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OZET

Trafik isaretleri, karayolunda seyahat eden siiriiciilere yol kisitlamalari agisindan uyarida bulunmak amaciyla
karayollaria yerlestirilmektedir. Bu isaretlerin dogru bir sekilde algilanmasi ve trafik isaretinin gerektirdigi
kisitlamaya uyulmasi, siiriis giivenligi agisindan 6nemlidir. Son yillarda, derin 6grenme algoritmalarinin nesne
siniflandirilmasinda ve tespitinde basarili oldugu bir¢ok galisma ile gosterilmistir. Bu c¢alismada, derin 6grenme
tabanl1 “You Only Look Once” (YOLO) algoritmalar trafik isaretleri tespiti agisindan karsilastirilmistir. ilk olarak
877 goriintiiden olusan dort simifli trafik isaretleri veri seti elde edilmistir. Daha sonra YOLOvS, YOLOVS ve
YOLOV9 algoritmalari trafik isareti tanimasi agisindan incelenmistir. Deneysel ¢alismalarda, tespit algoritmalarinin
performanslarini degerlendirmek amaciyla duyarlilik, kesinlik, f1 skor ve mAP performans degerlendirme kriterleri
agisindan incelenmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gére YOLOvV9’un Duyarlilik metrigi %90.8, mAP@0.5
metrigi %93.1 ve mMAP@0.5:0.95 metrigi %77.7 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar YOLOV9 algoritmasinin en iyi
trafik isareti tespit algoritmasi oldugunu dogrulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Yyolo, trafik isaret tespiti
ABSTRACT

Traffic signs are placed on highways to warn drivers travelling on the highway in terms of road restrictions. It is
important for driving safety that these signs are correctly detected and that the restrictions required by the traffic sign
are obeyed. In recent years, many studies have shown that deep learning algorithms are successful in object
classification and detection. In this study, deep learning based “You Only Look Once’ (YOLO) algorithms are
compared in terms of traffic sign detection. Firstly, a four-class traffic sign dataset consisting of 877 images is
collected. Then, YOLOV5, YOLOV8 and YOLOV9 algorithms are analyzed in terms of traffic sign recognition. In
the experimental studies, in order to evaluate the performance of the detection algorithms, recall, precision, f1 score
and mAP performance evaluation criteria are analyzed. According to the experimental results obtained, the Recall
metric of YOLOV9 is 90.8%, mAP@0.5 metric is 93.1% , and mAP@0.5:0.95 metric is 77.7%. These results validate
that YOLOWV9 is the best traffic sign detection algorithm.
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GIRIS

Gelecekte insan giiciliniin azalacag1 ve birgok isin otomatiklesecegi agikca goriilmektedir. Bunun bir 6rnegi de son
yillarda goriintii isleme teknolojisinin gelismesiyle beraber, akilli ulagim sistemlerinin daha popiiler hale gelmesi ile
goriilmektedir. Bununla birlikte, akilli ulasim sistemlerinin bazi avantajlar1 ile beraber dezavantajlar1 da
bulunmaktadir(Han vd., 2024). Akilli siiriis sitemlerinin siiriis giivenligi acisindan trafik isaretlerini hatasiza yakin
bir sekilde algilamas1 ve dogru bir sekilde islemesi gerekmektedir. Ancak trafikte zorlu hava kosullar1 ve diisiik 151k
yogunlugu trafik isareti goriintiisiinde bulanikliga sebep olabilmektedir. Ayrica, trafik igareti tiim goriintiide kiigiik
bir pargada bulunabilmektedir. Bu gibi nedenlerden dolay1 ger¢cek zamanli trafik isareti algilamakta zorluklar vardir.

Bu isaretlerin gz ardi edilmesi veya algilanamamasi ise ne yazik ki 6liimciil kazalar1 beraberinde getirebilmektedir
(Chen & Luo, 2024).

