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Oz

Gorme bozukluguna sahip bireylerin sosyal yagama adapte
olma diizeylerini ve bagimsizlik duygularini artirmaya
yonelik yapilan arastirmalar toplumsal katki agisindan
olduk¢a Onemlidir. S6z konusu bireylerin aligveris
deneyimlerini  kolaylagtirmak  yapilan  galismalar
arasindadir. Bu alanda yapilan arastirmalar, aligveris
iriinlerinin siniflandirilmas1 ve raflarin tanitilmasi igin
genellikle  geleneksel  yontemlerin  kullanildigim
gostermektedir. Onerilen bu calismada, market raflarindaki
iiriinler geleneksel yontemlerden farkli olarak derin yapay
sinir aglar1 kullanilarak siniflandirtlmistir. Ayrica, gérme
bozukluguna sahip bireylere kolaylik saglamak amaciyla
¢alismanin ikinci fazinda gelistirilecek olan giinliik hayatta
kullanilan akilli cihazlara entegre edilebilen ve tiim mobil
isletim sistemlerini destekleyen Flutter altyapisi tercih
edilecektir. Uygulama Erzurum ilinde bulunan bir
marketten elde edilen 2222 goriintii, 14 farkl kategorideki
veri setini olusturularak gergeklestirilmistir. Kategori bazl
verinin dengeli sayida olmasi i¢in internet kaynagindan
alman goriintiiler ile birlikte toplam 4585 adet goriintii,
YOLOvV5, YOLOVS ve EfficientDet D7TF2 modelleriyle
egitilerek siniflandirilmigtir. Yapilan deneylerde YOLOVS
modeli, %92,8 dogruluk, %98,6 hassasiyet, %95 duyarlilik
ve %96,8 F1 skoru ile diger yontemlere oranla daha yiiksek
performans géstermistir.

Anahtar kelimeler: Gérme bozuklugu, Yapay zeka tabanl
iirlin tanima, Goriintii isleme, Derin 6grenme

1 Giris

Gorme bozukluguna sahip bireyler, giinliik yasamlarinda
gesitli zorlukla karsilasmaktadir. Bu zorluklar arasinda
konum belirleme, nesneleri algilama, para birimlerini
tanima, otobiis numaralarini gérme, aligveriste liriin raflarini
tanima gibi basit aktiviteler bulunmaktadir. Bu tiir
zorluklarin yam sira, engellerle dolu veya giivensiz
kaldirimlar gibi durumlar, gérme bozukluguna sahip
bireylerin  hareketlilik  durumunu  olumsuz  ydnde
etkileyebilmektedir. Bu durumlarin sonucunda, bireylerde

Abstract

Investigations to increase the level of adaptation to social
life and the sense of independence of individuals with
visual impairment are very important in terms of social
contribution. Facilitating the shopping experiences of these
individuals can be among these studies. Research in this
field shows that traditional methods are generally used to
classify shopping products and to introduce the shelves. In
this proposed study, products on supermarket shelves are
classified using deep artificial neural networks different
from traditional methods. In addition, in order to provide
convenience to individuals with visual impairments, the
Flutter infrastructure, which can be integrated into smart
devices used in daily life and supports all mobile operating
systems, will be preferred in the second phase of the study.
The application was realized by creating a data set of 2222
images obtained from a market in Erzurum province and 14
different categories. In order to have a balanced number of
category-based data, a total of 4585 images were trained
and classified with YOLOv5, YOLOV8 and EfficientDet
D7TF2 models. In the experiments, YOLOv8 model
outperformed the other methods with 92.8% accuracy,
98.6% precision, 95% sensitivity and 96.8% F1 score.

Keywords: Visual impairment, Artificial intelligence-
based product recognition, Image processing, Deep
learning

diisme, carpma veya ge¢ kalma korkusu gibi psikolojik
tepkiler gelisebilmektedir. Ayrica bagimli davranglar
sergileme ve toplumda kabul gormede zorlanma gibi
durumlarla da karsilagilabilmektedir [1].

Diinya Saglik Orgiiti'ne [2] gore, diinya genelinde
yaklasgtk 1,3 milyar bireyin gérme bozuklugundan
etkilendigi tahmin edilmektedir. Bu bireylerin 188,55
milyonu hafif, 217 milyonu orta ila siddetli ve 36 milyonu
ise tamamen gorme engelli durumundadir [3]. Medical
Express'e [4] gore, nifusun artmasi ve yaslanmasi ile
birlikte, 2050 yilinda gérme engelli birey sayisinin 36
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milyondan 115 milyona ¢ikacagi tahmin edilmektedir. Bu
artig, gorme engelli bireyler igin daha efektif yardimlara
yonelik acil ihtiyaglar1 da beraberinde getirmektedir. Gérme
bozuklugu olan insanlarin ¢ogu, giinliik gorevleri i¢in bir tiir
destekleyici teknolojiye ihtiyag duymaktadir. Destekleyici
Teknoloji (DT), herhangi bir yetersizlige ve/veya bozukluga
sahip bireyler tarafindan islevsel yeteneklerini gelistirmek
icin kullanilan bir cihaz, {iriin, 6ge veya yazilim programi
olarak tanimlanabilmektedir [5].

Gorme bozukluguna sahip bireylerin yasadigi sorunlari
azaltmak veya en aza indirmek amaciyla bilim insanlar1 ve
firmalar tarafindan farkli teknolojik cihaz ve uygulamalar
gelistirilmektedir. Bu baglamda, gérme bozukluguna sahip
bireylerin ¢evrelerindeki nesneleri algilayabilmesi i¢in
cesitli caligmalar yapilmustir [6-8]. Sensorler ve lazer
isinlarii - kullanan  akilli  bastonlar  gibi  ¢6ziimler
gelistirilerek gorme bozukluguna sahip bireylere yardimci
olunmas1 amaglanmistir [6]. Gbenga ve ark. [7] tarafindan
gorme bozukluguna sahip bireyler igin ultrasonik sensorler
ve Arduino iizerinde gelistirilen akilli bastonlar bu cihazlara
ornek olarak sunulabilir. Ayrica Kaur ve Bhattacharya [8],
gorme engelli bireylere sesli geri bildirim yoluyla g¢evre
algis1 saglamak amaciyla nesnelerin tespiti, siniflandirilmasi
ve konum tahmini {izerine bir sistem gelistirmislerdir.
Gelistirilen diisiik maliyetli, hafif ve kolayca tasinabilir
ozelliklere sahip olan sistem Odroid karti, USB kamera ve
USB lazer entegrasyonuyla olusturulmustur. Kullanic1 geri
bildirimlerine dayanarak optimize edilmis olan uygulamada
nesne tespiti, gok modlu 6zellik fiizyonunu kullanan derin
O0grenme mimarisi ile gergeklestirilmis olup, deneysel
sonuglar ¢esitli veri setleri ile dogrulanmistr.

Microsoft i0S uygulamasi ile metni tanimlamak ve
seslendirmek i¢in akilli telefon kamerasini kullanmaktadir
[9]. Bu uygulama barkod okuyabilme, iiriin bilgilerini
saglayabilme, sahneleri veya nesneleri tanimlayabilme
Ozelliklerine sahiptir. Ayrica bu uygulama insanlar
taniyabilme ve resimlerden metin okuyabilme 6zelligine de
sahiptir [10]. Benzer sekilde, IPPLEX LookTel Money
Reader uygulamasi, gorme bozukluguna sahip kullanicilarin
farkli para birimlerini tanimasina olanak tanimaktadir [11].
Bu uygulama, iOS cihazinin kamerasiyla bir faturanin
fotografini ¢ekerek para biriminin degerini sesli olarak
bildirmekte ve kullanicinin parasim yardim almadan
saymasina olanak tamimaktadir. VizWiz by ROCHCI
uygulamasi ise kullanicilarin fotograf ¢ekmesine ve goriintii
hakkinda sorular sormasina olanak tanimaktadir [12]. Bu
uygulama, sorularin goniillii bireylere e-posta ya da Twitter
aracihigiyla gonderebilecegi ve kullanicilarin  genellikle
dakikalar hatta saniyeler i¢inde yanitlarini alabilecegi bir
platform sunmaktadir. Bir baska uygulama olan SayText by
Norfello Oy, goriintii igindeki metni taramakta ve yiiksek
sesle okumaktadir [13]. Bu uygulama metin analizi igin
Optik Karakter Tanima (OCR) teknolojisini kullanmakta ve
kullanicilarin  ekram1  kaydirarak belgeyi dinlemelerine
olanak tanimaktadir. TetraMail uygulamasi ise gorme
bozukluguna sahip bireylerin sesli komutlar1 kullanarak e-
postalar1 kontrol etmelerine ve yanitlamalarma yardimci
olmak igin tasarlanmis bir e-posta istemcisidir [14]. Bu
uygulama dokunmatik ve ses tabanli etkilesim sunarak

gorme bozukluguna sahip bireyler i¢in kullanici dostu bir
uygulama haline gelmistir. Literatiirde ve endiistride yer alan
bu cihazlar ¢evreden gelen bilgileri algilayarak ses veya
titresim gibi geri bildirimler saglamaktadir.

Tayland Mahidol Universitesi tarafindan yapilan bir
calismada [15] gorme bozuklugu olan bireylerin aligveris
sirasinda kargilastigi yaygin problemleri incelenmistir. Bu
calismaya gore, bu bireylerin 6zellikle iiriin fiyatlarina,
porsiyon biiyiikliiklerine, igerik bilgilerine ve besin
degerlerine erisimde zorluk yasadiklari gézlemlenmistir.
Benzer sekilde literatiirde yer alan bir bagka ¢aligmada [16],
aligveris merkezlerindeki yogunluklarin ve tatil veya indirim
giinleri gibi durumlarda artan kuyruklarin, insanlardaki stres
diizeyini artirdigl gdzlemlenmistir. Bu durumdan yasam
kalitesi diisiik olan gérme bozukluguna sahip bireyler daha
fazla etkilenmekte ve bekleme siireleri ile orantili olarak
kaygi diizeylerinde de artis durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu
durum ise gérme bozuklugu olan bireylerin sosyal hayata
daha zor entegre olmalarina neden olmaktadir. Normal
miigterilerin bagimsiz olarak aligveris yapmalart ve bu
siregte ~ magaza i¢i  ipuglarindan  yararlanmalari
beklenmektedir. Ancak ileri gérme bozuklugu olan
tiiketiciler igin bu durum olasit degildir. Bir magazada
gezinme ve satig gorevlilerinin yardimina giivenme ¢abasi bu
tiiketicilerin yasadigi normallik derecesini azaltmaktadir
[17].

Son zamanlarda yapay zeka teknolojisindeki gelismelerle
birlikte, gérme bozukluguna sahip bireylere yonelik gorsel
tanima yetenekleri 6nemli Ol¢iide artis gostermistir. Ancak
bu wuygulama ve teknolojilerin  giinliik  hayatta
kullanilabilirligi hala beklenen diizeye ulasamamistir ve
mevcut yazilimlar yaygin olarak kullanilamamaktadir.
Ornegin, goriintii tanima motorlar1 [18], net bir goriintii ve
baglamsal anlayis gerektiren bilgilerin saglanmasini
gerektirmektedir. Gorme bozukluguna sahip bireylerin
yasadigr zorluklar1 azaltmak ve giinlik hayatlarim
kolaylagtirmak i¢in teknolojinin daha fazla kullanilmasi
oldukga Onemlidir. Gelistirilen projeler ve uygulamalar,
gorme bozuklugu olan bireylerin yasam kalitesini artirabilir
ve onlara bagimsizlik saglayabilir. Ancak, bu alanda yapilan
caligmalar giinliik hayatta ek donanim gerektirdiginden
siklikla tercih edilmemektedir.

Onerilen bu aragtirmada, mobil cihaz disinda herhangi bir
ek donamima ihtiya¢ duyulmadan bireylerin nesneleri
algilamasi ve aligveris sirasinda bagimsiz hareket etmeleri
amaglanmigtir. Arastirma kapsaminda, market raflarindaki
iriinlerin bir mobil kameradan okutularak yapay zeka
algoritmalar1 ile kullaniciya sesli geri bildirim ve biiyiik
boyutlu gorsel olarak sunulmasi hedeflenmistir.

Gergeklestirilen bu c¢aligmanin temel katkilar1t ve
motivasyon  kaynaklar1 agagida maddeler halinde
stralanmustir.

e Akilli mobil cihaz araciligiyla gercek hayattan veri

toplama, iirlin-raflar1 tespit etme.

e Elde edilen goriintiilerin, gérme bozukluguna sahip
bireylerin giinlik yasam aktivitelerini
kolaylastirmak adina market {iriinlerini tanima
konusunda yardime1 olma
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e Yapay zekd tabanli nesne tespiti ile gorme
bozukluguna sahip bireylerin sosyal hayata bagimsiz
bir sekilde adapte olmalarini saglama

Bu caligmanin  sonraki bdlimleri su  sekilde

diizenlenmistir: Boliim 2’de, 6nerilen ¢caligmanin yontemi ve
kullanilan materyaller detaylandirilmistir. Boliim 3’te, veri
setinin olusturulmasina dair bilgiler sunulmustur. Boliim
4’te, Onerilen yontemin deneysel sonuglarina yer verilmistir.
Bolim 5°te  Onerilen yontemin uygulanma asamalar
incelenmis ve elde edilen sonuglar {izerinde degerlendirme
yaptlmistir. Son olarak Boliim 6’da ise ¢alismadan elde
edilen genel sonuglar 6zetlenmistir.

2 Materyal ve metot

Bilgisayarli gorii alaninda 6nemli bir konu olan nesne
algilama, hareketli nesne takibi [19], giivenlik kameralarinda
otomatik silah ve bigak tespit sistemi [20], su iirtnleri

Veri sati
oluﬂurma

'*ﬁ“!

B

Uygulama Gelistirme Fazi

Telefonun

>

Veri seti arka
plani kaldirma

kamerasindan
gorintd almir

yetistiriciligi i¢in balik davraniglarinin bilgisayarlt goriintii
isleme yontemleriyle izlenmesi [21] gibi bir¢ok uygulama
alaninda kullamlmaktadir. Bu ¢alismada ise market
raflarindaki {riinleri algillamak i¢in goriintii  isleme
yontemleri ile derin Ogrenme tabanli sinir aglari
kullanilmustir. i1k olarak marketlerden gercek gorseller elde
edilerek veri toplama siireci gerceklestirilmistir. Ardindan,
egitim asamasi icin bu veriler kullanilarak bir yapay zeka
modeli olusturulmustur. Model, market raflarindaki tirtinleri
algilaylp tammak icin egitilmistir. Onerilen yontem,
gelistirilen  bir mobil uygulama araciligiyla gbrme
bozukluguna sahip kullanicilarin kameralarini {iriinlere
dogrultarak iirlinleri tantyabilmelerine ve iiriin detaylarina
sesli olarak erigebilmelerine olanak tanimaktadir. Arastirma
kapsaminda Onerilen yontemi 6zetleyen bir blok diyagram
Sekil 1’de sunulmaktadir.

Model Gelistirme Fazi
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Sekil 2. Elde edilen veri setinin egitim, test ve dogrulama kiimelerine ayrilma oranlar1
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Sekil 1°de goriildiigii {izere Onerilen yontem model
gelistirme faz1 ve uygulama gelistirme fazi olmak iizere iki
asamadan meydana gelmektedir. Model gelistirme fazinda
veri seti olusturma, egitim-test islemleri ve performans
degerlendirme siiregleri yer almaktadir. Uygulama
gelistirme fazinda ise gelistirilen mobil uygulama iizerinden
nesne siniflandirilmasi yapilacaktir.

2.1  Egitim modelleri

Arastirmanin  egitim asamast icin  “YOLOV5”,
“YOLOvV8” ve “EfficientDet D7 Tensorflow 2” olmak
tizere U¢ farkli model kullamilmistir. Bu modeller alt
boliimlerde detayli bir sekilde sunulmustur.

2.1.1 YOLOvS

YOLOV5 [22] nesne algilama ve smiflandirma igin
kullanilan bir derin dgrenme modelidir. Gorsel verilerde
nesneleri belirlemek i¢in hizli ve etkili bir yaklagim
sunmaktadir. ' YOLOv5 PyTorch ¢ergevesi {izerine
kurulmug bir mimariye sahip olup, GPU hizlandirmasini
kullanarak gercek zamanli nesne algilama yetenekleri
sunmaktadir. YOLOVS5 gelistiricilere kolaylik saglamak i¢in
onceden egitilmis agirliklar ve oOrnek veri kiimelerini
birlikte = sunmaktadir. Ayrica bu algoritma ile
kisisellestirilmis ~ veri  kiimeleri  kullanilarak  da
Ozellestirilmis nesne tespiti modelleri egitebilmektedir.
YOLOVS, farkli boyutlarda (tiny, small, medium, large)
modeller sunmakta ve ¢esitli veri seti boyutlarina
uygulanabilmektedir.

2.1.2 YOLOv8

YOLOvV8 [23], YOLO serisinin bir versiyonudur ve
onceki siirlimlerin gelismis versiyonudur. Bu algoritma,
onceden egitilmis evrigimli bir sinir ag1 modeli kullanmakta
ve goriintliyl farkli 6lgeklerde analiz etmektedir. Ardindan
her Olgekteki tespitleri birlestirmekte ve sonug olarak
nesnelerin - konumlarim  ve simflarin1  vermektedir.
YOLOVS, yiiksek dogruluk ve hizli isleme performansi
saglayarak dogru sonuglar elde etmek igin farkl
oleeklerdeki 6zellik haritalarini birlestirmektedir. Onerilen
bu ¢alismada, “YOLOV8” modellerinden “YOLOvV8s”
modeli kullanilmigstir. Bu modelin parametreleri Tablo 1°de
karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.

2.1.3 EfficientDet (D7) Tensorflow 2

EfficientDet [25] mimarisi Google Brain Team
tarafindan yazilmis olup smiflandirma igin kullanilan
ImageNet goriintli veri tabaninda Onceden egitilmis
evrisimli bir sinir ag1 olan EfficientNet tabanlidir.
EfficientDet, belirli ayrinti diizeylerinde goriintiiniin
bolimlerini havuzlayarak ve karistirarak, NAS-FPN
ozellikli bir flizyon katmanindan gegirilmis Ozellikleri
olusturmaktadir. NAS-FPN ¢esitli 6zellikleri, degisen
ayrint1 diizeylerinde birlestirmekte ve daha sonra bu
ozellikleri sinirlayict kutularin ve siif etiketlerinin tahmin
edildigi algilama bolimiine iletmektedir. EfficientDet-D7
[26] modeli, EfficientNet ana yapisiyla birlikte, 6nceden

egitilmis ImageNet veri seti lizerinde egitilmis olup bircok
giinliik nesneyi algilayabilmektedir.

3 Veri toplama

Bu ¢alisma i¢in olusturulan veri seti, Erzurum ilinde yer
alan Diizgiin Marketler zincirinin magaza raflarinda
bulunan iirtinlerin fotograflarindan meydana gelmektedir.
Bu fotograflar magaza rafinda bulunan iriinlerin
bulunduklar1 yerlerde, daha sonra ise beyaz bir karton
iizerinde cekilerek elde edilmistir. Fotograf ¢ekimi Xiaomi
Mi 10T Pro ve Oppo A72 cihazlari ile gergeklestirilmistir.
Daha sonra fotograflar roboflow ortamina jpeg formatinda
yiiklenmis ve etiketlemeler yapilmistir. Calisma oncesinde
marketler zinciri yoneticisinden yazili izin alinmistir. Bu
veri setinde toplam 14 farkli kategoride 2222 goriintli yer
almaktadir. Her kategoriden verinin nispeten dengeli olmasi
igin veri seti internet {izerinden Google lens kullanilarak
ornek bir resim verilip benzer resimler c¢ekilerek
genisletilmistir. Bu islem sonucu toplamda 4585 goriintii
elde edilmis ve deneysel ¢aligmalar bu goriintiiler lizerinde
gerceklestirilmistir. Sekil 2’de goriildiigii iizere verilerin
%77’si egitim, %151 test ve %8’ dogrulama igin
kullanilmaistir.

Tablo 1. YOLOv8 modellerinin karsilastirilmasi [24]

Hiz Param Diisme
(ms) (M) (B)
YOLOvV8n 640 37.3 804 3.2 8.7

YOLOV8s 640 449 1284 112 28.6
YOLOv8m 640 50.2 2347 2509 78.9
YOLOv8I 640 529 3752 437 165.2
YOLOv8x 640 539 4791 682 257.8

Model Boyut mAP

Tablo 2’de wveri setindeki verilerin genisletilme
oncesindeki say1 ve kategorik durumu verilmistir. Uriin
fotograflar1 market sahibinin izni ile ¢ekilmis daha sonra
arka planlar temizlenerek Onigleme yapilmistir. Bazi
goriintillerde ise arka plan temizlenmeden market
goriiniimii olarak kullanilmistir.

Tablo 2. Olusturulan veri kiime kategorileri ve adetleri

Kategori Adet
Bal 123
Cay 104

Cikolata 245

Helva 265
Makarna 158
Peynir 185
Poset 315
Regel 112
Su 128
Siit 120
Sehriye 157
Tahin 103
Yag 126
Zeytin 111
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Egitim Veri Seti

Sekil 3. Egitim verilerinin bir bolimii

Test Veri Seti

Validasyon Veri Seti

Ve
lireLnlu

Sekil 5. Dogrulama verilerinin bir boliimi

Veri setini ¢ogaltma islemlerinden sonra egitimde
kullanilan verilerin bir kism1 Sekil 3'te sunulmustur. Veri
setinin %77°1ik bir bdliimii egitim modeline ayrilmustir.
Toplanan veri setinin genisletilmesi islemlerinden sonra test
ve dogrulama i¢in kullanilan verilerin bir bolimii sirastyla
Sekil 4 ve Sekil 5'te sunulmustur. Test agamast i¢in toplam
veri setinin %15'l, dogrulama igin ise veri setinin %8’i
kullanilmustir.

4 Deneysel Sonuclar

Toplanan veri setinde ¢ogaltma sonrasi elde edilen
toplam 4585 goriintliniin %77’si egitim, %15' test ve kalan
%38'1 ise dogrulama i¢in kullanilmistir. Veri setinin egitim,
test ve dogrulama kiimelerine ayrilma siirecinde Roboflow
kullanilmisgtir.  Roboflow  uygulamasinda veri  seti

boliinlirken her kategoriden dengeli sayida veri otomatik
olarak alinmaktadir. Elde edilen hassasiyet-giiven egrileri
incelendiginde kategori bazli siniflandirma dogrulugunun
artist veri setinin ortalama olarak esit bir sekilde
dagitildigim gostermektedir. Elde edilen hassasiyet-giiven
egrileri incelendiginde kategori bazli smiflandirma
dogrulugunun arttig1 goriilmekte; bu da veri setinin
dagiliminin ortalama olarak esit oldugunu géstermektedir.
Kullanilan ~ derin ~ sinir  aglarinin  performanslarimni
karsilastirmak amaciyla dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve
F1 skor degerleri asagida alt bagliklar halinde agiklanmistir.

4.1  Karisiklik matrisi

Karisiklik  matrisi,  simiflandirma  modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in olusturulmaktadir. Bir
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siniflandirma modeli, gergek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki iliskiyi gorsellestirmek i¢in kullanilan
tablodur. Karigiklik matrisinin hesaplanmasinda yer alan
metrikler Sekil 6'da gosterilmistir. Karigiklik matrisi DP,
DN, YP ve YN olmak iizere dort temel terimi igermektedir.

Dogru Simf
EFK GFK toplam
Dogru Pozitif Yanhs Pozitif
- EFK
2
2
g
£
G
= Yanhs Negatif Dogru Negatif tahmini
X
GFK
G ) o)

Sekil 6. Performans degerlendirme metrikleri

Karigiklik  matrisi; modelin  dogruluk, hassasiyet,
Ozgiinlik ve F1 skoru gibi diger performans metriklerini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Sekil 6’da verilen
metrikler kullanilarak karigiklik matrisi hesaplanmis ve
Sekil 7 ile sunulan siniflandirma sonuglar1 her kategori igin
ayrt ayrt gosterilmisgtir. Degerlendirme metriklerinin
yiizdeleri ise Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Performans metriklerinin modellere gore
karsilagtirilmasi
. EfficientDet
Metrik YOLOvV5 D7TE2 YOLOvV8
Hassasiyet %91.7 %45.2 %98.6
Duyarlilik %97 %68.3 %95
Dogruluk %78.3 %55.9 %92.8
F1 Skor %73 %54.5 %96.79
mAP %69 %87 %98
Epoch sayist 250 250 250
Batch sayis1 16 16 16

Yapilan ¢alismada, Tablo 4’te goriildigii tizere adim
(epoch) sayisinin artmasina ragmen, en iyi sonuglara 250
adim sayisinda erisildigi tespit edilmistir. Ayrica pencere
sayis1 8, 16, 32 ve 64 olarak tiim adimlarda ¢alistirilmis olup
batch sayilari igerisinde pencere sayisi artsa da en iyi sonucu
veren YOLOvVS algoritmasinda 16 batch boyutundan sonra
iyilestirici degisimler elde edilmedigi i¢in pencere sayisi
olarak 16’ya karar verilmigstir. Diger yontemlerde ise 16
batch ve 250 adimdan sonraki 32 ve 64 batch degerlerinde
diistis gdzlenmistir.

Tablo 4. Farkli epoch ve batch degerlerine gore egitim
modellerinin dogruluk oranlari

Karmasgikhk Matrisi

bal

cay 001 0oL
cikolata 0,01
helva 0.03
makarna 0,64
peynir 0.03 0.85
poset 0.03
= recel
=
= sehriye 0.06 0.0
su 0.01
sut o.0n
tahin
yag 203 0,01
zeytin
arkaplan 012 028 004
I

cikolata
helva
makarna
pEyYnIr
poset

D.

12

recel

Epoch/Batch 8 16 32 64
50 %56.2  %65.7  %68.1 %60.7
YOLOvV5 150 %63.8 %732 %739 %66.3
250 %68.5 %78.3 %74.8 %72.4
Efficient 50 %31.2 %48 %49 %37
Det (D7) 150 %39 %52 %51 %40.7
250 %37 9%55.9 %54 %43
50 %729 %747 %787 %80
YOLOV8 150 %82 %84.7  %82.1 %80
250 %84 %85 %85 %85
1.0
0.05
0.08
0.8
0.33 0,0%
0,11
0.6

— 0.4

- 0.2

o007 a.a7

@

=00

sehriye
tahin
yag
zeytin
arkaplan

Dodru

Sekil 7. YOLOV8 model egitimi-6rnek bir karigiklik matrisi
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editim/kutu kaybi editim/sinif kaybi

editim/nesne kaybi

metrik/kesinlik (B) metrik/duyarlilik (B)

0.9
3.0 —e— results 16 0.9
1.2 0 0.8
2.5 8
1.0 14 0.7
20 0.7
0.8 15 12 0.6 0.6
06 1.0 0.5 05
0.4 0.5 1.0 0.4 04
0.3
0 100 i} 100 0 100 0 100 0 100
validasyon/kutu kaybi validasyon/sinif kayb validasyon/nesne kaybi metrikimAPE0 (B) metrik/mAP50-95 (B)
25 0.9
2.75 0.7
16 0.8
14 2.0 2.50 . 0.6
2.25 0.5
12 1.5 0.6
2.00 0.4
1.0 0.5
1.0 0.3
08 1.75 0.4
1.50 0.2
0 100 0 100 0 100 0 100 0 100
Sekil 8. mAP degerleri goriintiisii
Tablo 3’te egitim modellerinin hassasiyet, dogruluk, DP + DN (1)

duyarlilik, F1 skor degeri, map degerleri, epoch ve batch
sayilart karsilagtirilmistir. Tablodaki sonuglara gore en iyi
sonu¢ YOLOVS ile elde edildigi i¢in egitim modeli olarak
v8 secilmistir. YOLOv8 modelinden elde edilen ortalama
hata performansi; kesinlik ve duyarlilik metriklerine gore
incelenmis ve Sekil 8’de sunulmustur.

4.2 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, bir smiflandirma modelinin  dogru
tahminlerinin toplam verilere oranin1 ifade eden bir
performans metrigidir. Dogruluk, modelin genel tahmin
yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Dogruluk

Dogruluk = 55— p N+ VP + YN

4.3  Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, bir simiflandirma modelinin pozitif olarak
tahmin ettigi orneklerin, gercek pozitiflere oranini ifade
eden bir performans metrigidir. Hassasiyet, yanlis
pozitifligi minimize etmeyi hedefler. Hassasiyet, Denklem
2'deki gibi hesaplanmaktadir:

Hassasiyet = (Gercek Pozitifler) / (Gergek Pozitifler +
Yanlis Pozitifler)

metrigi, Denklem 1°deki gibi hesaplanmaktadir. ) bp
Hassasiyet = ————— 2)
DP +YP
Dogruluk = (Dogru Tahminler) / (Toplam Veri Sayis1)
Hassasiyet - Geri Cagirma EQgrisi
1.0 - L | T —
L ! —01 | —— bal 0.908
] l—‘ W cay 0.967
—— cikolata 0.993
—— helva 0.910
0.8 —— makarna 0.793
—— peynir 0.926
recel 0.858
—— sehriye 0.709
0.6 su 0.796
@ sut 0.992
g
'g —— tahin 0.995
b4 —— vyag 0.934
f —— zeytin 0.949
0.4 — tamsinifiar 0.902 mAF@0.5
0.2
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Geri Cadgirma

Sekil 9. YOLOVS egitim modelinden elde edilen hassasiyet-giiven egrileri (Kategoriler bazinda)
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Onerilen bu caligmada egitim modelinden elde edilen
hassasiyet ve geri cagirma egrisi Sekil 9’da verilmektedir.
Verilen hassasiyet-geri ¢agirma egrisi altindaki alan (AUC),
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
oOlciittiir. Bu alan ne kadar biiyiikse, modelin hassasiyet ve
geri cagirma dengesine gore performansi o kadar iyi kabul
edilmektedir. Burada bahsedilen egri altinda kalan alanin
genisligi, modelimizin dogrulugunun yiiksek oldugunu
gostermektedir.

4.4 Duyarlilik (Recall)

Duyarlilik, bir smiflandirma modelinin  gercek
pozitiflerin ne kadarin1 dogru bir sekilde tespit ettigini ifade
eden bir performans metrigidir. Duyarlilik ile yanlis
negatifleri minimize etme hedeflemektedir. Duyarlilik
metrigi, Denklem 3'teki gibi hesaplanmaktadir:

1.0

Geri Cagirma - Guven Egrisi

e
1
08 |
Ln
‘ ————
@06
£
)
O
S
8 04
0.2
0.0
0.0 0.2 0.4 06

Guven

— bal
e cay
|

Duyarlilik = (Dogru Pozitifler) / (Dogru Pozitifler +
Yanlis Negatifler)

DP

Duyarlilik = —————
Wartits = op ¥ YN 3)

Onerilen calismada egitim modelinden elde edilen
duyarlilik ve giiven egrisi goriintisii Sekil 10’da
verilmektedir. Sekil 10°da elde edilen grafikte yiiksek
duyarlilikla yanlis pozitiflerin en aza indirildigi, yiiksek
hassasiyetle de dogru tahminlerin ne kadar yiiksek
oldugunu gostermektedir. iki taraftan da egrinin 1 degerine
yaklagmasi ve egri altinda kalan alan modelin dogrulugunun
yiiksek oldugunu gostermektedir.

—— cikolata
— helva
—— makarna
—— peynir
recel
—— sehriye
su
sut
—— tahin
yag
—— zeytin
= tum siniflar 0.000'da 0.96

0.8 1.0

Sekil 10. YOLOVS egitim modelinden elde edilen duyarlilik ve giiven egrisi

F1 - Glven Egrisi
1.0 ———

0.0 0.2 0.4 0.6
Guven

— bal
cay
—— cikolata
—— helva
makarna
—— peynir
recel
sehriye

= tum siniflar 0.699'da 0.84

0.8 1.0

Sekil 11. YOLOVS8 egitim modelinden elde edilen F1 skor ve giiven egrisi
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45 F1 Skor

F1 skoru bir siniflandirma modelinin performansini
6lgmek icin kullanilan bir metrik olup, hassasiyet ile
duyarlilik degerlerinin birlegimini temsil etmektedir. F1
skoru, Denklem 4' teki gibi hesaplanmaktadir.

F1 Skor = 2* (Hassasiyet * Duyarlilik) / (Hassasiyet+
Duyarlilik)

F1 Skor = G
°"=2DP +YP+ YN 4)

Bu caligmada egitim fazinda elde edilen F1 skor ve
giiven egrisi Sekil 11°de verilmektedir. Elde edilen grafik
incelendiginde, modelin  performansinin  harmonik
ortalamaya (hassasiyet ve geri cagirma degerlerinin ekstrem
durumlarini da icerecek sekilde hesaplanan bir ortalama
tiril) dayali olarak degerlendirilmesi, segilen modelin
mutlak anlamda en iyi model olmamakla birlikte, incelenen
diger modellere kiyasla tercih edilebilir bir segenck
oldugunu gostermektedir. Mevcut analizler gergevesinde
YOLOvV8 modeli, karsilastirildigi diger modellerden daha
yiiksek oranda metrikler elde etmistir.

5 Tartismalar

Bu c¢alismada, market raflarindaki iiriinlerin
tamimlanmast i¢in YOLOvVS, YOLOvS5 ve EfficientDet
D7TF2 nesne tespiti modelleri kullamlmistir. Ik olarak
EfficientDet D7 modeli iizerinde ¢alisilmis ve Sekil 12°de
goriildiigii tizere F1 skoru ortalama olarak %79 civarinda
bulunmustur. Giiven diizeyi ise genellikle F1 skoruna yakin
bir seviyede seyretmistir. Ancak, belirli testlerde modelin
istenilen performansi gostermedigi ve giiven diizeyinin

0.0

0.0 0.2 04 0.6

diisiik oldugu gozlenmistir. Bu durum, modelin belirli
kosullarda giivenilir olmayabilecegini ve performansinin
degiskenlik gosterebilecegini isaret etmektedir. Elde edilen
sonuglar, EfficientDet D7 modelinin genel performansini
6lgmek icin bir referans noktasi saglamistir. Ancak,
modelin belirli durumlarda giivenilir olmadigi ve daha fazla
iyilestirme gerektirebilecegi g6z Oniinde bulundurularak
YOLOvVS5 modeli iizerinde ¢alisilmistir. Sekil 13°te
kategorize edilmis tiriinlerin gogunun ortalamanin iizerinde
performans gosterdigi, ancak bir kisminin ise ortalamanin
altinda kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin bazi
alanlarda yeterli performanst sergileyemedigini ve
gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir. Modelin daha iyi
sonuglar elde etmesi i¢in, farkli adim ve pencere sayilari
gibi degiskenlerle tekrar caligtirilmasi veya gelistirilmesi
gerekmektedir. Ancak modelin denenmesi sirasinda
adimlarm 50'nin katlar1 {izerinden degistirilmesiyle elde
edilen en yiiksek F1 skoru da bu tabloda goriilmiistiir.

YOLOvV5 modelinin F1 skoru ortalama olarak %73
civarindadir ve giiven diizeyi genellikle F1 skoruna yakin
bir seviyededir. Ancak, belirli testlerde modelin beklenen
performansi gostermedigi ve giiven diizeyinin diisiik oldugu
gozlenmistir. Bu sonuglar, modelin giivenilirligi ve
performans:t lizerinde daha fazla ¢alisma ve iyilestirme
gerektirebilecegini vurgulamaktadir. Bu nedenle, modelin
belirli durumlarda giivenilir olmadigim1 ve daha fazla
gelistirme islemi gerektigini gostermektedir. Tablo 3’te elde
edilen sonuclar YOLOvVS modelinin genel performansini
degerlendirmek i¢cin 6nemli bir referans noktast
saglamaktadir, ancak daha fazla ¢alisma ve iyilestirme
gerektirebilecegini  gostermektedir. Model performans
metrikleri yeterli sonucu vermediginden EfficientDet D7 ve
YOLOvVS modelleri sonrasinda YOLOv8  modeli
kullanilmustir.

| bal
cay
\ Cikolata
\ helva
makarna
peynir
recel
sehriye
Su
sut
tahin
yag
zeytin
e all classes 0.79 at 0.748

0.8 1.0

Sekil 12. EfficientDet D7 egitim modelinden elde edilen F1 skor ve giiven egrisi

1158



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2024; 13(4), 1150-1160
F. B. Keskin, N. Baygin, I. Karabey Aksakalli, O. Comakli S6kmen

1.0
bal
cay
- e —— clkolata
A - >4 helva
0.8 3 / 2l ,,L' — "r makama
[ A . e~ peynir
| PP, 7 T . \\ recel
{ _J/' =N [ 1h “'\\‘ sehrlye
0.6 ||/ AN e WO XK L su
5 wvf 'ff ‘ A b b ