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Özet: Günümüzde, trafik hayatında seyreden araç yoğunluğu ciddi boyutlara 
ulaşmıştır. Bu nedenle, mevcut ulaşım ağlarının kullanım kapasitesi maksimum 
seviyelere çıkmakta ve trafik sıkışıklığına yol açmaktadır. Akıllı Ulaşım 
Sistemlerinin bir çözümü olan Görsel Trafik Gözetleme Sistemleri trafik sıkışıklığını 
azaltmak için kullanılan alternatif yöntemlerden biridir. Görsel Trafik Gözetleme 
Sisteminin temel görevlerinden biri; video veya görüntülerden algılanan araç 
türlerini doğru bir şekilde sınıflandırmaktır. Bu çalışma, Görsel Trafik Gözetleme 
Sisteminin araç türlerini sınıflandırma doğruluğunu arttıracak yeni yöntemler 
sunmayı amaçlamaktadır. Çoğu görüntü sınıflandırma doğruluğunu arttıran 
çalışmalarda geleneksel yöntemler kullanılırken bu çalışmada günümüzde trend 
olan mobil evrişimli sinir ağları (MCNN) iki farklı yaklaşımla ele alınmaktadır. İlk 
olarak, MobileNetv1 ve MobileNetv2 modelleri optimize edilerek İMobileNetv1 ve 
İMobileNetv2 yaklaşımları önerildi. İkinci olarak, bu önerilen MCNN yaklaşımları 
sadece özellik çıkarıcı olarak kullanıldığı ve elde edilen özelliklerin birleştirilmesi, 
seçilmesi ve sınıflandırılması gibi yöntemlerin birlikte kullanıldığı bir yaklaşım 
önerildi. Önerilen yaklaşımlarla yapılan sınıflandırma sonucunda, %85,05 oranında 
çok yüksek bir sınıflandırma başarısı elde edilmiştir. 
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Abstract: Nowadays, the density of vehicles in traffic life has reached serious levels. 
Therefore, the utilization capacity of existing transportation networks increases to 
maximum levels and leads to traffic congestion. Visual Traffic Surveillance Systems, 
a solution of Intelligent Transportation Systems, is one of the alternative method 
used to reduce traffic congestion. One of the main tasks of the Visual Traffic 
Surveillance System is to correctly classify the types of vehicles detected from video 
or images. This study aims to present new methods that will improve the accuracy 
of the visual Traffic Surveillance System in classifying vehicle types. While 
traditional methods are used in most studies that increase image classification 
accuracy, today's trend mobile convolutional neural networks (MCNN) are 
considered with two different approaches in this study. Firstly, the MobileNetv1 and 
MobileNetv2 models were optimized and the İMobileNetv1 and İMobileNetv2 
approaches were proposed. Second, the proposed MCNN approaches were used 
only as feature extractors. An approach that uses methods such as combining, 
selecting, and classifying the features obtained from these approaches was 
proposed. As a result of the classification made with the proposed approaches, a 
very high classification success rate of 85.05% has been achieved. 

  
 
1. Giriş 
 
Son yıllarda, toplumların sosyal ve ekonomik 
refahlarının artması ve otomotiv endüstrisinin devasa 

boyutlara ulaşması ile birlikte ulaşım sistemleri ciddi 
manada etkilenmiştir. Otomotiv endüstrisindeki bu 
ivmelenme ile birlikte Uluslararası Motorlu Araç 
Üreticileri Örgütü ‘nün yeni araç tescili veya satışı 
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raporlarına göre 2005 ve 2019 arasında trafiğe yeni 
kayıt yapılan motorlu araç sayısı yaklaşık olarak 1.2 
milyar adettir [1]. Araç sayısının bu boyutlara 
ulaşması; mevcut ulaşım ağlarının kullanım 
kapasitesini maksimum seviyeye çıkarmakta ve birçok 
ülkede trafik sıkışıklığına neden olmaktadır [2]. 
Bununla birlikte, yeni karayolları veya şeritler inşa 
etmek, sınırlı alan ve yüksek maliyet nedeniyle çoğu 
zaman uygun bir seçenek değildir. Örneğin, Los 
Angeles şehrinde yüksek kapasiteli araç şeridi inşa 
etmenin maliyeti şerit ve mil başına 750 bin $ ‘a kadar 
çıkmaktadır [3]. 
 
Görsel Trafik Gözetleme Sistemlerini kullanmak trafik 
sıkışıklıklarını azaltmak için etkili bir alternatif 
yöntemdir. Bu sistemler araç sayısı, türleri ve araç hızı 
gibi trafik verilerini toplamak için kullanılan Akıllı 
Ulaşım Sistemlerinin (ITS) ayrılmaz bir bileşenidir. 
Trafik gözetleme sistemleri ile toplanan verilere 
dayanarak, karayolu sistemlerini daha verimli 
kullanmak, gelecekteki ulaşım ihtiyaçlarını tahmin 
etmek ve ulaşım güvenliğini iyileştirmek için trafik 
analizi gerçekleştirilebilir [4]. Birçok ülkedeki 
ulaştırmadan sorumlu yetkililer tarafından trafik 
gözetleme sistemlerini geliştirmek, yerleştirmek ve 
sürdürmek için büyük miktarda para harcamaktadır 
[5]. 
 
