
978-1-7281-9090-7/20/$31.00 ©2020 IEEE 

Evri�imsel Sinir A�lar� Kullan�larak Araç, Yaya ve 
Trafik ��aretlerinin Alg�lanmas� 

Recognition of Vehicles, Pedestrians and Traffic 
Signs Using Convolutional Neural Networks 

 

Gülyeter ÖZTÜRK 
Mekatronik Mühendisli�i  

Sakarya Uygulamal� Bilimler Üniversitesi 
Sakarya, Türkiye 

gulyeterozturk@subu.edu.tr 

Ra�it KÖKER 
Elektrik ve Elektronik Mühendisli�i 

Sakarya Uygulamal� Bilimler Üniversitesi 
Sakarya, Türkiye 

rkoker@subu.edu.tr 

Osman ELDO�AN, Durmu� KARAYEL 
Mekatronik Mühendisli�i 

Sakarya Uygulamal� Bilimler Üniversitesi 
Sakarya, Türkiye 

eldo�an@subu.edu.tr, dkarayel@subu.edu.tr 

Özetçe—Robotik dünyas�n�n ve otomasyonun bugünü ve 
gelece�i olan otonom arabalar ile otonom arabalar�n koordineli 
bir �ekilde çal��t��� geli�mi� sürücü destek sistemleri (ADAS), 
sürü� ortam� bilgisi yoluyla sürücülere fayda sa�layabilecek 
önemli teknolojilerdir. Otonom arabalar�n temel 
unsurlar�ndan baz�lar�; çevreyi, engelleri, yayalar�, trafik 
i�aretlerini ve di�er araçlar� alg�lamakt�r. Bu çal��mada 
makine ö�renmesi konular�ndaki problemlerin çözümünde son 
y�llarda büyük do�ruluk oran� ve h�z ile kendinden çokça söz 
ettiren derin ö�renme kullan�larak otonom araban�n 
i�levlerinden biri olan çevredeki nesneleri alg�lama uygulamas� 
yap�lm��t�r. Araçtan çekilen video görüntülerinden çe�itli 
ortamlarda, farkl� görü� aç�lar�nda ve boyutlarda olan 
i�aretler ve nesneler alg�lanabilmektedir. Yaya, araba, bisiklet 
ile 7 trafik i�aretinden olu�an 10 nesneye ait 517 görüntü, derin 
ö�renmenin temel mimarisi kabul edilen evri�imsel sinir a�lar� 
modellerinden SSD Inception V2, Faster R-CNN Inception V2, 
Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101 
kullan�larak nesne alg�lama çal��malar� gerçekle�tirilmi�tir. 
COCO veri seti üzerinden önceden e�itilmi� olan bu modeller 
transfer ö�renimi yöntemi ile bir k�sm� GRAZ-01 ve GRAZ-02 
veri setlerindeki görüntülerden bir k�sm� da cep telefonu 
kameras� kullan�larak elde edilen görüntülerden olu�turulan 
yeni veri seti üzerinde tekrardan e�itilerek de�erlendirilmi�tir. 
Performans analizleri sonucunda, Faster R-CNN Resnet 101 
modelinin hem görüntü hem de video üzerinde nesne alg�lama 
çal��malar�nda %85.1 do�ruluk oran�yla ba�ar� gösterdi�i 
gözlemlenmi�tir. 

Anahtar Kelime—Derin ö�renme, Evri�imsel sinir a�lar�, 
Nesne alg�lama, Transfer ö�renimi  

Abstract—As the present and future of the robotic world 
and automation, autonomous vehicles and Advanced Driver 
Assistance Systems (ADAS) that work in conjunction with 
autonomous vehicles are important technologies that can 
benefit drivers through current driving environments. Some 
elementary factors of these autonomous cars are recognizing 
surroundings, barriers, pedestrians, traffic signs and other 
vehicles. In this study, as one of the functions of an autonomous 
car, the operation of peripheral object recognition is carried 
out through the use of deep learning which has been mentioned 
with great accuracy and speed these years in the field of solving 
problems in machine learning. Signs and objects in various 
environments, different viewing angles and dimensions can be 
recognized through the video images taken from the vehicle. 
Application of object recognition is achieved through the use of 
517 images of 10 objects consisting of pedestrians, cars, 
bicycles and 7 traffic signs, and of convolutional neural 
networks models including SSD Inception V2, Faster R-CNN 
Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 and Faster R-CNN 

Resnet 101, which are known as the basis of deep learning. The 
models previously trained on the COCO data set are retrained 
and evaluated on the new data set with the transfer learning 
method. The new data set is formed by part of the image from 
the GRAZ-01 and GRAZ-02 data sets and part of the image 
from the mobile phone camera. As a result of performance 
analyzes, Faster R-CNN Resnet 101 model is found to be 
successful in object detection on both images and videos with 
85.1% accuracy. 