ImageNet yarismasinda 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaglar tarafindan onerilen AlexNet biiyiik ilgi ¢ekmistir.
Ozellikle goriintii simflandirma konusunda dikkat cekici bir performans sergilemistir (Krizhevsky vd., 2012).
Bununla birlikte Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) algoritmasina dayali nesne tespiti ¢alismalar1 hiz kazanmistir. Yapilan
caligmalarda hesaplama yiikiiniin agir oldugu ve fazla depolama alanina gereksinim duymakta oldugu gosterilmistir.
Ancak, trafik isareti tanima sistemlerinin hizli ve dogru karar vermesi gerekmektedir. Dolayisiyla ESA tabanli
algoritmalar trafik isareti tanima gorevi i¢in uygun degildir (Saxena vd., 2024). YOLO hizli ve efektif bir nesne
tanima algoritmasi olmasi sebebiyle, ger¢cek zamanli nesne tespitinde en yaygin kullanilan algoritmadir. Nesne tespiti
icin sinirlayici kutular kullanan bu algoritma nesneyi siiflandirma olasilig: ile tahmin eder. Hesaplama yiikiiniin
azlig1 ve depolama alani gereksiniminin ESA algoritmasi kadar fazla olmamasi sebebiyle trafik isareti tespitinde
kullanmak i¢in uygun bir algoritmadir (Saxena vd., 2024).

Son yillarda literatiirde trafik isaretlerinin tespiti amaciyla ESA ve YOLO tabanli yapilan bircok c¢aligma
bulunmaktadir. Kiigiik vd. caligmalarinda akilli otonom araglar i¢in Daha Hizli R-ESA tabanli bir algoritma
onermislerdir(Kiigiik vd., 2021). Aykili¢ vd. ¢alismalarinda trafik isaretlerini siniflandirmada transfer 6grenme
yontemi kullanarak ESA tabanli algoritma onermistir (Aykilic vd., 2024). Cetinkaya ve Acarman, ¢aligmalarinda
ESA tabanli bir trafik igareti tespiti yontemi 6nermislerdir. Algoritmanin daha hizli sonug vermesi amaciyla istatiksel
yontemlerden yararlanilarak goriintiide trafik isaretinin olma ihtimalinin diisiik oldugu bazi yerler elenmistir. Agik
kaynak veri seti ile yapilan c¢alisma sonucunda belirtilen algoritmanin trafik isareti tespitinde basarili oldugu
performans metrik sonuglari ile gosterilmistir (Cetinkaya & Acarman, 2020). Cinarer, calismasinda farkli YOLOvS
algoritmalarinin trafik isaretleri tespitinde performanslarini karsilastirmigtir.  Agik kaynak veri seti kullanmuslardir.
Elde edilen deneysel sonuglar hesaplanan, kesinlik, duyarlilik ve mAP performans kriterleri ile degerlendirilmistir
(Cinarer, 2024). Rani vd. ¢alismalarinda trafik isareti tespitinde goriintiilerin bir¢ok sebebe bagli olarak bulanik
olabilecegini belirtmistir. Calismada amagladiklarinin zorlu ¢evre kosullarinda dahi trafik isaretlerinin dogru bir
sekilde taninmasi olduguna dikkat g¢ekmislerdir. Buna ¢6ziim olarak ise HRU-Net tabanli derin &grenme