Bir trafik gözetleme sisteminin temel görevlerinden 
biri araç sınıflandırmaktır. Farklı araçlar türlerinin 
doğru sınıflandırılması, etkili trafik operasyonu ve 
ulaşım planlaması için çok önemlidir. ,Örneğin, 
karayolu üzerindeki büyük kamyonların sayısıyla ilgili 
bilgiler, karayolunun kapasitesini tahmin etmek ve 
karayolu bakım çalışmalarını planlamak için 
kullanılabilir. Karayolu şeritlerinin geometrik tasarımı 
da ilgili şeridi sıklıkla kullanan araç türlerine göre 
yapılmaktadır [6].  
 
Araç türlerinin sınıflandırılması bahsedildiği gibi 
büyük bir önem arz ettiği için bu çalışmanın ilham 
kaynağını oluşturmaktadır. Bu çalışmada, trafik 
gözetleme sisteminin temel özelliklerinden biri olan 
araç türlerini sınıflandırma işlevi ele alınmış olup 
mevcut sınıflandırma yöntemlerinin başarısından 
daha yüksek bir sınıflandırma başarısı elde edilmesine 
odaklanmıştır. 
 
Bu doğrultuda, araç türlerini sınıflandırmak için 
geleneksel makine öğrenmesi teknikleriyle, derin 
öğrenmeye dayalı teknikler kıyaslandığında derin 
öğrenmeye dayalı teknikler büyük ilerlemeler 
sağlamıştır. Özellikle araç takibini tanımlama, 
öznitelik çıkarma ve tespit etme görevlerinde çok iyi 
bir performansa sahiptir [7]–[9].  
 
Diğer taraftan, mobil cihazların günlük yaşamda artan 
kullanımı ve çeşitli alanlardaki derin öğrenme 
tekniklerinin başarıyla uygulanması ve düşük kaynak 
tüketimi gerektirmesi araştırmacıları, mobil 
cihazlarda derin öğrenme yöntemlerini kullanmaya 

teşvik etmektedir [10]. MobileNet[11] (diğer adıyla 
MobileNetv1) ve MobileNetv2[12] temel olarak akıllı 
telefon veya düşük kaynak tüketimi gerektiren 
cihazlarda kullanılmaktadır [13].  
 
Bunun yanı sıra, bir evrişimsel ağı sıfırdan eğitmek 
için kapsamlı hesaplama gücüne, bellek miktarına ve 
büyük veri kümlerine ihtiyaç vardır. Küçük bir veri 
kümesine sahip bir ağın eğitilmesi genellikle aşırı 
öğrenme problemlerine yol açar. Transfer öğrenme, 
bu problem için en iyi çözümlerden birisidir.  
 
Araç türlerini sınıflandırma problemi birçok 
araştırmacının ilgi odağında yer almıştır. Bu problemi 
ele alan çalışmaların büyük bir kısmında geleneksel 
yöntemler kullanılmıştır. Bu yöntemlerde, farklı 
algoritmalar kullanılarak araç görüntüsünden arka 
plan ve diğer özelliklerin çıkarılmasıyla sadece belirli 
görevler için çözümler önerilmiştir. Lee ve ark. [14], 
HOG ve SVM teknikleriyle, Manzoor ve Morgan [15], 
Ölçekle Değişmeyen Öznitelik Dönüşümü (SIFT) 
tekniğini öznitelik çıkarmak için kullanmıştır ve SVM 
tabanlı bir sınıflandırma modeli önermiştir. Bu 
sınıflandırma tekniği, [16], [17] 'de kenar 
öznitelikleriyle, [18] ' da ise, Haar ve Gabor 
öznitelikleri kullanılarak araçların tespiti yapılmıştır. 
Zhang [19], PHOG ve Gabor Transform öznitelik 
tanımlama yöntemlerini birleştirmiştir ve  araç tipini 
tanımak için kademeli (cascade) sınıflandırıcı 
şemasını önermiştir. Psyllos [20], araç üreticisi ve 
modeli tanımak (VMMR) için bir model önerilmiştir. 
Öznitelik çıkarmak için SIFT kullanılırken 
sınıflandırma için Olasılıksal Sinir Ağı (PNN) 
kullanılmıştır.  
 
