bulunan sinyal alici-verici ile gergeklestirilen ara¢ tanima sistemleri
gorilintli isleme yOntemlerinde yasanan gelismeler ile birlikte plaka tanima sistemlerine evrilmistir.
Derin Ogrenme modelleri ile bircok alanda goriintii isleme calismalar1 bulunmaktadir [7] [8]. Gorinti
islemede ¢ok sayida goriintiile ile egitilen derin 6grenme modelleri sonrasinda verilen bir goriinti
iizerinde gerceklesecek islemi yiiksek bir basar1 orani ile gergeklestirebilmektedir.

Bu c¢alismada gergeklestirilen plaka tanima siteminin ilk asamasinda giris goriintiisii iizerinde plaka
lokasyonunun tespiti i¢in Bolgesel Tabanli evrisimli sinir ag1 kullanilmistir (R-CNN). Tasarlanan R-
CNN mimarisi ile test seti Uzerinde plaka lokasyonu tespitinde %95 basar1 oranmi elde edilmistir.
Belirlenen plaka lokasyonlari igerisinden plaka okuma isleminin gergeklestirilmesi geleneksel goriintii
isleme teknikleri ile yapilmistir. Renkli olarak elde edilen plaka gorseli gri skalaya ardindan binary
goruntiye cevrilmis ve bir dizi goriintli isleme teknigi kullanilarak tespit edilen plaka lokasyonlari
igerisinde %97 dogruluk orani ile plaka okuma islemi gergeklestirilmistir.

Il. LITERATUR TARAMASI

Christian Gerber ve Mokdong Chung’in 2016 yilinda yayinladiklar1 makalede evrisimli sinir ag
kullanarak mobil cihazlar i¢in ara¢ plaka tanima sistemi gelistirmislerdir. 88 resim iizerinden test
sonuglarinda % 91,25 basari elde etmislerdir [9].

M. M. Shaifur Rahman, ¢alismasinda evrisimli sinir agi kullanarak plaka karakter tamma islemi
gerceklestirmigtir. 1725 karakter ile evrisimli sinir agimi egitmistir. Iterasyon (epoch) sayisini
degistirerek nihai hata degerini gézlemlemistir [10].

Kai Tang, 2018 yilinda klasik goriintii isleme teknikleriyle ve derin 6grenme modellerinden olan R-
CNN, Fast R-CNN ile plaka tanima islemi gergeklestirmis ve elde edilen sonuglar1 karsilastirmstir
[11].

Lele Xie, Tasweer Ahmad ve Lianwen Jin 2018 yilinda yaymnladiklari makalede derin 6grenme
modellerinden Faster R-CNN ve YOLO ile plaka tanima islemi ger¢eklestirmiglerdir. Egitim i¢in 2049
goriintii kullanilmistir. Faster R-CNN ile % 85 basari, YOLO ile % 97 basari elde edilmistir [12].

11



Naaman Omar ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Fast RCNN ile trafik gozetimi, trafik giivenligi, glivenlik,
hizmet amaglar1 ve park yonetimi i¢in gercek zamanli ara¢ plaka sistemi gelistirmiglerdir. Test
asamasinda 100 plaka goriintiisiinden % 97’lik bir dogruluk orani elde etmislerdir [13].

Puarungroj, Wichai ve Boonsirisumpun, Narong calismalarinda tek satirlik bir plakadan farkli olarak,
iki agamali bir egitim yaklagimi ve derin 6grenme (MobileNets ve Inception-v3) modelleri
kullanmuslardir. Ilk olarak her bir plakanin 3 hattin1 boliimlere ayirarak ve egitmislerdir. ikinci
adimda, tabaktaki Tay harfleri ve sayilar1 boliimlere ayrilmis ve egitilmistir. Test sonuclarinda
dogruluk orani sirastyla% 96.94 ve % 91.76 bulunulmustur [14].

Emre CAMASIRCIOGLU, YSA ve goriintii isleme teknikleri kullanarak ara¢ plaka tanima sistemi
gelistirmistir. Bu uygulamada plaka konumu klasik YSA kullanilarak bulunmus, egik diizensiz
gorseller i¢in radon doniigiimii kullanilmigtir. Karakter tanima isleminde aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir [15].

Ismail IRMAKCI, calismasinda oncelikle goriintiiye dnislem uygulamus, goriintiiden plaka ¢ikarim
icin morfolojik goriintii isleme teknikleri uygulanarak koselerin kapladigi en kiiciik dortgen bolge
goriintiiden ¢ikarilmustir. Cikarilan bolgeye tekrar oOnislemler uygulandiktan sonra bdlge tekrar
karakter ayristirma sisteminde yatay ve diisey taramaya sokulmustur. Son olarak karakterlerin
tanimasinda yapay sinir ag1 kullanilarak plakalarin ASCII kodu tespit edilmistir [16].

Naga Surya Sandeep Angara, yapilan calismasinda derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Kesilmis
plaka sinir agina sokularak karakterleri bulunmustur. Bulunan karakterler goriintii isleme teknikleri ile
taninmustir.  Sinir agmin egitimi sirasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonu
kullanilmigtir. Ag Egitimi igin 9324 veri, test i¢in 2318 veri kullanilmigtir [17].

Hogne Jongensen, ¢alismasinda R-CNN, CNN, ve YOLO ile ara¢ plaka konumunu belirlemis ve %
98,9 basar1 elde etmistir. Ag egitimi i¢in 30 adet katmanla yapilmis ve egitim igin 410 adet, test i¢in
100 arag plaka goriintiisii kullanmistir. Aktivasyon fonksiyonu ReLU fonksiyonuyla ¢aligmigtir [18].

Ali BAKKALOGLU, yapilan ¢alismasinda gériintii islem teknikleri kullanarak hareketli araclardan
alman 640x480 boyutundaki goriintiiler iizerinde ara¢ plaka tanima islemi yapmistir. Test i¢cin 1500
goriintii kullanilmigtir. Bazi kenar bulma filtreleri kullanilmis ve OTSU’nun metodu ile gri tonlu
goriintiiden siyah beyaz goriintiiye doniisiim i¢in esik degeri hesaplamalar1 yapilmistir [19].

11l. EVRISIMLI SINIR AGLARI (CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK)

Hayvan gorsel korteks yapisindan esinlenilerek tasarlanan Evrigimli sinir aglari (ESA) bir gesit yapay
sinir ag1 mimarisidir [20]. Geleneksel yapay sinir ag1 mimarilerinde her bir sinir hiicresi bir sonraki
katmanda bulunan her bir sinir hiicresi ile baglantili sekilde ¢alisirken ESA’da agirlik paylasim
yapildigindan parametre sayist ve islem yiikii klasik yapay sinir aglarma gore ciddi oranda
azaltilmaktadir. Bu Ozellikleri ile ESA mimarisi bilgisayarli gorii alaninda geleneksel yOntemlerden
cok daha etkili olmus ve daha iyi performans sergilemistir. ESA Nesne algilama, goriinti isleme,
segmentasyon, dogal dil isleme, video analizi gibi bir¢ok alanda basarili sonuglar vermektedir [21].
Sekil 1°de goriilecegi iizere ESA mimarisi evrisim (convolution), ortaklama (pooling), aktivasyon ve
smiflandirmanin yapildigi tam baglantili katmanlardan (fully connected layers) olusmaktadir.
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Sekil 1. Evrisimli Sinir Ag1.

Dijital gortntiiler, belirli sayisal degerlere karsilik gelen piksellerden olusmaktadir. ESA’da dijital
gorlntuler Uzerinden ozellik ¢ikarma iglemi goriintii tizerinde iki boyutlu filtrelerin evrigim
(convolution) iglemine tabi tutulmasiyla gergeklesmektedir. Goriintli Uzerinden g¢ikarilacak olan
Ozellikler; renk tonu, 151k agis1, sekil, boyut vb. olabilir. Sekil 2°de 8x8 boyutundaki giris goriintiisii
tizerine 3x3’liik filtre matrisi ile evrisim islemi uygulanmigtir. Filtre matrisi giris goriintiisii lizerinde
belirli bir adim biiyiikliigii ile ilerlerken karsilikli olarak eslesen piksellerin ¢arpimlariin toplami
alinarak evrigim isleminin sonucu sonu¢ matrisine yazilir. Evrisim isleminin matematiksel ifadesi
asagida esitlik 1’de goOsterilmektedir. Giris goriintiisii f ile filtre matrisi h’in evrigim islemi sonucu
olarak G sonu¢ matrisi elde edilmistir.

Kaynak Pikseli =To 0o O 0
2 1.0 (0x3)+(0x0)+(0x0)+
0 10 1 (0x1)+(1x0)+(1x1)+
0 2 1 o2 0 (0x0)+(2x0)+(1x3)=4
o 22
0 2 L]0 o 1 A
0 1 > o 1 219 3N 0
02|’ a0]9 @1
111 0 0 1
0o O A 110 0 0 )
o1l @
Evrigim Matrisi /
Sonug Matrisi
Sekil 2. Evrisim Islemi.
Gmn] = (f *W[mn] =%;Xch [, k] f [m—j,n—k] 1)

ESA’da her evrisim katmanindan sonra bir aktivasyon katmani bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinda
aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin nedeni sistemi dogrusalliktan ¢ikarmaktir. ESA’da en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLU fonksiyonudur. Asagida denklem 2’de verilen
ReLU fonksiyonu hizli turevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonu olmasi dolayisiyla derin yapay sinir
aglarinda sike¢a tercih edilmektedir. ReLU fonksiyonu girisinin 0’dan kii¢lik ve esit oldugu durumlarda
¢ikis degeri olarak 0 degerini iiretirken diger durumlarda giris degerini ¢ikisa aktarir.
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ReLU(x) = max(x, 0) 2

ESA’da evrisim ve aktivasyon (ReLU) katmanindan sonra ortaklama (pooling) katmani
bulunmaktadir. Ortaklama katmaniin kullanilmasinin nedeni parametre sayisini azaltarak asiri
ogrenmenin Oniine gegmek ve islem yiikiini azaltmaktir. Bu durum giris 6zellik sayisimin oldukg¢a
fazla oldugu goriintii isleme problemlerinde istenen bir durumdur. Sekil 3’de 2x2 boyutunda bir filtre
ile maksimum ortaklama isleminin gergeklestirilmesi gosterilmektedir. Sekil 4’te 2x2’lik filtre ile
ortaklama yapilan gorselin boyutu kiigiilirken kabaca 6zelliklerini korudugu gorulmektedir.

2x2 Max Pooling m
>

Sekil 4. 2x2 Boyutunda Bir Filtre ile Maksimum Ortaklama.

ESA’da ¢ikarimin yapildigi katman tam baglantili katman olarak adlandirilir. Sekil 5°te goriildiigii gibi
evrisim, ReLU ve ortaklama katmanlarinin son ¢ikisi olan iki boyutlu 6zellik haritasi siitun matrisine
dontstiirtilerek smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Tam baglantili katmanda her bir sinir
hicresi bir sonraki katmandaki tim sinir hiicresi ile iligkilidir. Tam baglantili katmanin ¢ikiginda sinif
degerlerini belirginlestirmek igin genellikle softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Denklem 3’te
softmax fonksiyonu gérilmektedir. Softmax fonksiyonunun ¢ikist 0 ile 1 arasinda degisen bir olasilik
degeri vermektedir.

exp(x;)
X exp(x;)

@_

softmax(x;) =

®)

00O
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Sekil 5. Tam Baglantili Katman.
A. BOLGESEL TABANLI EVRISIMLIi SINIR AGLARI (R-CNN)

R-CNN verilen bir giris goriintiisii tizerinde ¢ikarilan bélge onerilerini (~2000 bolge) siniflandirarak,
siiflandirma problemini bir nesne tespit problemine doniistiirmiis olur [22]. R-CNN’de giris
gorlntuleri tizerinden bolge se¢me islemi bir secici arama (selective search) algoritmasi ile
gerceklestirilmektedir. Secici Arama algoritmasinda sekil 6 a’da gorilen girig goriintiisii sekil 6 b’de
goraldigi gibi bolgeler olusturmak igin alt segmentasyonlara ayrilir. Son olarak renk benzerligi, doku
benzerligi, boyut benzerligi ve sekil uyumluluguna bakilarak benzer bolgeler bir greedy algoritmast ile
belirli bir iterasyonla birlestirilerek sekil 6 c¢’deki nihai segmentasyon elde edilir. Nihai segmentasyona
gore belirlenen bolgeler bolge 6nerisi olarak ESA’da simiflandirilir [23].

My

’ P Plaka
s -
Arka Plan

1-Girig Goriintiisii 2-Bolge Onerileri (~2000) 3-CNN ile Siniflandirma 4-Sonug

Sekil 5.R-CNN Calismast.

Sekil 6. GOrlntu Segmentasyonu.

IV. PLAKA TANIMA SIiISTEMIi

Bu calismada gerceklestirilen plaka tanima sistemi ¢alismasi iki asamadan olusmaktadir. ilk olarak
giris goriintiileri tizerinde R-CNN ile plaka lokasyonlari belirlenirken ikinci asamada belirlenen
lokasyondaki plakanin geleneksel goriintii isleme yontemleri kullanilarak okunmasi gerceklestirilir.
Calismada 550 adet goriintiiden olusan veri setinin 450 adedi R-CNN egitimi igin kullanilirken 100
adedi test islemleri i¢in kullanilmistir.

A. PLAKA LOKASYONU BELIRLEME
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Sekil 7°de plaka tanima sisteminin ilk asamasi olan plaka konum tespiti i¢in kullanilan R-CNN
mimarisi gorulmektedir. Mimaride sirasiyla 8, 16 ve 32 adet 3x3 boyutunda filtrelerle gergeklestirilen
evrisim katmanlarini, normalizasyon katmanlari, ReLU katmanlar1 ve 2x2 filtre ile gerceklestirilen
maksimum ortalama katmanlarn takip etmektedir. Tasarlanan mimaride giris katmani dahil toplam15
adet katman bulunmaktadir.

Sekil 7. R-CNN Mimarisi.

Asagida sekil 8’de egitimi tamamlanmis olan R-CNN modelinin test seti igerisindeki bir gorintu
iizerinde elde ettigi sonug goriilmektedir. Ilgili goriintii izerinde model plaka lokasyonunu basarili bir
sekilde tespit etmistir.

Sekil 8. R-CNN ile bulunan plaka konumu.

B. PLAKA OKUMA
B. 1 Plaka Karakterlerinin Cikarilmasi
Plaka lokasyonunun tespitinden sonra Sekil 9’da goriilecegi tizere plaka goriintlisii giris gortintUsi

iizerinden kesilip alinarak 240x360 piksel boyuta indirgenmis ve ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile
16



karakterlerine ayristirtlmistir. Burada ilk olarak RGB (Red-Green-Blue) olarak alinan gortntii, gri
skala goriintiiye ¢evrilmis ardindan otsu metoduyla otomatik olarak 0-1 arasinda belirlenen threshold
degeriyle binary goriintiiye doniistiirilmiistiir [24]. Daha sonra 550 piksel biyiikliigiinden Kiglk
nesneler goriintd icerisinden temizlenmis ve goriintii tizerinde sadece plaka karakterleri kalmustir.

266 AN 421

. 3 s KAYSERS

266 AN 421 66 AN 421

&D Hvunorl 3 51 s

Sekil 9. Tespit Edilen Plaka Gorselinin Goriintii Isleme Teknikleri Ile Karakterlere Ayrilmasi.

B. 2 Plaka Karakterlerinin Okunmasi

Korelasyon, iki ya da daha ¢ok sayida siirekli degisken arasindaki iligkiyi géstermekte, iliski miktar1
ise korelasyon katsayisi ile belirlenmektedir. Bu galismada plaka karakterlerini okumak icin
istatistiksel korelasyon katsayisi olarak bilinen Pearson korelasyon katsayist kullanimustir. Iki
degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini belirleyen korelasyon katsayisi, r ile gosterilmektedir
[25]. Pearson korelasyon katsayisi hesab1 asagida denklem 4’te gosterildigi gibidir;

r = Sy Zin G D@ey/0oD) “

SxSy SxSy

- XX _ 2 (x—%)?
=== s = ’—n—l ©)

Sekil 9’daki karakterlere indirgenmis plaka goriintiisiinden alinan karakterler ile sekil 10’daki harf ve
rakamlardan olusan karakterler arasindaki korelasyon katsayisi hesaplanmigtir. Denklem 4’teki
korelasyon katsayisi (r) +1 ile -1 arasinda degismektedir. Eger korelasyon katsayis1 +1’e yakinsa
karakterler arasinda iliski ylksektir, katsayr degeri -1’e yakinsa bir iliski yoktur. Korelasyon
hesabindaki ana amag¢ plaka karakterleri ile sekil 10°daki karakterler arasindaki benzerligin
belirlenmesidir. Ornegin sekil 9°daki plaka gorselinin ilk karakteri 6 ile sekil 10°daki 46 karakterin her
biri ile ayr1 ayr korelasyon katsay1 hesabi yapildiktan sonra en yiiksek katsayiya sahip karakterin
indeks degeri sonuca yansimaktadir. Bu islem plaka Kkarakterlerinin her biri igin sirasiyla
uygulanmaktadir.
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Sekil 10. Korelasyon Islemine Alinan Harf ve Rakamlar.

V. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada sonuglarin degerlendirilmesi ve basar1 hesabi ¢aligmanin iki ayr1 asamasi i¢in ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Test seti {lizerinde plaka lokasyonu tespitinde %95 basar1 oranma ulasilirken
belirlenen plaka lokasyonlarindan plaka okuma igleminde %97°lik bir basar1 oranina ulagilmistir.

Tablo 1. Performans Kriterleri.

Egitim Veri Seti Gortintii Sayisi 450
Test Veri Seti Goriintii Sayisi 100
Dogruluk (%) Hata Orani (%)
Plaka Lokasyon Bulma 95 5
Plaka Okuma 97 3

VI. SONUC

Yapay zek& yontemleri goriintii siniflandirma, nesne algilama, tip, dogal dil isleme gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Giiniimiizde goriintii isleme teknikleri kullanilan arag plaka tanima sistemleri; trafik
kontrolii, toplu konut giris ¢ikiglari, sinir bolgeleri, Universiteler ve otoparklar gibi bir¢ok yerde
kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, evrisimli sinir ag1 modellerinden R-CNN modeli kullanilarak arag¢ plaka tanima islemi
gerceklesmigtir. Calismada kullanilan 550 adet ara¢ goriintiisiinden olusan veri setinin 450 adedi
egitim 100 adedi test islemlerinde kullanilmigtir. Caligma iki asamada gergeklesmis; ilk asamada
tasarlanan R-CNN’in 450 adet goriintii ile egitimi gerceklestirilerek test seti tizerinde plaka lokasyonu
tespiti gergeklestirilmistir. Ikinci asamada dogru olarak tespit edilen plaka lokasyonlari iizerinden
plaka okuma islemi gergeklestirilmistir.

Ileride yapilacak galismalarda bdliim 3 te verilen dogruluk orani ve algoritma hizini artirmak icin Fast-
RCNN ve Faster RCNN gibi evrigimli sinir aglar1 modellerinin yani sira YOLO gibi farkli modellerin
denenmesi diisiiniilmektedir. Ayrica egitim igin kullanilan veri setinin artirilmasi da yine basari
oraninin artmasina katki saglayacaktir.
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