algoritmasin1 goriintiide bulunan bulanikligi giderici olarak 6nermislerdir (Rani vd., 2024). Trappey ve Shen
calismalarinda iki agsamali trafik isareti tanima sistemi dnermislerdir. Birinci asamasinda YOLOv7 algoritmasi ile
yerellestirme ve islemlerinin yapilmas: hedeflenmistir. ikinci asamada ise siyam sinir ag1 tabanli bir ESA algoritmas1
ile birinci asamada tespit edilen trafik isaretlerinin siniflandirilmasi islemi yapilmistir (Trappey & Shen, 2024).
Saxena vd. ¢aligmalarinda gergek zamanl trafik isareti tespiti igin gii¢lendirilmis YOLOv4 tabanli algoritma
onermiglerdir. Capa kutularmin hesaplanmasinda k-ortalamalar kiimeleme teknigi kullanilmigtir. Olusturulan
modelin saglamligini géstermek amaciyla elde edilen deneysel sonuglar YOLOv3 ve YOLOv4 algoritmalar ile
karsilastirlmistir. Ayrica ¢alismada, elde edilen gece goriintiilerini iyilestirmek amaciyla gece aydinlatma modeli
kullanildig: belirtilmistir (Saxena vd., 2024). Megalingam vd. ¢alismalarinda trafik isaretlerinin tespitinde R-ESA
tabanl bir algoritma 6nermislerdir. Modelin gelistirilmesi amaciyla mimarisinde iyilestirmeler yapilmistir. Ayrica,
veri setinde gesitli veri artirma yontemleri uygulanarak modelin giiglendirilmesi hedeflenmistir. Onerilen modelin
performans1 Hizli R-ESA ve Maske R-ESA algoritmalart ile karsilastirilmustir (Megalingam vd., 2023). Han vd.
calismalarinda trafik isaretlerinin tespitinde YOLOVS5-s tabanli EDN-YOLO adli bir algoritma Onermislerdir.
Onerilen bu modelde omurga olarak EfficientVit modiilii kullanilmistir. Bu modiil ile agin karmasikliginin
artirtlmadan 6zellik algilama performansinin artirilmasi hedeflenmistir. Buna ek olarak, etkili bir ayristirilmis
algilama bashg ile siniflandirma ve regresyon islemleri yapilmistir. Ayrica, optimize edilmis bir kayip fonksiyonu
ile trafik isaretleri gibi kiigiik nesnelerin tespitinde etkili bir algoritma tasarlandigi belirtilmistir (Han vd., 2024). Bu
calismada, trafik isaretlerinin tespiti icin YOLOV9 algoritmasi onerilmistir. Egitim i¢in ayrilan veri setine farkl veri
artirma yontemleri uygulanmistir. Bununla birlikte algoritmanin genelleme potansiyelinin artirtlmasi hedeflenmistir.
Deneysel calismalarda, YOLOv5-n, YOLOvV5-s, YOLOv5-m, YOLOvV5-I, YOLOV5-x, YOLOV8 ve YOLOV9
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algoritmalarinin performanslar1 nesne tespiti ¢aligmalarinda siklikla kullanilan performans degerlendirme kriterlerine
gore karsilastirilmistir. Bu calismanin geri kalani veri seti, yontem, performans degerlendirme 6lgiitleri, deneysel
calismalar ve sonug¢ boliimlerinden olusmaktadir.