Manuel öznitelik çıkarmayı kullanan geleneksel 
yöntemlerin aksine, Evrişimli Sinir Ağı (CNN), sadece 
belirli bir görevin çözümü için değil, birden çok 
görevler için genelleştirilen çözümler sunar ve 
öznitelik çıkarmayı otomatik olarak yapar [21]. 
Araçları türlerine göre sınıflandıran çalışmalardan 
[22]’de CNN temelli derin sinir ağı, SIFT ve SVM 
teknikleri birlikte kullanılmıştır. Kafai [23], araçların 
arka görüntülerinden öznitelikler çıkararak Bayes 
ağları ile sınıflandırma yaparken Zhang ve ark. [24], 
vektör nicemleme temsilinin yeniden yapılandırma 
hatasının araç türü sınıflandırması için kullanıldığı bir 
çerçeve önermektedir. Liu [25], araç türünü doğru bir 
şekilde sınıflandırmak için topluluk derin öğrenmeye 
dayalı bir görüntü sınıflandırma yöntemi önerilmiştir. 
 
Öte taraftan, düşük güçlü cihazlarda çalışan 
MobileNetv1 ve MobileNetv2 CNN modellerini 
kullanarak yapılan araç türü sınıflandırma çalışması 
bilinmemekle birlikte bu CNN modelleri farklı 
çalışmalarda kullanılmıştır. Rabano ve ark. [26], 
atıkların sınıflandırılması için MobileNetv1 yöntemi 
kullanmıştır. Bi ve ark. [27], elma yaprağı 
hastalıklarını tanımlamak için MobileNetv1 tabanlı bir 
yöntem önermiştir. Taufiqurrahman ve ark. [28], 
diyabetik retinopatiyi sınıflandırmak için 
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MobileNetv2 ve SVM tabanlı hibrit bir model 
önerilmiştir. [29] ve [30]’de, Covid-19 hastalığını 
sınıflandırmak için Mobilnetv2 ve diğer derin 
öğrenme yöntemleri kullanılmıştır. Baydilli [31] ‘de 
polen taşıyan arıların sınıflandırma başarısını 
arttırmak için ince ayar (fine-tuning) ve transfer 
öğrenme teknikleriyle birlikte MobileNetv2 ‘yi 
kullanmıştır. 
 
Mobil evrişimli sinir ağı modellerini öznitelik çıkarma 
için kullanan ve bu öznitelikler ile araç türlerini 
sınıflandırmayı gerçekleştiren yönteme benzer olarak 
literatürde bilinen bir çalışma yoktur. Bu çalışmadaki 
amaç, farklı mobil evrişimli sinir ağı modellerinde bazı 
iyileştirmeler yaparak belirli katmanlarda elde edilen 
öznitelikleri birleştirip (concatenate) seçmek ve bu 
özniteliklerden doğruluk oranı daha yüksek araç türü 
sınıflandırması yapmaktır. Bu çalışmanın literatüre 
katkıları şunlardır; 

▪ Düşük kaynak tüketimi gerektiren ve mobil 
evrişimli sinir ağı modeli olan MobileNetv1 ve 
MobileNetv2 en iyileştirilerek ve iteratif 
olarak belirlenen hiper parametrelerle 
(Bölüm 3.1 ‘e bknz.) araç türlerini 
sınıflandırma başarısı yüksek olan bir 
yaklaşım sunar, 

▪ En iyileştirilen ve hiper parametreleri 
belirlenen MobileNetv1 ve MobileNetv2 
modelleri yalnızca bir öznitelik çıkarıcı olarak 
kullanıldığı ve elde edilen özniteliklerin 
birleştirildiği, seçildiği ve sınıflandırıldığı 
başka bir yaklaşım sunarak araç türlerini 
sınıflandırma başarısını daha da yükseltir. 

 
2.  Materyal ve Metot 
 
2.1. Araç Veri Seti 
 

 
Şekil 1. Araç veri setinden bir örnek 
 
Araç veri seti [32], farklı zamanlarda ve farklı açılarda 
gerçek ortamdan elde edilen yaklaşık 28 bin araç 
görüntüsünden ve 17 farklı kategoriden oluşmaktadır. 
Bu veri setinin boyutu, kategorisi ve çerçeve boyutu 
azaltılarak 3884 adet araç görüntüsü, 6 farklı kategori 
ve 224x224 çerçeve boyutu ile asıl veri seti elde edildi. 
Veri setinin boyutu ve kategorisinin azaltılmasının 
nedeni kısıtlı donanım kaynaklarına sahip bilgisayar 
(13.6 GB RAM) üzerinde koşturulmasıdır. Ayrıca, araç 
görüntülerinin seçimi rastgele olarak yapılmıştır. Şekil 
1’de birkaç görüntüsü verilen araç veri seti, 646 
bisiklet, 682 otobüs, 690 otomobil, 527 taksi, 624 
kamyon, 715 minibüs görüntüsünü içermektedir. 
Daha sonra, veri setinin %80’i eğitim, %10’u 

doğrulama ve %10 ‘u test için kullanılmak üzere 
ayrıldı. 
 
2.2. Mobil CNN Modelleri 
 
MobileNetv1, derinlemesine ayrılabilir evrişim 
katmanlarından oluşan verimli bir sinir ağıdır. Daha 
küçük modellerin ezberleme probleminin daha az 
olduğu teorisine dayanarak, MobileNetv1, çoğunlukla 
daha küçük karmaşıklığa sahip olduğu için 
derinlemesine kullanır [11], [12]. Öte yandan, 
MobileNetv1'in bir üst sürümü olan MobileNetV2, 
adımlara göre farklılık gösteren iki tür Darboğaz 
Katmanı (Bottleneck Layer) olan yeni katman bloğu 
uygulamaktadır. MobileNetv2’de sadece evrişimli 
katmandan oluşan Darboğaz Katmanı yerine, bu 
parametreyi daha da düşürmeyi amaçladıkları, 
derinlemesine bir evrişim katmanı kullanılmaktadır 
[12].  
 

 
Şekil 2. Önerilen yaklaşımın şematik ifadesi. a) 
iMobileNetv1 , b) iMobileNetv2 

 
Bu çalışmada, mobile CNN modelleri kompakt yapısı, 
kaynak tüketimi, yüksek doğruluk ve hızlı olması 
açısından tercih edildi. Ek olarak, farklı yapılara sahip 
ağ mimarileri, bir görüntünün farklı öznitelikleri ayırt 
edici yönünün güçlü olduğu düşünüldüğünden bu 
modeller tercih edildi [33]–[35]. 
 
Bizim önerdiğimiz ilk yaklaşımda, orijinal 
MobileNetv1 [11] ve MobileNetv2 [12] modellerinin 
mimarisini temel alan bazı iyileştirmeler yapıldı. 
İyileştirilen MobileNetv1 ve MobileNetv2 sırasıyla 
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iMobileNetv1 ve iMobileNetv2 olarak adlandırıldı. 
Şekil 2 önerilen yaklaşımların şematik temsilini ifade 
etmektedir. İki model de, ilk adımda girdi olarak araç 
veri setini alırken ikinci adımda önceden eğitilmiş 
ImageNet veri setini transfer öğrenme yöntemi ile 
kullanır. Üçüncü adımda, İMobileNetv1 ve 
İMobileNetv2 yaklaşımlarında sırasıyla orijinal 
MobileNetv1 ve MobileNetv2 mimarilerinde yer alan 
tüm evrişim katmanları kullanılmaktadır. Dördüncü 
adımda, İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 
yaklaşımlarında sırasıyla orijinal MobileNetv1 ve 
MobileNetv2 mimarilerinde önceden eğitilmiş olan 
tüm katmanların ağırlıkları dondurulur. Eğer bu 
noktada tüm katmanlar eğitilirse, gradyanın 
büyüklüğündeki güncellemeler, sınıflandırıcıdan 
gelen rastgele ağırlıklar nedeniyle çok büyük olacaktır 
ve önceden eğitilen model öğrendiklerini unutacaktır. 
Bu nedenle, eğitim esnasında önceden eğitilen 
modelin ağırlıklarının güncellenmesi önlenir [36]. 
Beşinci adımda, her iki yaklaşım için Küresel Ortalama 
Havuzlama (Global Avarage Pooling)(KOH) katmanı, 
yedinci adımda Parça Normalizasyon (Batch 
Normalization) katmanı, sekizinci adımda Relu 
Aktivasyon Katmanı eklenirken dokuzuncu adımda, 
İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 yaklaşımlarına 
Unutma Katmanı (Dropout Layer) eklendi. Son 
katmanda ise İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 
yaklaşımları için Tam Bağlantı (Full Connected)(TB) 
katmanı eklendi. Tüm bu eklenen katmanlar, modelin 
eğitim esnasında daha stabil olmasını sağlamak ve 
ezberlemeyi önlemek için yapılmıştır. 
 
Son olarak, önerilen iki CNN yaklaşımı için 224x224x3 
görüntü boyutları girdi olarak verilmiştir. Araç veri 
seti, küçük boyutlu olduğundan yeterli öğrenmeyi 
sağlayabilmek için ImageNet ile birlikte transfer 
öğrenme kullanılmıştır. Ek olarak, önerilen her iki 
modelde, orijinal modellerin sadece evrişim 
katmanları kullanılarak öznitelik çıkarma işlemi 
gerçekleştirilmiştir. Ayrıca, öğrenmeyi en iyileştirmek 
için dondurma, KOH, normalizasyon, aktivasyon, 
unutma katmanı ve/veya işlemleri eklenirken son 
katmanın çıkışında da aktivasyon fonksiyonu olarak 
softmax kullanılmıştır. İMobileNetv1 modelinin 
toplamda 91 katmanı bulunurken İMobileNetv2 
modelinin toplamda 159 katmanı bulunmaktadır.  

