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ABSTRACT

To improve the accuracy of object detection and classification methods, model
and data-centric approaches have been frequently studied by researchers in
recent years. Most researchers propose methods based on their problem or
present new methods by changing the existing models. On the other hand, the
number of studies on the data used in the training process is quite small. In this
study, the effects of model and data-centric approaches on an existing object
detection problem are compared. The accuracy and performance effect
obtained with YOLOv4 network, which has widespread usage, and
reprocessing of the dataset are compared and evaluated. While the accuracy of
object detection increased by about 4% with the change in the network
structure, an average of 8% decrease occurred in the computational speed. On
the other hand, reprocessing the data and running the object detection
algorithm provided 6% gain, but did not cause a change in the calculation cost.
Although it is not considered enough today, it is observed that the preparations
of the data have a significant effect on the classification accuracy.

© 2022 Bandirma Onyedi Eylul University, Faculty of Engineering and Natural Science.
Published by Dergi Park. All rights reserved.

MAKALE BILGISI

Makale Tarihleri

Gonderim : 20 Nisan 2022
Kabul : 29 Haziran 2022

Anahtar Kelimeler:

Nesne Tanima ve Smiflandirma

Model Odakli Yaklagimlar,
Veri Odakli Yaklasimlar.

OZET

Nesne tespit ve smiflandirma yontemlerinin basarisinin artirtlmasi amaciyla
model odakli ve veri odakli yaklasimlar arastirmacilar tarafindan son yillarda
siklikla ¢aligilmaktadir. Arastirmacilarin birgogu problemlere 6zgii model
onerilerinde bulunmakta ve mevcut modeller iizerinde degisimler
onermektedir. Ote yandan, egitim siirecinde kullaniimakta olan veri iizerinde
yapilan ¢aligmalarin sayisa olduk¢a azdir. Bu ¢alismada, mevcut bir tanima ve
siniflandirma problemi iizerinde, model ve veri odakli yaklagimlarin etkileri
kiyaslanmistir. Yaygin kullanima sahip olan YOLOvV4 ag1 iizerinde yapilan ag
yapist degisikliginin bagarim ve performansa etkisiyle, veri setinde kullanilan
verilerin yeniden hazirlanmasiyla elde edilen basarim karsilastirilarak
yorumlanmistir. Ag yapisinin degigimi ile nesne tanima basaris1 yaklasik %4
oraninda artarken, hesaplama hizinda ortalama %8’lik diisiis meydana
gelmistir. Ote yandan verilerin yeniden hazirlanarak nesne tanima
algoritmasinin ¢aligtirilmast %6 oraninda kazang saglarken, hesaplama
maliyetinde degisime neden olmamustir. Giiniimiizde yeteri kadar dikkate
alinmasa da veri tizerindeki hazirliklarin smiflandirma dogruluguna 6nemli
derecede etki yaptig1 gdzlemlenmistir.

© 2022 Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi.
Dergi Park tarafindan yaymlanmaktadir. Tiim Haklar1 Saklidir.

ORCID ID: *0000-0001-8803-1597
20000-0002-1098-7078
%0000-0001-5176-6338


mailto:oalparslan@hho.msu.edu.tr
mailto:iletisim@ahmetozcan.com
https://orcid.org/0000-0001-8803-1597
https://orcid.org/0000-0002-1098-7078
https://orcid.org/0000-0001-5176-6338

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2022;4(2) 121-128

1. GIRIS

Gliniimiizde robotik, glivenlik, saglik ve doga bilimleri gibi bir¢ok alanda etkinlikle kullanilmakta olan nesne tespit
ve siniflandirma yontemlerinin basar1 ve hiz performanslarini artirmaya yonelik yogun c¢aligmalar
strdiirilmektedir. Bu caligmalara ait yaklasimlar1 iki kategoride inceleyebiliriz. Birinci kisimda egitim ve
smiflandirma modelinin giincellenmesi yer alirken, diger kisimda verilerin giincellenmesi yer almaktadir. Yapay
zekd arastirmacilari, matematiksel model ve optimizasyon yontemlerindeki gelismeler sayesinde model odakli
yaklasimlardan daha sik faydalanmaktadir [1-3]. Ote yandan, veri odakli yaklasimlarin ele alinmasi da giindeme
gelmeye baglanmigtir [4].

Nesne smiflandirma yontemlerinde siklikla evrisimsel sinir aglari tercih edilmektedir [5]. Son yillarda, mobil
cihazlarda ve araglarda nesne siniflandirmasinin kullanimi ile hizli ve etkin sonuglar iiretebilen diigitk maliyetli
yontemler daha popiiler hale gelmistir. Faster R-CNN, YOLO, SSD, DSSD, RetinaNet ve SPP-Net [6-11] gibi
algoritmalar, girig verisini evrisimsel bir sinir ag1 modeli i¢erisinde siniflandirmaktadirlar. Goriintii tizerinde nesne
smiflandirma i¢in kullanilan bu yontemler, birden ¢ok isleme katmanindan olusan hesaplama modellerinin, birden
cok soyutlama diizeyi sayesinde verilerin temsillerinin 6grenmesini saglar [12]. Krizhevsky’nin ¢calismasiyla [13]
oldukca popiiler hale gelen derin 6grenme teknikleri, 6zellikle mobil robotlarda ve cihazlarda yiiksek performans
elde edilebilmek i¢in tek bir tespit ag1 kullanimini ve agin kiigiiltiilmesini iceren yontemlere evrilmektedir. Ancak
islem yiikiinii azaltan bu ydntemler, tespit basarisinin diismesine sebep oldugundan arastirmacilar hesaplama
maliyetini artirmadan tespit dogrulugunu artiracak gelistirmeleri aragtirmaktadirlar.

Nesne tespit modelinin basarisinin artirilabilmesi i¢in giris verisi lizerinde onislemler gergeklestirilebilir veya ag
yapisinda degisikliklere gidilebilmektedir. Giris verisi tizerinde yapilacak 6zellik ¢ikarimlari (SIFT, HOG) resim
lizerinde aranan nesneleri ag igin daha belirgin hale getirebilmektedir [14, 15]. Bunun yaninda, ag
hiperparametrelerinin ve ag modelinin degisimleri de pozitif getiriler saglayabilmektedir [16].

Veri setinin hazirlanmasinda homojen ortamlar ve kategoriler kullanilamamasi, kullanilan ekipmanlarin veri setini
kullanacak kisilerden ¢ok farkli olmasi, ¢evresel kosullarin ve engelleyici durumlarin yeterince islenmemesi ve
kullanicinin siniflandirma yapacagi ekipmanlarin ya da mekanin sira dist olmasi sebebiyle, siniflandirma bagarist
memnun edici seviyede olmayabilmektedir. Bu nedenlerle ihtiyaca 6zgii veri seti olusturulmas: ya da mevcut
veriler lizerinde ¢aligma yapilmasi da siniflandirma basarisina katki saglayabilmektedir.

Bu calisma ile nesne tespit ve siniflandirma basarisinin artirilabilmesi i¢in kullanilabilecek model odakli ve veri
odakli yaklagimlar irdelenerek, mevcut bir model ve veri seti iizerinde yapilan degisikliklerle basar1 sinamasi
yapilmasi ve sonuglarin kiyaslanmasi amaglanmigtir. Model odakli ¢oziimler ve veri odakli yaklagimlara duyulan
ihtiyag ikinci boliimde, mevcut bir sistem iizerinde yapilan degisiklikler iigiincii boliimde, yapilan degisikliklerin
basariya olan etkileri ve degerlendirmeleri ise dordiincii boliimde yer almaktadir.

2. MODEL ODAKLI VE VERi ODAKLI YAKLASIMLAR

Derin 6grenme yontemlerinin gliniimiizdeki karmasik yapisi ve yiiksek hesaplama maliyetlerine ragmen zorlu
kosullarda basarist giivenilir seviyelerin altindadir. Mevcut model mimarisi, kullanilan fonksiyonlarin ya da veri
isleme tekniklerinin giincellenmesi ile daha yiiksek basarim elde edilmeye ¢alisilmaktadir [1-3]. En sik kullanilan
modellerden birisi olan YOLO igin farkli gelistiriciler tarafindan YOLOv4 [17] ve YOLOVS5 [18] 6nerilmistir. Bu
modeller ve yapilan gelistirmelerle yontemlerin basarisi artirilmakla birlikte, ag daha yavag ¢alisabilmekte ya da
farkli 6rnekler i¢in basari orani diissmektedir [1]. Kendi problemlerini ve modelin ¢aligma yéntemini iyi anlayabilen
aragtirmacilar, mevcut model iizerinde girdiler yaparak ihtiyaca 6zgii bir model olusturup daha iyi sonuglar elde
edebilmektedir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarin ¢ok biiyiik bir boliimiiniin model odakli yaklagimlar {izerine oldugu goriilmektedir
[19]. Ancak, yapay zeka ¢aligmalarinda kullanilan veri setlerinin bircogu yetersiz, kirli hatta kimi zaman yanlis
bilgilerle doludur [20]. Nesne tespit ve siniflandirmasi igin kullanilan verisetleri aragtirmacilar tarafindan 6zgiin
ya da agik kaynak verilerin toplanmasiyla olusturulmakta ve Kaggle, Github gibi ortamlarda paylagilmaktadir.
Yaygin kullanilan hazir veri setlerinden alinan veriler; yanls, eksik ya da uzmanlar tarafindan bile ne oldugu
konusunda uzlagilamayan etiketlere sahiptir. Sekil 1’de CIFAR-100’da verilen 1stakoz drnegi gergekte yengec,
Caltech-256’da verilen yunus 6rnegi gergekte kano, ImageNet’de verilen beyaz leylek 6rnegi gercekte siyah
leylektir. CIFAR-100’da yer alan hamster, Caltech-256’da laptop ve ImageNet’de peygamber devesi 6rnekleri
dogru ornekler olsa da goriintiilerde yer alan kupa, insan ve fens teli nesneleri isaretlenmemistir. Ote yandan
sekilde en altta yer alan drneklerin ne oldugu konusunda ise uzlagilamamaktadir.

Northcutt ve arkadaglarina [4] gore genis kullanim alanina sahip veri setlerinin %3,4’{i yanlis etiketlenmis
durumdadir ve daha biiylik veri setleri de bu hatalardan etkilenmektedir. Yukarida verilen 6rneklerden goriilecegi
iizere kullanimda olan hazir veri setleri egitimi olumsuz etkileyebilecek olan drneklere ve etiketlere sahiptir. Bu
sebeple de veri hazirlama siirecine onem verilerek veriler ayiklanmali ve etiketlemeleri hassas bir sekilde
gerceklestirilmelidir.
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CIFAR-100 Caltech-256 ImageNet

Sekil 1. Hazir veri setlerine ait olumsuz etiketleme 6rnekleri [4].

3. YONTEM

Model ve veri odakli yaklasimlarin nesne tespiti basarisina olan etkilerini 6l¢gmek i¢in, kapali ortamlarda yer alan
kapi, pencere ve merdivenlerin tespit ve siniflandirilmasi problemi ele alinmistir. Bu nesneler, robotik sistemlerin
kapal1 ortam otonom yol planlamasinda robotun diger alanlara ya da bina disina gitmesi igin gecis noktalar1 olarak
kullanilabilmektedir. Bu nesnelerin teshisi i¢in mobil robotlarda kullanilabilecek performans ve tespit basarisi
gosterebilecegi degerlendirilen yontemler incelenmistir. Mobil robotlar i¢in giincel tespit ve yontemlerinin
kargilastirildigi ¢alismalar [21, 22] da incelenerek en optimal ¢oziim olacagi degerlendirilen YOLOv4 ydntemi
tercih edilmistir. Nesne tespit yOntemine ait modelin daha hassas sonuglari iiretmesi amaciyla ag yapist
degistirilmis ve veri seti diizenlenmistir.

/ﬁ El— g | e |

Sekil 2. YOLOv4 mimarisi [17].

3.1. Ag Yapisinin Degisimi

Giliniimiiziin popiiler nesne tespit yontemlerinden YOLOv4’i inceleyecek olursak, Sekil 2’de goriilen bir ag
yapistyla karsilagilmaktadir. Agdaki omurga (backbone) ve boyun (neck) kisimlarinda CSPDarknet53 agi, Spatial
Pyramid Pooling (SPP) ve Path Aggregation Network (PAN) yontemlerinden faydalanilmaktadir. CSPDarknet53
ag1, darknet53 tlizerine kurulmus ve bol/birlestir stratejisiyle daha fazla gradyan akisina izin vermektedir. SPP [11]
ve PAN kavrama alanini artirmak ve yanal baglantilarla 6zellik haritalari arasinda 6zellik piramidi insa etmek i¢in
kullanilmaktadir. PAN, ilk olarak eleman bazinda maksimum islemi kullanarak tiim katmanlardan gelen bilgileri
birlestirir. Daha sonra, kisa yoldan tanima katmanlarina ulagarak daha hassas yerellestirilmis bilgileri iist katmanlar
i¢in kullanilabilir hale getirir. Bu ¢ok 6zellikli ag yapisina ragmen, YOLOv4, farkli 6lgeklerdeki (¢ok kiigiik ya da
¢ok biiyilik) nesneleri smiflandirmakta giigliik ¢ekmektedir. Bu zorlugu asmak adina ag modeline bir eklenti
yapilmasi tasarlanmistir.

Goriintii izerinde yer alan kiigiik boyutlu nesnelerin tespit basarisini artirabilmek adina, PAN ve tanima katmanlari
tizerinde giincellemelere gidilmistir. Evrisimsel sinir ag1 (ESA), diisiik seviyeli 6zellik haritasinda zengin anlamsal
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bilgiye ve yiiksek seviyeli dzellik haritasinda zengin konum bilgisine sahiptir. Diisiik seviyedeki anlam bilgisini
artirmak ve nesnelerin goriintii tizerindeki yer bilgisini daha iyi ¢ikarabilmek amaciyla, giris katmanindaki 6zellik
cikarimlarindan daha fazla faydalanmayi saglayacak bir fiizyon katmani PAN’a eklenmistir. Sekil 3°de goriilecegi
iizere PAN igerisindeki goriintii verisi, omurgada yer alan 23, 54 ve 85’inci katmanlardaki goriintiilerle eslenerek
tanima katmanlarina sunulmaktadir. Ayrica, PAN’dan sonra klasik YOLOv4’ten farkli olarak dort farkli 6lgekte
tespit islemi gergeklestirilmektedir. YOLOV4 te en biiylik 64x64 (Giris verisinin 512x512 olmas1 durumunda) olan
tespit Olgeginin ¢ok kiiciik ve cok biiyiik nesneleri tanimada yetersiz olabilecegi diisiiniilerek iki kati
biyilikliigiinde, kiiciik ve biiyiilk nesneleri daha etkinlikle tespit edebilecek ilave bir tanima katmani
olusturulmustur. Boylece daha biiyiikk boyutlu sayisal goriintiiler lizerinde de tespit ve siniflandirma yapilarak
standart ag modeliyle eksik ya da yanlis yerde tespit edilen nesnelerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesi
amaglanmistir.

i
& ® i g B 8 <> . L . * . o P . . ®
b
CSPDarkNet53 SPP

Evrisim Katmani ©-{ T4 | w
Rota Katmani T3] ; e
Tespit Katman R o
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Sekil 3. Ozellestirilen ag modeli.
3.2. Veri Setinin Diizenlenmesi

Tespit aginin egitiminde kullanilan verilerin kalitesi tespit modelinin basarisina dogrudan katki saglamaktadir.
Veriler, gercek hayattaki olasi tiim varyasyonlari igermeli, verilerin ayni korelasyonda olmasina izin
verilmemelidir. Ornegin araba siniflandirmasi yapan bir modeldeki verilerin birgogunun otobandan alinan gériintii
olmasi, yapay sinir aginin asfalt arka planla araba arasinda bir baginti kurmasina sebep olabilir. Bunun yaninda,
farkli 151k ve netlik kosullarindan veri elde edilmesi de degisen hava kosullarinda tespit basarisinin saglanmasini
kolaylastirir. Elde edilen verilerin hatali olup olmadigimin bulunmasi ve bu verilerin temizlenmesiyle de egitim
stirecine katkida bulunulmaktadir.

Caligma kapsaminda kullanilan veri seti, ti¢ farkli veri setine [23-25] ait goriintiileri ve internet kaynaklaridan
elde edilen  goriintileri  igermektedir.  Olusturulan  verisetine  internet  baglanti  adresinden
(www.kaggle.com/dataset/7f4acf71b4f8c8c970c6d8f4a5hc8f4c97ab9bc22f00b38cf5985d7847h772a4)
erigilebilmektedir. Bu veri setinin diizenlenebilmesi amaciyla, 6ncelikle veri seti tek tek gdzden gegirilmistir. Veri
seti iginde yer alan hatali veriler, eksik isaretlemeler, isaretlemede standart digilik ve bazi ortamlara ait veri
miktarinin ¢ok kisitli olmasi gibi nedenlerle egitimin olumsuz etkilenecegi degerlendirilmistir.

Verilerdeki en biiyiik zorluklardan birisi, farkl1 6lgeklerdeki kap: ve pencerelerdir. Ornegin, veri setinin orijinal
yapisinda Sekil 4 (a)’da goriilen ¢ok sayida kii¢iik pencerenin bir kismu isaretli iken, bir kisminin isaretsiz oldugu
goriilmiistiir. Sekil 4 (b)’de yer alan 6rneklerde, pencereleri ¢evreleyen kutularin bazi pencereler igin genis bazi
pencereler iginse dar ¢izildigi anlagilmaktadir. Bu tip standarttan uzak isaretlemeler IoU (Intersection over Union-
birlesim kesisimi) hatalarina sebep olabilmekte ve tespit basarisini azaltmaktadir. Farkli kiiltiir mimarilerine ait
kap1 ve pencere sekilleri, biiylik bir ¢esitlilikle veri setine aktarilarak gercek diinya varyasyonlari i¢in iyi bir
hazirlik yapiliyor olsa da Sekil 4 (c)’de yer alan araba kapisi ¢ok ender rastlanan bir kap1 seklidir ve veri seti
genelinde de bagka 6rnegi ¢ok azdir. Bu yiizden veri setinin egitimini olumsuz etkileyecegi degerlendirilmistir.
Sekil 4 (¢)’de yer alan bir pencereye ait gergeveleyici kutu ise nesneden oldukga biiyiiktiir. Veri seti incelendiginde
bu tip 6rneklerin ¢ok sayida oldugu ve goriintii iizerine konum bilgisini olusturan verilerin doniisiim hatasindan
kaynaklandig1 anlasilmistir. Bu sebeplerle nesne siiflandirmasima olumlu katki saglamayacagi ya da mevcut
basarinin da diismesine sebep olacagi diisiiniilen veriler {izerinde eksiltme, artirma ve yeniden isaretleme
yontemleriyle giincellemeye gidilmistir.
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Sekil 4. Veri setinde goriilen eksiklik ve hatalar.

4. BULGULAR

Mevcut tanima ve siniflandirma probleminin mobil robotlarda kullanilacak olmasi nedeniyle, test ¢calismalari bir
mobil gelistirme birimi olan NVIDIA Jetson AGX Xavier lizerinde gergeklestirilmis ve yontem kisminda
belirtildigi lizere kapi, pencere ve merdiven goriintiilerini i¢eren bir veri seti iizerinde degerlendirilmistir. Veri

setinde yer alan goriintiilerdeki nesnelerin sinif dagilimlar: Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Goriintiiler Gizerindeki 6rneklerin sinif dagilimlari.
Kapi Merdiven Pencere Toplam
Ornek Sayisi 3140 1584 9312 14036

Toplam Goriintii 5012

Mevcut veri setinin orijinal ag modeli ile ve modelin degisimi sonrasinda egitimi gerceklestirilmistir. Veri setinde
yer alan 5012 adet goriintiiniin %10’luk kismi rassal olarak ayrilarak modellerin basarisinin 6l¢iimi igin
kullanilmistir. Modellerin egitim basarist ve kayip degeri her 5000 iterasyonda sinanarak, en iyi basarmm
degerlerine ulagilan 55000 iterasyona kadar gergeklestirilmistir. Tablo 2°de goriilen karsilagtirma verisi, her bir
smif i¢in farkli birlesim kesisimi degerlerinde (0.25, 0.50 ve 0.75) ortalama hassasiyet degerlerini (Average
Precision-AP), ortalama dogruluk degerlerini (accuracy) genel ortalama hassasiyet degerlerini (Mean Average
Precision-MAP), ortalama birlesim kesisimi degerlerini (average Intersection over Union- avg loU), ve iki farkl
yontemde saniyede iglenebilen gerceve sayisini (FPS) icermektedir. Daha iyi bir dl¢lim islemi igin 5-katli capraz
dogrulama gergeklestirilerek sonuglarin ortalamasi, en diisiik ve en yliksek degerleri tabloya yansitilmustir.
Modeldeki degisiklik tespit bagarisini hemen hemen her karsilastirmada artirarak hassasiyet degerlerinde ortalama
%4’liik bir iyilestirme saglamis, ¢erceveleyici kutular yaklasik %12 oraninda daha isabetli bulunmustur. Bununla
birlikte, aga eklenen katmanlarin getirdigi hesaplama maliyeti, saniyede islenebilen ¢er¢eve sayisiin (FPS)

yaklagik %8 oraninda diismesine neden olmustur
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Tablo 2. Ag yapisi 6zellestirmesine ait test Sonuclari.

Klasik YOLOV4 Ozellestirilmis YOLOv4
AP@0,25 AP@0,50 AP@0,75 AP@0,25 AP@0,50 AP@0,75
Kapimin %52,86 %4554  %28,65  %59,17  %48,03  %33,18
Kapiort %58,56  %50,838  %35,04  %64,864 %5558  %38,93
Kapimaks %61,45  %56,15  %44,32  %68,92  %60,54  %46,77

Merdivenmin  %76,23 %75,69 %45,23 %94,31 %88,08 %39,15
Merdivenort  %82,64 %77,97 %49,58 995,10 %91,45 %56,40
Merdivenmaks %88,45 %81,12 %53,02 995,55 %94,78 %86,66
Penceremin %45,44 %42,16 %17,60 %39,02 %32,53 %18,37
Pencereort 956,83 %47,90 %19,15 %50,44 %40,74 %22,37
Penceremaks 966,24 %51,42 %21,45 %64,75 %49,01 %24,9

mMAP %66,01 %58,90 %39,51 %70,13 %62,59 %39,24
F1 Score 0,55 0,49 0,28 0,61 0,55 0,35
avg iou %42,99 %43,96 %35,84 953,95 %56,82 %58,05
FPS 17,6 16,2

Veri setinde yapilan diizenlemeler sonucunda veri setinde mevcut 5012 goriintiide hatali verilerin ¢ikarilmasi ve
yanlis etiketlemelerin diizenlenmesi sonucunda Tablo 3’teki sinif dagilimlari elde edilmistir.

Tablo 3. Diizenlenen goriintiiler tizerindeki 6rneklerin sinif dagilima.
Kapi Merdiven Pencere  Toplam

Ornek Sayisi 3484 1975 13170 18629
Toplam Goriintii 4767

Diizenlenen veri setindeki goriintiilerin %10’luk kismi simnama igin ayrilarak kalan goriintiilerle agin egitimi
gerceklestirilmigtir. Egitim sirasinda olusan kayip degeri ve her 5000 iterasyonda yapilan bagarim simamalart
dikkate alinarak 55000 iterasyona kadar egitime devam edilmistir. Daha iyi bir 6l¢iim islemi i¢in 5-katli ¢apraz
dogrulama gergeklestirilerek egitim ve test islemi bes kez tekrar edilmistir. Egitim sonunda her sinif i¢in ortalama
hassasiyet, dogruluk ve ortalama birlesim kesigimi degerleri kiyaslanarak, sonuglar Tablo 4’te gdsterilmistir. Veri
setindeki degisimlerin ortalama hassasiyeti yaklasik %6 artirdig1, nesne konumunun ise yaklasik %4 oraninda daha
iyi tespit ettigi anlagiimistir.

Tablo 4. Diizenlenen veri setine ait test sonuglari.

Klasik YOLOv4 Diizenlenen Veri Seti
AP@0,25 AP@0,50 AP@0,75 AP@0,25 AP@0,50 AP@0,75
Kapimin %52,86 %45,54 %28,65 %61,32 %46,99 929,09
Kapiort %58,56 %50,838  %35,04 %63,63 953,42 %34,22
Kapimaks %61,45 956,15 %44,32 %66,89 958,08 938,91

Merdivenmin %76,23 %75,69 %45,23 %86,43 %82,06 %48,66
Merdivenort %82,64 %77,97 %49,58 %90,02 %87,29 %64,98
Merdivenmaks  %88,45 %81,12 %53,02 %92,53 %91,38 %81,40
Penceremin %45,44 %42,16 %17,60 %55,14 %45,69 %17,30

Pencereort %56,83 %47,90 %19,15 %63,64 %54,20 %21,44
Penceremaks %66,24 %51,42 %21,45 %72,70 %62,39 %26,14
MAP %66,01 %58,90 %39,51 %72,43 %64,97 %40,21
F1 Score 0,55 0,49 0,28 0,54 0,51 0,36

avg iou %42,99 %43,96 %35,84 %45,31 %48,26 %39,55

126



[1]

[2]

3]

[4]

[5]

(6]

[7]

(8]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2022;4(2) 121-128

5. DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu ¢aligmada, nesne siniflandirma yontemlerinin basarisina artirmaya yonelik literatiirdeki ¢caligmalar incelenerek
model ve veri odakli yaklagimlarin tespit basarisina olan etkileri degerlendirilmigtir. Son yillarda ¢ok sayida
calismada siniflandirma modelinin iizerinde degisiklikler yapiliyor olsa da aragtirmacilar veri {izerindeki
hazirliklarin da 6nemine vurgu yapmaktadir. Veri onisleme siireci ve dogru verilerle egitim yapilmasinin da
smiflandirma basarisi izerinde biiytik etkisi vardir. Model odakli ve veri odakli yaklasimlarin etkilerini incelemek
iizere halihazirda kapi, pencere ve merdiven nesnelerini tespit etmekte kullanilan veri seti ve YOLOV4 agi iizerinde
diizenlemelere gidilmistir. Iki yaklasimla da tespit basarisiin artirilabildigi gozlemlenirken, model odakli
yaklagimda agin biiyiitiilmesi nedeniyle ger(;ek zamanli ¢alismada hesaplama performansinda yaklasik %8’lik bir
yavaslamaya neden oldugu gériilmiistiir. Ote yandan veri setinde yer alan 5012 adet gériintiiden gereksiz oldugu
degerlendirilen 245 adedinin silinmesi, 2348 goriintii izerindeki 6rneklere ait isaretlemelerin degisimi (ekleme,
silme ve yeniden isaretleme) ile aga ek yiik getirmeden tespit basarisinin yaklasik %6 oraninda artirilmasi
saglanmistir. Elde edilen sonugclar, siklikla ihmal edilen ya da bu alanda yeterince profesyonel olmayan ti¢lincii
kisilere yaptirilan veri hazirlama siirecinin siniflandirma basarisina énemli derecede etkisini oldugunu net olarak
gostermektedir. Gelecek calismalar ile, ¢ok sayida icerik barindiran ve genis kullanim alanina sahip olan COCO
veri seti lizerinde diizenleme ¢aligmalart yapilmasi planlanmaktadir.
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