Trafik Isig1 Dur Ikazi Hiz Limiti Yaya Gegidi

= L A —a o

Sekil 1. Veri Setine Ait Bazi1 Ornek Resimler
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VERISETI

Bu c¢alismada yaya gecidi, hiz limiti, dur isareti ve trafik 1siklar1 siniflarindan olusan doért siniflt halka agik bir veri
seti kullanilmigtir’.  Veri setinde toplam 877 adet goriintii bulunmaktadir. Veri setinin deneysel g¢aligmalarda
kullanilmasi amaciyla oncelikle egitim, test ve dogrulama goriintiileri sirasiyla %70, %15, %15 oraninda rastgele
ayirilmigtir. Daha sonra tiim goriintiiler 640x640 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Veri setinin artirilmasi ve agin
genellestirme potansiyelinin iyilestirilmesi amaciyla sadece egitim veri setinde dondiirme, ortaya ¢ikarma (exposure)
ve bulaniklastirma veri artirma yontemlerine bagvurulmustur. Bu islemlerin sonucunda egitim veri seti 1839, test veri
seti 132 ve dogrulama (validasyon) veri seti 130 goriintiiden olugmaktadir. Sekil 1° de veri setine ait baz1 6rnek
resimler verilmistir.

YONTEM

Literatiirde; R-ESA ailesi (Girshick vd., 2014) (Ren vd., 2017) gibi bolge bazli nesne tespiti algoritmalarinin yani
sira YOLO ailesi ve SSD (Liu vd., 2016) gibi tek-atis nesne tespiti algoritmalari mevcuttur. Bu ¢alismada YOLO
algoritmas1 nesne tespiti calismasi yapilmistir. 2016 yilinda Redmon ve arkadaslari bolge bazli nesne tespiti
algoritmalarindan daha farkli ve hizli ¢alisan bir model 6nermislerdir. “You Only Look Once” (YOLO) (Redmon
vd., 2016) ismini verdikleri bu modelde; tek bir evrisimli ag ile sinirlayici kutular ve bu kutularin sinif olasiliklar
tahmin edilmektedir. Bu da modelin ¢ok hizli sonu¢ vermesine ve gergek zamanli uygulamalarda siklikla tercih
edilmesine sebep olmaktadir. YOLO algoritmalarinin temel ¢aligma mantigi su sekilde 6zetlenebilir: Girig resmi
AxA boyutta 1zgaralara ayrilarak, n tane sinirlayici kutu olusturulmaktadir. Burada A ve n birer dogal sayiy1 temsil
etmektedir. Daha sonra ag her bir sinirlayici kutu igin olasilik hesaplamaktadir. Sonrasinda bir hiperparametre olarak
belirlenen belli bir esik degerinin iistiinde degere sahip olan smirlayici kutular se¢ilmektedir. Segilen sinirlayict
kutular ile nesnenin resim i¢indeki konumu belirlenmektedir. YOLO’ nun YOLOv1(Redmon vd., 2016), YOLOv2
(Redmon & Farhadi, 2017), YOLOv3(Redmon & Farhadi, 2018), YOLOv4 (Bochkovskiy vd., 2020), YOLOR
(Redmon vd., 2016), YOLOX (Ge vd., 2021), YOLOV5, YOLOV6 (Li vd., 2022), YOLOvV7 (C.-Y. Wang vd., 2023),
YOLOV8 ve YOLOV9 (C.-Y. Wang vd., 2024), YOLOv10 (A. Wang vd., 2024) gibi farkli versiyonlari
bulunmaktadir. YOLOvVS 2020 yilinda, Glen Jocher tarafindan tamitilmistir. Bir Onceki versiyonuna kiyasla
algoritmada temel iki degisiklik bulunmaktadir. Bunlardan ilki, EfficientNet temelli EfficientDet algoritmasinin
kullanilmasidir. Bu degisiklikle amaglanan sey; yiiksek dogruluk orani elde ederken, hesaplama ve hafiza kullanimi
acisindan daha verimli bir ag olusturmaktir. ikinci énemli degisiklik ise baglant1 kutularin {iretmek igin gelistirilen
bir metot olan dinamik baglant1 kutularinin kullanilmasidir. Bu degisiklik YOLOVS’ in; algilanan nesnelerin boyut
ve sekline daha uygun baglanti kutular1 olusmasina olanak tanimaktadir. Ayrica bu modelde, standart batch
normalizasyon yerine ¢apraz mini-batch normalizasyon kullanilmistir. Son olarak, YOLOv4’de de karsimiza ¢ikan,
bir tiir havuzlama katmani olan mekansal piramit havuzlamada (spatial pyramid pooling) bazi iyilestirmeler yapilarak
kullanilmistir. Bu iyilestirmenin amaci, tespit edilmek istenen kiiciik nesnelerin daha iyi belirlenebilmesini
saglamaktir. YOLOVS5 algoritmasinin yapisi Sekil 2’°de gdsterilmistir.
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Sekil 2. YOLO-VS5 Yapisi

1 https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/road-sign-detection/data



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(1), 2025
Arastirma Makalesi