 
2.3. SVM Sınıflandırıcı 

 
Destek Vektör Makineleri (SVM) temel olarak iki sınıfa 
ait verileri birbirinden en uygun şekilde ayırmak için 
kullanılan denetimli öğrenme algoritmasıdır. 
Genellikle sınıflandırma problemleri için tercih 
edilmesine rağmen bazen regresyon problemleri için 
de tercih edilmektedir. SVM, veri türleri arasında bir 
ayrım yapabilmek için bir doğru (hiper düzlem /çizgi) 
çizer. Bu doğrunun farklı veri türleri için de 
maksimum uzaklıkta olması amaçlanır. Öte yandan, iki 
veya daha fazla sınıflı verileri ayırmak için temel SVM 
yöntemi genelleştirilmiştir [38]. Bu sayede, SVM 
doğrusal olmayan sınıflandırma, regresyon ve çok 

değişkenli fonksiyon tahmini için güçlü bir araç haline 
gelmiştir. Ek olarak, SVM, bahsedildiği gibi veri 
türlerini doğrusal olarak sınıflandırmaya çalışır ancak 
bazı durumlarda bu mümkün olmaz. Bu tür 
durumlarda, çekirdek hilesi (kernel trick) ile çözüm 
aranır. Bu çalışmada, araç türlerini sınıflandırma 
işlemi için SVM Sınıflandırıcısı ve Yarıçapsal Tabanlı 
Fonksiyon (Radial Basis Function) (RBF) çekirdek 
hilesi kombinasyonu kullanılmaktadır. 
 

2.4. Öznitelik Seçme Yöntemleri 
 

Öznitelik seçme, veri setinde var olan özniteliklerden 
yeni bir alt öznitelik kümesi çıkarma işlemidir. Bu 
işlem ile gereksiz ve birbiriyle ilgisiz olan öznitelikler 
kaldırılır. Bu sayede, hem verinin boyutu azaltılır hem 
de performans artışı gerçekleştirilir [42]. Öznitelik 
seçme işlemi ise öznitelik seçme yöntemleri 
kullanılarak başarılır. Öznitelik seçme yöntemleri, bir 
veri setindeki nesneleri tanımlayan en iyi 
özniteliklerin seçilerek sınıflandırma başarısını 
arttırmayı hedeflemektedir. Bu çalışmada, Karşılıklı 
Bilgi (Mutual Information) (KB) [43], Stokastik 
Gradyan İnişi Sınıflandırıcısı (Stochastic Gradient 
Descent Classifier) (SGİS) [44] ve Doğrusal Destek 
Vektör Sınıflandırıcısı (Linear Support Vector 
Classifier) (DDVS) [45] gibi gömülü öznitelik seçme 
yöntemleri kullanılarak öznitelik seçimi yapıldı. Bu 
yöntemlerle doğrudan öznitelik seçimi 
yapılamamaktadır. Ancak, modelden öznitelik seçimi 
tekniği kullanılarak öznitelikler seçilebilmektedir. Bu 
teknik, her özniteliğin önemini belirlemek için 
eğitimden sonra bir tahmin ediciyle birlikte 
kullanılabilen bir meta-dönüştürücüdür [46]. 
Öznitelik değerlerine karşılık gelen önem, sağlanan 
eşik parametresinin altındaysa, öznitelikler önemsiz 
kabul edilir ve kaldırılır. Eşiği sayısal olarak 
belirtmenin yanı sıra, bir dizi parametre kullanarak 
bir eşik bulmanın sezgisel yöntemleri de 
bulunmaktadır. Mevcut sezgisel yöntemler; ortalama, 
ortanca (medyan) ve ortalamanın ondalıklı sabit 
sayılarla çarpımından elde edilen katları vb. gibidir. 
 

2.5. Önerilen Yaklaşım 
 

Bu çalışmada, gerçek ortamdan elde edilen araç 
görüntüleri için kapsamlı bir çalışma yapılarak iki 
farklı yöntem önerildi. İlk olarak, MobileNetv1, 
MobileNetv2 modelleri optimize edilerek 
İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 yaklaşımları (Şekil 2’ye 
bknz.) önerildi. İkinci olarak, bu önerilen CNN 
yaklaşımları sadece bir öznitelik çıkarıcı olarak 
kullanıldığı ve elde edilen özniteliklerin 
birleştirilmesi, seçilmesi ve sınıflandırılması gibi 
yöntemlerin birlikte kullanıldığı bir yaklaşım önerildi. 
İkinci önerilen yaklaşım, temelde dört farklı adım 
üzerine inşa edilmiştir. Bu temel adımlar, Şekil 3’te 
önerilen yaklaşımın diyagramında sunulmaktadır. İlk 
adımda, araç veri seti, İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 
yöntemleri kullanılarak eğitim gerçekleştirilir ve 
ardından unutma katmanından öznitelikler çıkarılır. 
İkinci adımda, bu öznitelikler birleştirilerek toplamda
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Şekil 3. Önerilen yaklaşımın diyagramı 
 