Keywords—Deep learning, Convolutional neural networks, 
Object recognition, Transfer learning 

 

I. G�R�� 
Günümüzde araba kazalar� dünya çap�nda artmakta ve 

ayr�ca trafik kurallar�na uymada sürücü ihmali de 
artmaktad�r. Bu tür olaylar sürücüsüz arabalar geli�tirilerek 
kontrol edilebilir. Otonom araba, sürücünün yard�m� 
olmadan veya herhangi bir insan müdahalesi olmadan d�� 
çevreyi tek ba��na alg�layabilen ve gezinebilen bir araçt�r. 
Son y�llarda, birkaç teknolojik firma ve üniversite, ara�t�rma 
ve geli�tirme için hem teknik hem de finansal olarak büyük 
kaynaklar yat�rarak otonom araçlara büyük ilgi göstermi�tir. 
Devam eden kapsaml� ara�t�rmalardan baz�lar� Alphabet'in 
yan kurulu�u Waymo, NVIDIA'dan PilotNet, General 
Motor’un Cruise, Tesla’n�n Tesla 'S' modeli, Ford'un Agro 
AI ‘dir [1]. Otonom araba ADAS gibi altyap� sistemleri ile 
koordineli olarak çal��arak yoldaki mevcut trafik durumunu, 
araç yak�n�ndaki nesneleri, tehlikeleri ve zorluklar� analiz 
ederek daha güvenli, rahat ve sa�l�kl� bir sürü� sa�lar. 
Otonom araba, nesne alg�lama, �erit alg�lama, engel 
alg�lama, trafik i�areti alg�lama, kendi kendine park etme, 
tümsek alg�lama, çukur alg�lama, kaza alg�lama vb. 
özelliklere sahip olmal�d�r. Ancak ayd�nlatma ve hava 
ko�ullar�ndan kaynaklanan varyasyonlar, gerçek zamanl� 
ortam�n karma��kl���, görü� yakalama aç�s� nedeniyle trafik 
sahnelerinde nesne alg�lama i�levinin zorluklar� artmaktad�r. 
Çok yüksek do�ruluk ve gerçek zamanl� h�z ile nesne 
alg�lamalar�n gerçekle�tirilmesi için çal��malar devam 
etmektedir. Bu çal��mada yukar�da belirtilen zorluklar�n 
üstesinden gelmek için geleneksel makine ö�renimi ve 
bilgisayarl� görme modellerinin aksine son zamanlarda nesne 
alg�lama çal��malar�nda yayg�n bir rol almaya ba�layan ve 
daha iyi performanslar sa�layan derin ö�renme modelleri 
kullan�lm��t�r.  
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Derin ö�renme, beynin yap�sal ve i�levsel özelliklerinden 
esinlenerek tasarlanan, çok katmanl� a� yap�lar� olan yapay 
sinir a�lar� üzerinde çal��an algoritmalar ve modeller kümesi 
ile ilgili bir makine ö�renmesi alt alan�d�r. 2012 y�l�nda 
Krizhevsky ve arkada�lar�n�n nesne tan�ma alan�nda büyük 
bir yar��ma olan ImageNet Büyük Ölçekli Görüntü Tan�ma 
Yar��mas�’n� (ILSVRC) derin ö�renmenin temel mimarisi 
kabul edilen Evri�imsel Sinir A��’n� (CNN) kullanarak 
kazanmalar� ile derin ö�renme bilim dünyas�nda büyük bir 
etkiyi olu�turarak CNN'lere olan ilgiyi canland�rd� [2]. 
Makine ö�reniminde, programc�lar�n olu�turdu�u 
algoritmalarla verilerden özellikler ç�karma 
gerçekle�tirilirken yani özellik ç�karma mühendisli�i 
yap�l�rken, derin ö�renmede özellik ç�karma konvolüsyon 
katmanlar�nda gerçekle�mektedir. Ham veriler derin 
ö�renme modeline verilir ve konvolüsyon katmanlar�nda 
özellik ç�karma i�lemleri gerçekle�tirilir. Elde edilen 
özellikler s�n�fland�rma katman�na verilerek sonuç elde 
edilir, böylece model kendi kendine ö�renmeyi sa�lam�� 
olur. Derin ö�renmenin sa�lad��� bu yararl� i�levinden dolay� 
bu çal��mada CNN modelleri nesneleri alg�lama amaçl� 
kullan�lm��t�r. Nesne alg�lama, belirli bir görüntüdeki bir 
veya daha fazla nesnenin varl���n�, konumunu ve türünü 
tan�mlamay� içeren bir i�levdir. Nesneler genellikle 
resimlerden veya video beslemelerinden tan�mlanabilir. Bu 
çal��mada nesne alg�lama ad� alt�nda yaya, araba, bisiklet ile 
dur, yaya geçidi, yol ver, döner kav�ak, kavisli yol, 20 h�z 
s�n�r� ve 30 h�z s�n�r� trafik i�aretleri alg�lanmaya 
çal���lm��t�r. Daha önceki çal��malarda ayr� ayr� araba 
alg�lama, trafik i�areti alg�lama ve yaya alg�lama 
uygulamalar� yap�lm��ken bu çal��mada içerisine kamera 
yerle�tirilen bir araban�n seyir halindeyken veya dura�an 
iken görü� alan� içerisinde bulunan yayalar�, arabalar�, 
bisikletleri ve belirlenen trafik i�aretlerini tek bir model 
üzerinde alg�lama çal��mas� yap�lm��t�r. Önceden e�itilmi� 4 
model üzerinde gerçekle�tirilen nesne alg�lama çal��mas�nda 
do�ruluk oran� olarak en iyi performans� sa�layan model 
tespit edilmeye çal���lm��t�r. 