142 KSU J Eng Sci, 28(1), 2025
Research Article

M.F. Bek¢iogullari, B. Dikici, H. A¢ikgoz, S. Ozbay

YOLOvV8 mimarisi, CSPNet modiilii yerine c2f modiiliiniin kullanilmas1 gibi birka¢ degisiklik sonucunda YOLOv5
ile ayn1 mimariyi takip etmektedir (Terven vd., 2023). Ayrica bu modelde nesnellik, siniflandirma ve siirlayici kutu
tahmin gorevlerini bagimsiz olarak islemek icin ayrilmis kafalar (decoupled heads) tanitilmistir. Nesnellik puani
tahmini i¢in son katman olarak sigmoid katman1 ve siniflandirma i¢in ise softmax katmani kullanilmistir. Ote yandan,
sinirlayict kutu kaybi i¢in CloU ve DFL kaybu islevleri kullanilmistir. Ayrica siniflandirma kaybi i¢in ise ikili ¢apraz
entropi kullanilmistir. Bu kayiplar, 6zellikle daha kiigiik nesnelerin tespitinde nesne algilama performansini
iyilestirmektedir. YOLOVS algoritmasinin yapist Sekil 3’de sunulmustur.
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Sekil 3. YOLO-V8 Yapisi

Chien-Yao Wang ve digerleri 2024°te “YOLOV9: Learning What You Want to Learn Using Programmable Gradient
Information” baslikli ¢aligsmalari ile YOLOv9’u tanitmistir. Bu makalede tartisilan dort 6nemli kavram vardir. Bunlar
Programlanabilir Gradyan Bilgisi (PGI), Genellestirilmis Verimli Katman Toplama Ag1 (GELAN), bilgi darbogazi
ilkesi ve tersine ¢evrilebilir islevlerdir. YOLOV9 nesne algilama, segmentasyon ve siniflandirma yetenegine sahiptir
(C.-Y. Wang vd., 2024). Bu algoritmanin mimarisi ise Sekil 4’de gosterilmistir.

Bu ¢alismada YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv5Sm, YOLOvSI, YOLOv5x, YOLOvV8 ve YOLOV9 algoritmalarindan
elde edilen performans sonuglar1 kiyaslanmistir.
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Sekil 4. YOLO-V9 Yapist

PERFORMANS DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Deneysel sonuglarin degerlendirilmesinde, nesne tespiti c¢aligmalarinda ¢ogunlukla tercih edilen performans
degerlendirme Olgiitleri olan Kesinlik (P), Duyarlilik (R), Fl-skor ve Ortalama Kesinlik (mAP) metrikleri
kullanilmistir. Kesinlik, tiim pozitif tahminlerden Dogru Pozitifleri (DP) bulma oranidir. Duyarlilik, DP’lerin ger¢ek
pozitif 6rneklere oramini ifade etmektedir. F1-skor ise duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasidir.
Bu performans degerlendirme metrikleri, YOLO algoritmalarinin nesne tespiti performansini degerlendirmek igin
nesnel bir yol gostermektedir (Acikgoz, 2024).

Kesinlik = DF

DP+YP

1)
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DP
Duyar = 2
uyarlilik FYTT (2)
KesinlikxDuyarlilik
F1 —skor = 2 ¥ —— 24 3)
Kesinlik+Duyarlilik

Denklem (1), (2) ve (3)’te sirasiyla kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metriklerine ait formiiller verilmistir. Denklem(1)
ve (2)’de belirtilen DP, YP ve YN Tablo-1"de verilen hata matrisinde sirasiyla “Dogru Pozitif (DP)”, “Yanlis Pozitif
(YP)” ve “Yanlig Negatif (YN)” ifade etmektedir. DP dogru tahmin edilen pozitif 6rnekleri, YP yanliglikla pozitif
tahmin edilen 6rnekleri, YN yanlislikla negatif tahmin edilen 6rnekleri ifade etmektedir. Ayrica gergekte negatif olan
orneklerin negatif olarak tahmin edildigi Dogru Negatif “DN” ile belirtilmistir.

Tablo 1. Hata Matrisi
DP YP

Dogru Positif |Yanlis Positif

YN DN

Gergekteki Smif

Yanlis Negatif [Dogru Negatif

Tahmin Edilen Sinif

MAP metrigi ise nesne tespit algoritmasinin davranisi hakkinda bilgi icermektedir. AP degeri kesinlik ve duyarlilik
parametreleri kullanilarak hesaplanir. Ote yandan bu metrik, birden fazla nesne kategorisinin islenmesine ve birlesim
tizerinden kesisim (IoU) kullanilarak pozitif tahminin tanimlanmasina dayanmaktadir. Bir baska ifadeyle loU, nesne
tespit algoritmasinin olusturdugu Ortiisme alanimnin nesnenin birlik alanina béliinmesi ile elde edilir. Sifir ile bir
arasinda deger almaktadir (Terven vd., 2023).