2304 özellikten oluşan bir öznitelik kümesi 
oluşturulur. Üçüncü adımda, bu öznitelik kümesinden 
Karşılıklı Bilgi (KB), Stokastik Gradyan İnişi 
Sınıflandırıcısı (SGİS) ve Doğrusal Destek Vektör 
Sınıflandırıcısı (DDVS) gibi öznitelik seçme yöntemleri 
kullanılarak üç yeni alt öznitelik kümesi oluşturulur. 
Son adımda ise bu üç öznitelik kümesi ayrı ayrı SVM 
sınıflandırıcı ile sınıflandırma işlemine tabi tutulur. Bu 
çalışma ile gerçek görüntülerden oluşan araç veri 
setinin sınıflandırma başarısının arttırılması 
hedeflenmiştir. 
 
3. Bulgular  
 
3.1. Deneysel Strateji 
 
Bu çalışmada, İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 
yöntemleri için eğitimdeki etkisi göz önünde 
bulundurularak parça boyutu (batch size) sırasıyla 16 
ve 8 olarak ayarlandı. İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 
yöntemleri için unutma (dropout) oranı sırasıyla 0.07 
ve 0.4 olarak ayarlanmıştır. Her iki modelde en iyi 
sonuçları veren Adam [47] optimizasyon algoritması 
kullanıldı. Her iki model için farklı öğrenme oranları 
iteratif olarak denendi ve en uygun öğrenme oranı 
1𝑥10−5  olarak belirlendi. Bu modellerin çıkış 
katmanının aktivasyon fonksiyonu olarak softmax 
fonksiyonu kullanılırken bu modellerde kayıp (loss) 
fonksiyonu olarak kategorik çapraz entropi kullanıldı. 
Öte yandan, öznitelik seçiminde kullanılan 
yöntemlerden Karşılıklı Bilgi (KB) için en yüksek 
skora sahip öznitelik sayısı parametresi (k), Stokastik 

Gradyan İnişi ve Doğrusal Destek Vektör 
Sınıflandırıcısından elde edilen öznitelik sayısının 
aritmetik ortalaması olarak ayarlandı. Böylece KB ile 
SGİS ve DDVS yöntemlerinin seçtiği öznitelikler 
yaklaşık olarak eşit sayıda olması sağlanmıştır ve bu 
yöntemlerin kendi aralarında değerlendirilmesine 
imkan verilmiştir. Diğer yöntemlerden Stokastik 
Gradyan İnişi Sınıflandırıcısı (SGİS) için durdurma 
kriteri parametresi 1𝑥10−4 ve Doğrusal Destek Vektör 
Sınıflandırıcısı (DDVS) için düzenleme 
(regularization) parametresi 1𝑥10−2, cezalandırmada 
kullanılan norm parametresi  𝑙1 (𝐿𝑎𝑠𝑠𝑜) , veri 
setindeki örnek sayısı öznitelik sayısından büyük 
olduğu için dual parametresi false ve durdurma kriteri 
parametresi 1𝑥10−5  olarak seçildi. Son olarak, elde 
edilen özeliklerden sınıflandırma yapmak için SVM 
kullanılır ve bu sınıflandırıcının çekirdek (kernel) türü 
RBF olarak seçilir. 
 
3.2. Deneysel Sonuçlar 
 
Bu çalışmada, ilk olarak önerilen İMobileNetv1 ve 
İMobileNetv2 gibi CNN yaklaşımlarıyla iki ayrı 
sınıflandırma yapılır. Daha sonra, bu modellerin ilgili 
katmanlarından elde edilen öznitelikler birleştirilir ve 
birleştirilen öznitelikler belirtilen öznitelik seçme 
yöntemleri ile üç farklı alt öznitelik kümesi seçilir. Son 
olarak, bu alt öznitelik kümeleri ayrı ayrı SVM ile 
sınıflandırılır. Sonuçların değerlendirilmesi için 
karmaşıklık matrisinden elde edilen ölçütler incelenir; 
duyarlılık (Duy.), anımsama (Anı.), f-skor (FSk.) ve 
doğruluk (Doğ.). Bu metriklerin değerleri aşağıdaki 
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denklemler ile bulunur. Bu denklemlerde geçen DP, 
doğru-pozitif, DN, doğru-negatif, YP, yanlış-pozitif, YN, 
yanlış-negatif ’i ifade etmektedir [48], [49]. 
 