II. L�TERATÜR ÇALI�MASI 
Trafik i�aretlerini alg�lama, yayalar� alg�lama ve arabalar� 

alg�lama sistemleri için literatürde çe�itli çal��malar 
gerçekle�tirilmi�tir. Gerçekle�tirilen çal��malar�n ortak amac� 
alg�lama sistemlerinin yüksek do�rulukta ve gerçek zamanl� 
h�zda çal��malar�n� sa�lamaya yöneliktir. Geleneksel 
bilgisayarl� görme i�levleri derin ö�renmenin ortaya ç�k��� ile 
tamamen de�i�mi�tir. Derin ö�renme teknolojisi 
uygulanarak, nesne alg�lama performans� önemli ölçüde 
artm��t�r ve nesne alg�lamada en s�k CNN tabanl� yöntemler 
kullan�lm��t�r.  

Trafik i�areti alg�lama sistemleri için çe�itli yakla��mlar 
incelenmi�tir. Liang ve arkada�lar� iki modülden olu�an bir 
dedektör önermi�tir. �lki, i�aret s�n�rlar�n�n ortak özelliklerini 
kullan�r ve ilgilenilen bölgeleri (ROI) ç�kar�r. �kincisi, 
ROI'ler üzerinde daha ince do�rulamalar gerçekle�tirir ve 
Yönlendirilmi� Gradyanlar�n Histogramlar� (HOG) ve 
Destek Vektör Makineleri (SVM) kombinasyonunu 
kullanarak trafik i�aretlerini tespit eder [3]. Chauhan ve 
arkada�lar� 2020 y�l�nda yapt�klar� çal��mada 43 trafik 
i�aretini s�n�fland�rmak için CNN modelini TensorFlow derin 
ö�renme kütüphanesini kullanarak e�itmi� ve %95 do�ruluk 
oran� elde etmi�tir [4]. Jung ve arkada�lar� 2016 y�l�nda trafik 
i�areti bölgelerinin ç�kar�lmas�n�n ilk a�amada yap�ld��� ve 
LeNet-5 CNN mimarisi ile s�n�fland�rman�n daha sonraki 

a�amada gerçekle�ti�i CNN tabanl� trafik i�areti tan�ma 
algoritmas� geli�tirmi�tir [5]. Arcos-Garcia ve arkada�lar�n�n 
2018 y�l�nda yapt�klar� çal��mada daha önce COCO veri seti 
üzerinde e�itilmi� olan 8 derin ö�renme modeli transfer 
ö�renimi yoluyla Alman trafik i�aretleri veri seti (GTSDB) 
üzerinde yeniden e�itilmi�tir. Modellerin de�erlendirmesi ve 
kar��la�t�rmas� do�ruluk (mAP), bellek tüketimi, h�z, kayan 
nokta i�lemlerinin (FLOPs) say�s�, modelin parametre say�s� 
ve trafik i�areti görüntü boyutlar�n�n etkisi gibi temel ölçütler 
üzerine yap�lm��t�r [6]. 2016 y�l�nda Fan ve arkada�lar� Fast 
R-CNN modelini, Almanya'n�n Karlsruhe �ehrinde trafik 
sahnelerinde araç tespiti için kullanm��t�r [7]. Dalal ve Triggs 
2005 y�l�nda, algoritman�n özelliklerinin yaya tespitini bir 
dereceye kadar iyile�tirebilece�i HOG algoritmas�n� 
önermi�tir [8]. Yönlü gradyan histogram� filtrelerinin ve 
makine ö�renimi algoritmalar� gibi görüntü s�n�fland�rmas� 
için geleneksel filtre tabanl� tekniklerin, büyük hacimli yaya 
giri� görüntüleri için iyi performans göstermekte zorland��� 
tespit edilmi�tir [9]. Zhang ve arkada�lar� 2017 y�l�nda 
INRIA veri seti üzerinde Faster R-CNN modelini kullanarak 
yaya alg�lamada %92.7 do�ruluk oran� elde etmi�tir. 
Görüntüler CNN ‘den geçirildikten sonra elde edilen 
özeliklerden yaya olma ihtimali olan öneri bölgelerini elde 
etmek için K-means küme analizi kullan�lm��t�r [10]. 
Benenson ve arkada�lar� 2014 y�l�nda derin konvolüsyonel 
sinir a�� kullanarak 2D ve 3D veri kümesi ile bilgisayar 
vizyonu tabanl� yaya alg�lama metodolojileri üzerine çal��ma 
yapm��t�r [11]. Zhang ve arkada�lar� yayalar� etkin bir 
�ekilde alg�layabilen, gerçek zamanl� ve do�rulu�u 
iyile�tirebilen LeNet-5 CNN yap�s�na dayal� yeni bir yaya 
alg�lama yöntemi önermi�tir [12]. Kim ve arkada�lar� yaya 
alg�lama etkinli�ini art�rmak için bir CNN modeli olan 
VGG-16 ’n�n optimize edilmi� mimarisini önermi�tir. INRIA 
veri seti kullan�lan çal��mada önerilen derin ö�renme modeli 
%98.5 do�ruluk oran� sa�layarak makine ö�renimi 
modellerinden ve hibrit modellerden daha iyi performans 
gösterdi�i tespit edilmi�tir [9]. Kim ve arkada�lar� 2016 
y�l�nda karayolu ortam�nda nesne tespitini sa�lamak için 
SSD modelini kullanm��t�r. E�itimde KITTI veri setini 
kullanan ara�t�rmac�lar SSD modeli üzerinde ince ayarlar 
gerçekle�tirerek ve veri setini art�rma yoluna giderek nesne 
tespiti çal��mas�nda performans art��� sa�lam��t�r [13]. 2018 
y�l�nda Shetty ve arkada�lar�, SSD modelini kullanarak, 
sonuçlar�n üretilmesinde çok h�zl� olan ancak do�ruluk 
oran�n�n dü�ük oldu�u bir nesne tespitini gerçekle�tirmi�tir. 
Faster-RCNN modelini kullanarak gerçekle�tirdikleri nesne 
tespiti çal��mas�nda ise tespit edilen nesnenin do�rulu�unun 
SSD 'ye k�yasla daha yüksek oldu�unu ve sonuçlar� üretmek 
için gereken zaman�n SSD 'ye k�yasla daha fazla oldu�unu 
tespit etmi�tir [14].  