AP = [ P.(R.) dR, (4)

mAP@0.5 metriginde IoU esigi 0.5 olarak belirlenmistir. Bu durumda, IoU 0.5’den biiyiik hesaplanan degerler igin
mAP metrigi hesaplanmistir. Bir bagka ifadeyle, mAP@0.5 0.5 IoU esiginde ortalama hassasiyeti vermektedir.
mAP@0.5:0.95 %50°den %95’e kadar farkli IoU esik degerlerinde ortalama hassasiyet puanlarini géstermektedir.

mAP = ~Y7_, APk (5)
Denklem (4) ve (5)’te AP ve mAP formiilleri verilmistir

DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢aligmada kullanilan tiim modellerin performans sonuglar1 Google Colab tizerinden Tesla T4 16 GB ekran karti,
12 GB RAM ve 80 GB ROM kullanilarak hesaplanmigtir.

Bu calismada, YOLO algoritmalarinin trafik isaretlerini tespit etmedeki performansini analiz edebilmek adina;
YOLOV5-n,YOLOV5-s, YOLOV5-m, YOLOV5-I, YOLOV5-x, YOLOV8 ve YOLOV9 modellerinden elde edilen
performans sonuclari degerlendirilmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢alismalar sonucunda hesaplanan tiim
performans metrik sonuglar1 Tablo 2’ de verilmistir. Kiyaslamalar sonucunda en iyi sonuglarin alindigi performans
metrikleri koyu renkte belirtilmistir. Ote yandan, performans metriklerine ait grafikler Sekil 5> de, mMAP@0.5 ve
MAP@0.5:0.95 metriklerine ait grafikler Sekil 6’ da gosterilmistir.
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Tablo 2. Tiim Modellerin Performans Metrik Sonuglarinin Kiyaslanmasi

Model Kesinlik Duyarhhk F1-Skor mAP@0.5 mMAP@0.5:0.95
YOLOV5-n 0,951 0,832 0,888 0,878 0,685
YOLOV5-s 0,906 0,872 0,889 0,896 0,710
YOLOvV5-m 0,948 0,853 0,898 0,876 0,710
YOLOV5-I 0,943 0,857 0,898 0,890 0,712
YOLOV5-x 0,934 0,873 0,902 0,892 0,723
YOLOv8 0,841 0,896 0,868 0,913 0,724
YOLOvV9 0,884 0,908 0,896 0,931 0,777

Tablo-2’ de verilen mAP metrikleri ile duyarlilik metrigi genel olarak incelendiginde; YOLOv5-n YOLOV5-s,
YOLOV5-m, YOLOV5-I ve YOLOV5-x modellerinin en kotii sonuglari verdigi goriilmektedir. Bununla beraber ilgili
metriklerde, YOLOvV8 ve YOLOV9’ un tim YOLOv5 modellerine kiyasla daha yiiksek performans sonuglari
verdigini sOylemek miimkiindiir.

Elde edilen sonuglar kesinlik parametresi yoniinden incelendiginde; YOLOvVS modellerinin genel bir istiinligii
goriilmektedir. En kotii mAP sonuglarina sahip YOLOv5-n ve YOLOV5-m bu metrikte en iyi sonuglari vermistir.
Duyarlilik parametresi goz oniine alinarak analiz yapildiginda; en iyi sonucun 0.908 ile YOLOvV9 modelinde
hesaplandig1 goriiliirken en iyi ikinci sonucu ise 0.896 ile YOLOVS modeli vermistir. En kotii sonucu ise 0.832 ile
YOLOV5-n modelinin verdigi goriilmektedir. Duyarlilik metriginde tiim YOLOvV9 ve YOLOvVS8 modellerinin tiim
YOLOVS modellerine trafik isareti tespitinde agik bir iistiinliik kurdugu goriilmektedir.

Tablo-2’de yer alan tiim modeller F1-Skor bakimindan incelendiginde; YOLOv5-n YOLOv5-s, YOLOvV5-m,
YOLOV5-I, YOLOV5-x, YOLOVS ve YOLOV9 modelleri igin sirasiyla 0.888, 0.889, 0.898, 0.898, 0.902, 0.868 ve
0.896 degerleri elde edilmistir.

Kesinlik Duyarhhk
YOLOV5-n
YOLOvV9 1
0,96
YOLOvS I YOLOv9 0.92 YOLOV5-s
YOLOvV5-x 00,88
*
YOLOvS-| I — 0,804
08 o
*,
YOLOV5-m YOLOv8 - YOLOvV5-m
YOLOvV5-s
YOLOv5-n
YOLOvV5-x YOLOV5-I
0,8 0,84 0,88 0,92 0,96 1
F1-Skor mAP Degerleri
1 1
0,96 0,8
0,92 0,6
0,88 0,4
0,84 0.2
0,8
P o & & o & D 0
g v el & o vO VO YOLOV5-n  YOLOvS-s YOLOV5-m YOLOv5-l YOLOv5S-x  YOLOv8 YOLOv9
&y O O L © XS
R\ K\ S < K\ mMAP@0.5:0.95 mAP@0.5

Sekil 5. Tiim Modeller i¢in Performans Metriklerinin Grafikleri
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Sekil 6. Tiim Modeller icin mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 Degerleri

YOLOVS ve YOLOV9 modelleri, mAP@0.5 metrigi ele alindiginda sirastyla 0.913 ve 0.931 ile en iyi sonuglari
vermiglerdir. Tiim YOLOVS5 algoritmalar1 arasinda 0.896 ile en iyi sonucu veren YOLOV5-s modeli, tiim modeller
arasinda YOLOvVS8’in ardindan en iyi ti¢lincii model olmustur. Buna ek olarak, tiim modeller mAP@0.5:0.95
performans metrigi gbz 6niinde bulundurularak degerlendirildigi takdirde 0.777 ile en iyi sonucun YOLOV9’ a ait
oldugu goriilmektedir. En iyi ikinci sonucu veren YOLOVS’in ise bu metrikte hesaplanan degeri 0.724 tiir.

Elde edilen deneysel sonuglar YOLOvV9’ da kullanilan REPNCSPELAN4 modiiliiniin trafik isareti
tespitinde olumlu bir etki yaparak YOLOvS ve YOLOVS aglarma kiyasla performans sonuclarimi
arttirdigini gostermistir.

Tablo-2’ de yer alan YOLOv5-n, YOLOV5-s, YOLOV5-m, YOLOV5-I, YOLOV5-x, YOLOV8 ve YOLOV9 modelleri
tiim metrikler bakimindan degerlendirildiginde; en iyi sonuglarin ¢ogunlukla YOLOV9 ile en iyi ikinci sonuglarin ise
genellikle YOLOVS ile elde edildigi gdzlemlenmektedir. Ote yandan, YOLOvS modellerinin birbirine yakin ve diisiik
performans sonuglar1 verdigi goriilmektedir. Duyarlilik, mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 metriklerinde en yiiksek
performans sonuglarini veren YOLOV9 i¢in sirastyla; 0.908, 0.931 ve 0.777 degerleri elde edilmistir.

Ayrica Sekil 7°de test goriintiilerinden rastgele segilen bes Ornegin, ¢alismada kullanilan YOLO algoritmalari
tarafindan elde edilen ¢iktilar1 sunulmustur. Buna ek olarak, deneysel ¢alismada elde edilen YOLO modellerine ait
hata matrisleri Sekil 8’de verilmistir.