 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  𝐷𝑃 (𝐷𝑃 + 𝑌𝑃)⁄  (1) 
 

𝐴𝑛𝚤𝑚𝑠𝑎𝑚𝑎 =  𝐷𝑃 (𝐷𝑃 + 𝑌𝑁)⁄  (2) 
 

𝐹– 𝑆𝑘𝑜𝑟 =  2 𝐷𝑃 (2𝐷𝑃 + 𝑌𝑃 + 𝑌𝑁)⁄  (3) 
 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
(𝐷𝑃 + 𝐷𝑁)

(𝐷𝑃 + 𝐷𝑁 + 𝑌𝑁 + 𝑌𝑃)
 (4) 

 
Deneysel çalışma, genel olarak iki farklı aşamada 
gerçekleştirilir. İlk aşamada, önerilen iki farklı CNN 
modeli ile transfer öğrenme gerçekleştirilerek ayrı 
ayrı sınıflandırma yapılır ve sonuçları değerlendirilir. 
İkinci aşamada, bu iki CNN modelinden elde edilen iki 
ayrı öznitelik grubunun ikili kombinasyonu seçilerek 
birleştirilir. Daha sonra, öznitelik seçme yöntemleri 
kullanılarak bu birleştirilen özniteliklerden alt özellik 
kümeleri oluşturulur. Bu alt özellik kümeleri ayrı ayrı 
SVM ile sınıflandırılır ve sonuçları değerlendirilir. 
 
Önerilen mobil CNN yaklaşımlarıyla araç veri seti 
eğitime tabi tutulduğunda, Şekil 4’deki gibi eğitim ve 
doğrulama kümelerinin doğruluk ve kayıp grafikleri 
oluşmaktadır. Bu grafiklerde en iyi eğitim ve 

doğrulama uyumu İMobileNetv1 modelinde 
gerçekleşmiştir. Öte yandan, sınıflandırmadaki en 
yüksek doğruluk oranı %82,47 ile yine bu modelde 
yakalanmıştır. Şekil 5 ve Tablo 1’de görüldüğü gibi bu 
modeller arasından en düşük doğruluk oranı ise 
%81,7 ile İMobileNetv2’de gerçekleşmiştir. 
İMobileNetv1 ve İMobileNetv2 CNN yaklaşımlarından 
çıkarılan özniteliklerin birleştirilmesiyle oluşturulan 
öznitelik kümesinden en iyi öznitelik seçimi de 
Doğrusal Destek Vektör Sınıflandırıcısı yöntemi ile 
yapılmıştır. DDVS yöntemi kullanılarak seçilen 
öznitelikler ile %85,05 oranında en yüksek 
sınıflandırma başarısı elde edilmiştir. Birleştirilen 
özniteliklerden en kötü öznitelik seçimi ise Karşılıklı 
Bilgi (KB) yönteminin kullanılmasıyla elde edilmiştir.  
 
Sonuç olarak, önerilen CNN yaklaşımları ve gerçek 
görüntülerden elde edilen araç veri setinin birlikte 
kullanımı ile araç türlerinin sınıflandırılması 
sonucunda gayet başarılı bir doğrulama oranı elde 
edilmiştir. Kullanılan araç veri setinin çok küçük 
boyutta olduğu dikkate alındığında %82,47 doğruluk 
oranı çok iyi bir orandır. Bu doğruluk oranını daha da 
yükseltmek için önerilen CNN modelleri sadece 
öznitelik çıkarıcı olarak kullanıldığı ve bu modellerden 
elde edilen özniteliklerin birleştirildiği ve seçildiği 
ikinci bir yaklaşım önerisi ile sınıflandırma sonucunda 
yaklaşık %3 oranında bir artış elde edilerek %85,05 
oranında bir başarıya ulaşılmıştır.

 

 
Şekil 4. Önerilen yöntemler için doğrulama ve kayıp grafikleri; İMobileNetv1 yaklaşımı için doğruluk ve kayıp grafiği sırasıyla 
a) ve b), İMobileNetv2 yaklaşımı için doğruluk ve kayıp grafiği sırasıyla c) ve d) 
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Tablo 1. Önerilen yaklaşımların SVM ile sınıflandırma sonuçları 
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İMobileNetv1 