III. METODOLOJ� 
Derin ö�renme modellerinden SSD Inception V2, Faster 

R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 ve Faster R-
CNN Resnet 101 ayn� veri seti üzerinde çal��t�r�l�p nesne 
alg�lamadaki do�ruluk de�erleri (mAP) kar��la�t�r�larak en 
iyi performansa sahip model bulunmaya çal���lm��t�r.  

A. Veri Seti 
Derin ö�renme ve genel olarak makine ö�renmenin 

önemli bir unsuru a�� besleyen verilerdir. Veriler ses verileri, 
metin verileri, görüntü verileri veya video verileri gibi farkl� 
türlerde olabilir. CNN modellerinin beslendikleri veri 
setlerinden yararl� özelikler elde edebilmesi için kaliteli ve 
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çok miktarda verinin olmas� gerekir ve bunu sa�lamak için 
de çaba ve zaman gerekir. Transfer ö�renimi, bir modelin 
büyük veri setleri üzerinde kapsaml� e�itiminden elde etti�i 
bilgiyi mevcut modele aktarma yöntemidir. Derin a� 
modelleri, transfer ö�renimi yöntemiyle daha az veri ile 
e�itilebilir ve önemli ölçüde performans elde edebilir. Bu 
çal��mada 91 nesne kategorisine sahip 328.000 resim içeren 
COCO veri setinden elde edilen bilgilerden yararlanmak için 
transfer ö�renimi kullan�lm��t�r. Bu çal��mada a�� e�itmede 
kullan�lacak insan, araba ve bisiklet görüntülerinin bir k�sm� 
nesne s�n�fland�rma ve nesne tan�ma çal��malar� için 
olu�turulan GRAZ-01 ve GRAZ-02 [15] veri setlerinden bir 
k�sm� da cep telefonu kameras�yla elde edilmi�tir. Trafik 
i�aretlerinden e�itimde kullan�lacak yaya geçidi, dur, yol ver, 
döner kav�ak, kavisli yol, 20 h�z s�n�r� ve 30 h�z s�n�r� 
i�aretleri cep telefonu kameras�yla çekilmi�tir. 517 
görüntüden olu�an veri setinden bir kesit  �ekil 1’de 
gösterilmektedir.  

 

�ekil 1. Veri setinden örnekler 

TABLO I. VERI SETINDE KULLANILAN NESNELER VE SAYILARI 

Nesne E�itim Verileri Test Verileri 

�nsan 169 35 

Araba 503 107 

Bisiklet 96 25 

Dur 30 12 

Yaya geçidi 87 28 

Yol ver 59 15 

Döner kav�ak 54 12 

Kavisli yol 30 5 

30 h�z s�n�r� 25 7 

20 h�z s�n�r� 13 7 

 

Resimler farkl� aç�lar ve farkl� ���kland�rmalar alt�nda 
elde edilmi�tir. Farkl� boyutlara sahip olan resimlerin tümü 
jpg format�ndad�r ve bir görüntü birden fazla nesne 
içerebilmektedir. 517 görüntünün %80 ‘ni e�itim verisine, 
%20 ‘si test verisine ayr�lm��t�r ve ayr�lan verilerde bulunan 
nesne say�lar� Tablo I’de gösterilmektedir.  

B. Nesne Alg�lama Modelleri 
Klasik sinir a�lar� tek boyutlu özellik vektörleri ile 

çal���rken CNN’ler, verileri matris formatta al�r ve her 
konvolüsyon katman�nda bulunan e�itilebilir filtreler ile 
i�ler. CNN, bir görüntüdeki mekansal ve zamansal 
ba��ml�l�klar� ilgili filtreler kullanarak ba�ar�l� bir �ekilde 
yakalayabilir. Basit bir CNN mimarisi olu�turmak için �ekil 
2’de gösterildi�i gibi temel olarak konvolüsyon katman�, 
havuzlama katman� ve tam ba�l� katman olmak üzere üç ana 
katman türü kullan�l�r. CNN ald��� giri� verilerini ard� ard�na 
gelen katmanlarda filtreler kullanarak i�ler. Filtreler, e�itim 
s�ras�nda de�erlerini kendi kendine ö�renir ve verilerdeki 
belirli desenleri ortaya ç�kar�r. Havuzlama katman�, verileri 
i�leme kolayl��� sa�lamak için belirli yöntemler kullanarak 
konvolüsyon katmanlar�ndan gelen verilerin boyutunda 
azaltmaya gider. Son ad�m olarak, elde edilen veriler vektör 
haline getirilir ve çok katmanl� alg�lay�c�lar kullan�larak 
sonuç elde edilir. Elde edilen sonuç ile istenen sonucun fark� 
kadar bir hata olu�ur. Bu hatan�n minimum olmas� istenir. 
A��rl�klar�n güncellenerek hatan�n azalt�lmas� için geri 
yay�l�m algoritmas� kullan�larak hata tüm a��rl�klara aktar�l�r. 
Her bir iterasyonla a��rl�klar�n güncellenmesi yap�larak 
hatan�n azalt�lmas� sa�lan�r.  