Tablo-3’te YOLO modelleri parametreler, katmanlar, floplar, egitim siireleri ve tahmin siireleri agisindan
karsilastirlmistir. Egitim siiresine gére modeller karsilastirildiginda en kisa siirede egitim siirecini tamamlayan
modelin yaklasik bir saat ile YOLOvVS5-n oldugu goriiliirken en uzun egitim siiresine sahip olan model yaklasik alti
saat ile YOLOV9 olmustur. Ote yandan, tahmin siiresinin de beklendigi gibi YOLOv5-n’de en kisa oldugu
goriilmektedir. En uzun tahmin siiresi ise 113 milisaniye ile YOLOV9’a aittir. Onerilen YOLOv9 modelinin
karsilastirma modellerine nispeten daha giivenilir ve saglam oldugu gériilmektedir. Onerilen modelin daha gelismis
GPU’lar ile tahmin siiresinin kisaltilabilecegi ve akilli ulagim sistemlerinde kabul edilebilir seviyeye diisiiriilebilecegi
on gorlilmektedir.
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Sekil 7. Farkli YOLO Algoritmalarindan Elde Edilen Test Sonucu Goériintiileri
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Sekil 8. Bu Calismada Kullanilan Tiim YOLO Modellerine Ait Hata Matrisleri

Bu calismada, trafik isaretlerinin tespitinin gergeklestirilmesi icin YOLOV5n, YOLOvSs, YOLOv5Sm, YOLOvSI,
YOLOVS5x, YOLOVS ve YOLOV9 modellerinden elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Trafik isaretleri veri seti test,
egitim ve dogrulama olmak iizere ii¢c gruba ayrilmigtir. Adil bir degerlendirme ortaminin olusabilmesi i¢in bu
calismada yer verilen tiim modeller ayni resimlerle egitilmis ve ayni resimlerle test edilmistir. Ote yandan tiim
modeller i¢in batch boyutu 16 olarak secilirken, donem sayist (epoch) 200 olarak belirlenmistir. Performans
degerlendirme sonuglar1 incelendiginde YOLOv9 modelinin en iyi duyarlilik, mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95
degerlerini sirasiyla 0.908, 0.931 ve 0.777 olarak verdigi goriilmiistiir. {lgili metriklere gore en iyi ikinci sonucu ise
YOLOvVS modelinin verdigi goriilmistir. YOLOv9 modeli ile YOLOV5n, YOLOvSs, YOLOv5m, YOLOvVSI,
YOLOv5x ve YOLOv8 modellerinin tespit yeteneginin dnemli 6lgiide iyilestirildigi tespit edilmistir. En iyi ikinci
sonucu veren YOLOV8 modelinin mAP@0.5:0.95 metriginin %7.226 iyilestirildigi hesaplanirken ayni metrikte
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YOLOV5-x’in %7.470, YOLOVS-I’nin %9.03, YOLOv5-m’nin %9.334, YOLOv5-s’nin %9.448 ve YOLOVS5-n’nin
%13.448 1yilestirildigi goriilmistiir. Ayrica onerilen modelin, en iyi ikinci sonucu veren modeli duyarlilik metriginde
%1.354, mAP@0.5 metriginde ise yaklasik %2 oraninda iyilestirmistir.

Tablo 3. Bu Calismada Kullanilan Tiim YOLO Modellerinin Performans ve Parametre Karsilagtirmasi

Model Parametre Katmanlar Floplar Egitim Siiresi  Tahmin Siiresi
(M) (G) (saat) (ms)
YOLOV5-n 1,769 214 4,2 1,119 58
YOLOV5-s 7,030 214 16 1,185 7,1
YOLOV5-m 20,883 291 48,3 1,634 15,9
YOLOV5-I 46,154 368 108,3 2,531 27,9
YOLOV5-x 86,238 445 204,7 3,874 44,8
YOLOvVS8 11,137 225 28,7 1,783 9,9
YOLOV9 25,440 621 103,2 5,56 113

Elde edilen performans degerlendirme Ol¢iitlerine ve iyilestirme yiizdelerine bakildiginda, YOLOvV9 modelinin trafik
isaretlerinin tespitinde giivenilir bir model oldugu sonucuna varilmistir. Bununla birlikte akilli ulagim sistemlerinde
kullanilmasi igin 6nemli bir potansiyel tagidigi degerlendirilmektedir.
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