Duy. 0,99 0,88 0,73 0,80 0,78 0,76 

82,47423 Anı. 0,93 0,91 0,72 0,77 0,72 0,86 

FSk. 0,96 0,90 0,72 0,78 0,75 0,81 

İMobileNetv2 

Duy. 0,92 0,87 0,78 0,71 0,80 0,78 

81,70103 Anı. 0,93 0,88 0,72 0,72 0,76 0,84 

FSk. 0,93 0,87 0,75 0,72 0,78 0,81 

İMobileNetv1+ 
İMobileNetv2+ 

SGİS 

Duy. 0,93 0,96 0,68 0,84 0,90 0,74 

84,27835 Anı. 0,99 0,89 0,81 0,76 0,77 0,77 

FSk. 0,96 0,92 0,74 0,79 0,83 0,75 

İMobileNetv1+ 
İMobileNetv2+ 

DDVS 

Duy. 0,98 0,94 0,71 0,79 0,86 0,77 

85,05155 Anı. 0,99 0,89 0,81 0,73 0,81 0,79 

FSk. 0,98 0,91 0,76 0,76 0,84 0,78 

İMobileNetv1+ 
İMobileNetv2+ 

KB 

Duy. 0,96 0,94 0,69 0,71 0,88 0,77 

83,50515 Anı. 0,99 0,88 0,82 0,71 0,75 0,77 

FSk. 0,98 0,91 0,75 0,71 0,81 0,77 

 

 
Şekil 5. Önerilen yaklaşımda kullanılan yöntemlere göre doğruluk oranları 
 
4. Tartışma ve Sonuç 
 
Bu çalışmada, gerçek görüntülerden oluşan bir araç 
veri setinden daha yüksek bir sınıflandırma başarısı 
elde etmek için iki farklı yaklaşım önerdik. Bunlardan 
ilki, transfer öğrenme ile birlikte MobileNetv1, 
MobileNetv2 CNN modellerinin mimarilerini temel 
alan sırasıyla İMobileNetv1, İMobileNetv2 
yaklaşımıdır. Bu önerilen CNN yaklaşımları ile çok 
küçük bir veri seti olan araç veri setindeki 
görüntülerin eğitilmesi ve sınıflandırılması çok 
başarılı bir şekilde gerçekleştirildi. İkincisi ise, 

önerilen CNN modellerinden elde edilen yüksek 
sınıflandırma başarısını, öznitelik seçme yöntemlerini 
kullanarak daha da arttırmayı hedeflemekti. Bu 
amaçla, önerilen CNN modelleri sadece öznitelik 
çıkarıcı olarak kullanılmıştır. Bu modellerin farklı 
katmanlarından çıkarılan bu iki ayrı öznitelik kümesi 
ikili kombinasyonla birleştirilerek KB, SGİS ve DDVS 
gibi farklı öznitelik seçme yöntemleri ile üç yeni alt 
öznitelik kümesi seçildi. Bu aşamada, en değerli 
özniteliklerden oluşan bir öznitelik kümesinin 
seçilmesi amaçlandı. Daha sonra, bu üç yeni alt 
öznitelik kümesi ayrı ayrı SVM ile sınıflandırma 
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işlemine tabi tutuldu. Yapılan deneysel testlerde, en 
yüksek sınıflandırma başarısı önerilen İMobileNetv1 
ve İMobileNetv2 CNN modellerinden çıkarılan 
özniteliklerin birleştirilmesi ve bu birleştirilen 
özelliklerden en önemli özelliklerin seçimi DDVS 
öznitelik seçme yöntemi ile sağlanmıştır. 
Sınıflandırma işleminin sonucunda ise %85,05 
oranında bir doğruluk oranı ile çok iyi bir başarı 
sağlanmıştır. Bu sonuç, önerilen ilk CNN modelinin en 
yüksek sınıflandırma başarısından yaklaşık olarak %3 
daha fazladır. Bu çalışma ile düşük kaynaklı cihazlarda 
çalışabilen Mobilenetv1 ve MobileNetv2 CNN 
modellerinin gerçek ortamdan elde edilen veri 
setindeki görüntüleri sınıflandırma başarısı çok iyi bir 
şekilde arttırılmıştır. Gelecek çalışmalarımızda ise, 
farklı iyileştirmeler ve özellik seçme yöntemleri ile bu 
önerilen yaklaşımımızı daha yüksek bir sınıflandırma 
başarısı sağlaması için geliştirmeyi hedeflemekteyiz. 
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Ekler 
 
Ek A. Bu çalışmada kullanılan kısaltmalar 
 

Kısaltma Anlam 

MCNN Mobile Convolutional Neural Network 
CNN Convolutional Neural Network 
ITS Intelligent Transportation Systems 
HOG Histogram of Oriented Gradient 

PHOG 
Pyramid Histogram of Oriented 
Gradient 

SVM Support Vector Machine 
VMMR Vehicle Make and Model Recognition 
SIFT Scale Invariant Feature Transform 
PNN Probabilistic Neural Network 

KOH / GAP 
Küresel Ortalama Havuzlama / Global 
Avarage Pooling 

RBF Radial Basis Function 
ReLu Rectified Linear Activation Function 
KB / MI Karşılıklı Bilgi / Mutual Information 

SGİS / SDGC 
Stokastik Gradyan İnişi Sınıflandırıcısı / 
Stochastic Gradient Descent Classifier 

DDVS / LSVC 
Doğrusal Destek Vektör Sınıflandırıcısı 
/ Linear Support Vector Classifier 

 