Konvolüsyon
+ReLU

Konvolüsyon
+ReLU

Havuzlama

S�n�fland�rmaÖzellik Ö�renme

Giri� 
Görüntüsü

-Araba
-�nsan
-Bisiklet

-20 H�z S�n�r�

Havuzlama Tam 
Ba�l� 

Katman

SoftmaxDüzle�t irme

�ekil 2. Evri�imsel sinir a��n�n genel mimarisi [16] 

CNN'ler, görüntü özelliklerini ö�renme konusunda güçlü 
bir yetene�e sahiptir ve s�n�fland�rma ve s�n�rlay�c� kutu 
regresyonu gibi birden çok görevi yerine getirmektedir. 
Alg�lama yöntemi genel olarak iki kategoriye ayr�labilir. �ki 
a�amal� yöntem, çe�itli algoritmalar arac�l���yla nesnenin bir 
bölge önerisini olu�turur ve ard�ndan nesneyi bir evri�imli 
sinir a�� ile s�n�fland�r�r. Tek a�amal� yöntem bir bölge 
önerisi olu�turmaz, ancak nesne s�n�rlay�c� kutusunun 
konumland�rma problemini i�lemek için bir regresyon 
problemine do�rudan dönü�türür. Tek a�amal� nesne 
alg�lama modelleri SSD ve YOLO, iki a�amal� nesne 
alg�lama modelleri Bölgesel Evri�imsel Sinir A�lar� (R-
CNN) ve ailesidir [14].  

SSD (Single Shot Multibox Detector) [17], farkl� 
boyuttaki nesneleri i�lemek için farkl� çözünürlükteki özellik 
haritalar�ndan üretilen tahminleri birle�tirme kapasitesine 
sahiptir. Bir SSD modelinin ilk a� katmanlar�, yüksek kaliteli 
görüntü s�n�fland�rmas� için kullan�lan standart bir mimariye 
dayanmaktad�r. Daha sonra, alg�lama amac�yla çok ölçekli 
özellik haritalar�n� üretmek için a�a bir yard�mc� yap� 
eklenir. Bu yap�, özellik haritalar�n�n boyutunu a�amal� 
olarak küçültmek ve birden çok ölçekte alg�lama 
tahminlerine izin vermek için evri�imli özellik 
katmanlar�ndan olu�ur.  

Faster R-CNN (Faster Region Based Convolutional 
Networks) [18], CNN’i kullanarak giri� görüntüsünden 
özellik haritalar� ç�kar�r ve daha sonra bu haritalar� nesne 
önerilerini döndüren bir bölge teklif a��ndan (RPN'den) 
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geçirir. Sonras�nda RPN ’den elde edilen tüm önerileri ayn� 
boyuta getirmek için ilgi bölgesi havuzlama katman� uygular. 
Son olarak, ayn� boyuta getirilen öneriler, s�n�rlay�c� kutular� 
s�n�fland�rmak ve tahmin etmek için tam ba�l� katmana 
iletilir. Faster R-CNN modeli �ekil 3’te gösterilmektedir.  

 

�ekil 3. Faster R-CNN [18] 

C. Özellik Ç�kar�c�lar 
Görüntü s�n�fland�rma i�levinde giri� görüntülerinden üst 

düzey özellikler elde etmek için özellik ç�kar�c�lar olarak 
Resnet 50, Resnet 101 ve Inception V2 evri�imsel sinir a�lar� 
kullan�lm��t�r.  

Resnet 50 ve Resnet 101, ILSVRC 2015 ve COCO 2015 
yar��malar�nda alg�lama, bölümleme ve s�n�fland�rma gibi 
birçok zorlu�u ba�ar�yla tamamlayarak birincili�i kazanan 
derin art�k (residual) a�lard�r [19]. Teorik olarak, modelde 
katman say�s� artt�kça ba�ar�m�n artaca�� dü�ünülür. Ancak 
yap�lan deneyler, daha derin modellerin derinlikleri art�kça 
iyi performans göstermedi�ini ortaya koymu�tur. Resnet 
kullan�larak bu sorun çözülmeye çal��m��t�r. Faster R-CNN 
modelinin özellik ç�kar�c�lar� olarak kullan�lmak üzere bu 
a�lar iki a�amaya ayr�lm��t�r. �lki, RPN özelliklerinin 
ç�kar�lmas�n� gerçekle�tirir ve ikincisi, s�n�rlay�c� kutu 
s�n�fland�r�c� özelliklerini ç�kar�r. Bu özellik ç�kar�c�lar�n her 
ikisi de dört art�k blokla olu�turulmu�tur: ilk üçü ( konv2x, 
konv3x ve konv4x) RPN özelliklerini ç�kar�rken, konv4 x ’�n 
son katman� bölge önerilerini tahmin etmek için kullan�l�r. 
Ek olarak, kutu s�n�fland�r�c� özellikleri, dördüncü art�k 
blo�un son katman� (konv5x) taraf�ndan ç�kar�l�r. �ekil 4, 
farkl� katmanlardan olu�an Resnet mimarilerini 
göstermektedir. 

 
�ekil 4. Farkl� katmanlardan olu�an Resnet mimarileri 

Inception V2, ILSVRC 2014 yar��mas�nda Google 
ekibinin evri�imsel sinir a�lar�n�n hesaplama karma��kl���n� 
azaltmada ve performans� art�rmada ç���r açan 
Inception(ba�lang�ç) modülünün geli�tirilmesiyle elde 
edilmi�tir. Bir giri� görüntüsü için, inception modülü paralel 
olarak birden fazla konvolüsyon i�lemini gerçekle�tirir. 
Sonra onlar�n ç�kt�lar� tek bir ç�kt� vektöründe birle�tirilir. 

Farkl� ölçeklerde bilgiler ç�karmak için 1x1, 3x3 ve 5x5 gibi 
farkl� filtre boyutlar� kullan�l�r. Boyutsall��� azaltmak için 
1x1 konvolüsyonlar kullan�larak hesaplama karma��kl��� 
azalt�l�r. Inception V2 modülü �ekil 5’te gösterildi�i gibi üç 
farkl� tip modüle sahiptir. �lk modül (A), 5x5 konvolüsyonu 
2 katmanl� 3x3 konvolüsyon olacak �ekilde de�i�tirilerek, 
hesaplama yükünü %28 azaltm�� ve performans� art�rm��t�r 
[20].  

 

 
�ekil 5. Inception V2 modülleri [20] 

3x3 konvolüsyonu 3x1 ve 1x3 konvolüsyonlu alt 
katmanlara ayr�ld���nda %33 kazanç sa�lanm��t�r (B). Filtre 
geni�letilerek daha yüksek boyutlu gösterimler ilkesinin bir 
a� içinde yerel olarak i�lenmesi daha kolayla�m��t�r ve 
burada modül geni�letilmi�tir (C) [20]. Inception V2 a��n�n 
mimarisi Tablo II’de gösterilmektedir. 

TABLO II.        INCEPTION V2 MIMARISI [20] 

��lem türü Filtre boyutu/ Ad�m 
Say�s� Giri� boyutu 

konvolüsyon 3x3/2 229x229x3 

konvolüsyon 3x3/1 149x149x32 

konvolüsyon 3x3/1 147x147x32 

havuzlama 3x3/2 147x147x64 

konvolüsyon 3x3/1 73x73x64 

konvolüsyon 3x3/2 71x71x80 

konvolüsyon 3x3/1 35x35x192 

3xinception A modülündeki gibi 35x35x288 

5xinception B modülündeki gibi 17x17x768 

2xinception C modülündeki gibi 8x8x1280 

havuzlama 8x8 8x8x2048 

lineer logits 1x1x2048 

softmax s�n�fland�r�c� 1x1x1000 

 

IV. DENEY 
Yap�lan literatür çal��malar� sonucunda görüntü 

s�n�fland�rmada ba�ar�lar�n� kan�tlam�� önceden e�itilmi� 
Faster R-CNN Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-
CNN Resnet 50 ve Faster R-CNN Resnet 101 modellerinin 
kullan�lmas� uygun görülmü�tür. Önceden e�itilmi� 
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modellerin konfigürasyon dosyalar� üzerinde de�i�iklikler 
yap�lm�� ve modeller TensorFlow Nesne Alg�lama API [21] 
kullan�larak tekrardan e�itilmi�tir. 10 nesneyi alg�lamadaki 
performanslar� de�erlendirilmi�tir ve bu çal��ma için hem h�z 
aç�s�ndan hem de do�ru tespitler (mAP) gerçekle�tirme 
aç�s�ndan en iyi model seçilmeye çal���lm��t�r. Modellerin 
e�itimi Intel Core i7 CPU i�lemciye sahip bilgisayar 
üzerinde gerçekle�tirilmi�tir.  

Her dört modelde s�n�fland�r�c� olarak softmax 
fonksiyonu kullan�larak nesne s�n�flar�n�n olas�l�klar� elde 
edilmi�tir. Faster R-CNN Inception V2 modelinde 
optimizasyon yöntemi olarak ‘momentum’ kullan�lm��, ilk 
ö�renim de�eri (learning rate) 0.0002, batch size de�eri 1 ve 
momentum de�eri 0.9 olarak belirlenmi�tir. E�itim 14000 
devir ile gerçekle�tirilerek TensorBoard üzerinde elde edilen 
hata de�erlerinin de�i�imi �ekil 6’da gösterilmi�tir. 
TensorFlow taraf�ndan sa�lan�lan TensorBoard; yap�lan 
çal��malar�n grafiklerini görselle�tirmeye, grafiklerin 
çal��mas�yla ilgili nicel ölçümleri çizdirmeye yarayan 
görselle�tirme arac�d�r.  

 

�ekil 6. Faster R-CNN Inception V2 modelinin 14000 e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

SSD Inception V2 modelinin konfigürasyon dosyas�nda 
optimizasyon yöntemi olarak ‘RMS Prob’ kullan�lm��t�r. �lk 
ö�renme de�eri 0.004, batch size de�eri 24 ve momentum 
de�eri 0.9 olarak belirlenmi�tir. Bu model giri� görüntülerini 
300x300 boyutuna getirerek i�lemleri gerçekle�tirir. Model 
14000 devir (epoch) ile e�itilmi� ve e�itim sürecinde hata 
de�erinin de�i�imi �ekil 7’de gösterilmi�tir. E�itim 
sürecinde devir say�s� artarken hata de�erindeki azal�m di�er 
modellere oranla yava� olmaktad�r. 

 

�ekil 7. SSD Inception V2 modelinin 14000 devir e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

Optimizasyon yöntemi olarak ‘momentum’ kullanan ve 
ilk ö�renme de�eri 0.0003, batch size de�eri 1, momentum 
de�eri 0.9 olarak belirlenen Faster R-CNN Resnet 101 
modelinin 14000 devir sonucunda elde edilen hata de�eri ve 
de�i�imi �ekil 8’de gösterilmi�tir. 

 

�ekil 8. Faster R –CNN Resnet 101 modelinin 14000 devir e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

Özellik ç�kar�c� olarak Resnet 50 kullanan Faster R-CNN 
Resnet 50 modelinin konfigürasyon dosyas�nda ilk ö�renme 
oran� 0.0003, batch size 1, momentum de�eri 0.9 olarak 
belirlenmi� ve e�itim 14000 devirde gerçekle�tirilmi�tir. 
Optimizasyon yöntemi olarak ‘momentum’ kullanan modelin 
e�itim sürecinde hata de�erindeki de�i�imler �ekil 9‘da 
gösterilmi�tir. 

 

�ekil 9. Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 14000 devir e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

 Modellerin e�itimi yap�ld�ktan sonra de�erlendirme 
a�amas�nda test görüntülerinde bulunan nesne veya 
nesnelerin tespit etme ba�ar�m�na ili�kin verilerin 
hesaplamas�nda, TensorFlow �ekil 10 ‘da gösterilen 
kar���kl�k (confusion) matrisinden yararlan�r. 

 Modeller de�erlendirilirken kar���kl�k matrisinden 
türetilen metrik de�erleri kullan�l�r. Matristen elde edilen 
veriler kullan�larak elde edilen hassasiyet, özgünlük, 
do�ruluk ve kesinlik gibi metrikler a�a��da belirtildi�i gibi 
hesaplanmaktad�r. 

 

�ekil 10. Modellerin de�erlendirilmesinde kullan�lan kar���kl�k matrisi 

 Kesinlik (precision) metri�i ‘tahmin edilen örnekler 
aras�nda gerçekten kaç tanesi do�rudur’ sorusuna cevap 
verir. Hassasiyet (recall) metri�i ‘pozitif s�n�fa ait 
örneklerden kaç tanesi do�ru tahmin edildi’ sorusuna cevap 
verir. Özgünlük metri�i yanl�� pozitif oran�d�r. Denklem 1’de 
do�ruluk de�erinin, (2)’de özgünlük de�erinin, (3)’te 
hassasiyet de�erinin ve (4)’de kesinlik de�erinin nas�l 
hesapland��� belirtilmi�tir. 
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Do�ruluk (accuracy): 

                           (TP+TN) / (FP+FN+TP+TN)             (1) 

Özgünlük (Specificity): 

TN / (TN+FP)                        (2) 

Hassasiyet (recal): 

TP / (TP+FN)                       (3) 

Kesinlik (precision): 

TP/ (TP+FP)                       (4) 

 

 mAP (Mean Average Precision) nesne alg�lay�c�lar�n 
do�rulu�unu ölçen ölçüttür. mAP(small) 32x32 pikselden 
küçük olan nesneleri alg�lama ba�ar�s�n�, mAP(medium) 
32x32 ile 96x96 piksel aras�nda olan nesneleri yakalama 
ba�ar�s�n� ve mAP(large) 96x96 ile 10000x10000 piksel 
aras�nda olan nesneleri yakalama ba�ar�s�n� belirtir. 

 

�ekil 11. 4 modellin mAP ile hesaplanan do�ruluklar�n�n kar��la�t�r�lmas� 

 14000 devirde e�itilen modellerin birbirlerine yak�n 
de�erlerde do�ruluk de�erleri verdikleri tespit edilmi�tir ve 
�ekil 11‘de gösterilmi�tir. Video görüntüleri üzerinde test 
edilen 4 modelden SSD Inception V2’nin nesne tespit 
etmede h�zl� olmas�na ra�men tespit etti�i nesne say�s�n�n az 
oldu�u gözlemlenmi�tir. Daha iyi performans elde edebilmek 
için Faster R-CNN Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 
ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri 35000 devirde 
yeniden e�itilmi�lerdir. Yeniden e�itilen modellerin e�itim 
parametreleri Tablo III’de belirtilmi�tir. 

TABLO III.     35000 DEVIRDE E�ITILECEK MODELLERIN PARAMETRELERI 

Model ismi Optimizasyon 
yöntemi 

Ö�renme 
de�eri 

Batch 
size 

Momentum 
de�eri 

Faster R-CNN 
Inception V2 

Momentum 0.0002 1 
 

0.9 

Faster R-CNN 
Resnet 50 Momentum 0.0003 1 

 
0.9 

Faster R-CNN 
Resnet 101 Momentum 0.0003 1 

 
0.9 

 

Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devirde 
gerçekle�en e�itimindeki hata de�i�im grafi�i �ekil 12’de 
gösterilmi�tir. 

 

�ekil 12. Faster R-CNN Inception V2 modelinin 35000 devir e�itiminde 
hata de�erinin de�i�imi 

 Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir e�itim 
sürecinde hata de�erinin de�i�imi �ekil 13’te gösterilmi�tir. 

 

�ekil 13. Faster R-CNN Resnet 101 modelinin 35000 devir e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

 35000 devirde e�itilen Faster R-CNN Resnet 50 
modelindeki hata de�erinin de�i�imi �ekil 14’te 
gösterilmi�tir. 

 

�ekil 14. Faster R-CNN Resnet 50 modelinin 35000 devir e�itiminde hata 
de�erinin de�i�imi 

 35000 devirde gerçekle�tirilen e�itimde performansta 
iyile�me gösteren modellerden en yüksek do�ruluk de�erini 
Faster R-CNN Resnet 101 göstermi�tir. �ekil 15’te 35000 
devirde e�itilen modellerin do�ruluk de�erlerinin 
kar��la�t�r�lmas� gösterilmi�tir. 

 

�ekil 15. 3 modelin mAP ile hesaplanan do�ruluklar�n�n kar��la�t�r�lmas� 
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 Faster R-CNN Resnet 101 modelinin �ekil 16’ da 
görüntüler üzerinde, �ekil 17’de videolar üzerinde 
gerçekle�tirilen nesne alg�lama i�lemleri gösterilmi�tir. 
Yap�lan çal��malarda araçtan yakla��k 50 metre uzaktaki 
i�aretler do�ru bir �ekilde alg�lanabilmi�tir. Veri seti 
olu�turuldu�unda nesnelerin bir k�sm� kapat�lm�� durumdaki 
görüntüler de kullan�lm��t�r. Uygulama a�amas�nda bir k�sm� 
kapat�lm�� trafik i�retlerini alg�lamada sorun ya�anm��t�r. Bu 
durumun a�� e�itmede kullan�lan trafik i�aretlerinin say�s�n�n 
di�er nesnelere oranla az olmas�ndan kaynakl� oldu�u 
dü�ünülmü�tür. 

 

 

�ekil 16. Görüntü üzerinde nesne alg�lama 

 Çal��ma, saatte 30-70 km h�zlar� aras�nda giden bir ta��t 
içerisinden cep telefonu kameras�yla kaydedilmi� video 
görüntüleri üzerinde test edilmi�tir. 

 

�ekil 17. Videoda nesne alg�lama 

V. SONUÇLAR 
Daha önce COCO veri setiyle e�itilen Faster R-CNN 

Inception V2, SSD Inception V2, Faster R-CNN Resnet 50 
ve Faster R-CNN Resnet 101 modelleri; 10 nesneye ait 517 
görüntü ile transfer ö�renimi yöntemi kullan�larak yeniden 
e�itilmi�tir. Intel Core i7 CPU i�lemciye sahip bilgisayarda; 
14000 devirde gerçekle�tirilen e�itimde modellerin birbirine 
yak�n do�ruluk de�erinde olduklar� tespit edilmi�tir. E�itilen 
modeller görüntü ve videoya uyguland���nda SSD Inception 
V2 modelinin h�z olarak iyi performansa sahip olmas�na 
ra�men do�ruluk olarak di�er modellerden geride kald��� 
gözlemlenmi� ve özellikle küçük nesneleri tespit etmede 
zay�f kald��� görülmü�tür. 

Faster R-CNN Resnet 50, Faster R-CNN Resnet 101 ve 
Faster R-CNN Inception V2 modellerinin 35000 devirde 
gerçekle�tirilen e�itimlerinde %85.1 do�ruluk de�eri ile en 
iyi sonucun Faster R-CNN Resnet 101 modelinin verdi�i 
tespit edilmi�tir. Yap�lan testler sonucunda genel olarak, dört 
modelin de büyük boyuta sahip nesnelerin tespitinde iyi 
sonuçlar verdi�i gözlemlenmi�tir.  

Otonom araban�n koordineli bir �ekilde çal��t��� ADAS 
sistemlerinin en k�sa zamanda en do�ru kararlar� alabilmesi 
için nesneleri ve i�aretleri tespit etmede iyi performans 
göstermesi önemli bir kriterdir ve bu �artlar� sa�layan 
modelin elde edilmesi gerekir. Çal��mam�zda do�ruluk 
de�erinde iyi performans elde eden model tespit edilmi�tir. 
Fakat h�z aç�s�ndan daha iyi performans�n elde edilebilmesi 
için CPU yerine resim veya video karelerini gerçek zamanl� 
olarak i�leyen GPU‘nun kullan�lmas� önerilir. Gelecekteki 
çal��malarda, nesneleri iyi alg�lamak veya s�n�fland�rmak için 
yeni ç�kan modeller ara�t�r�larak iyi çal��t��� kan�tlanm�� olan 
derin ö�renme mimarileri kullan�labilir ve otonom araban�n 
�erit alg�lama ve engel alg�lama gibi farkl� görevleri de bu 
çal��maya eklenebilir. 
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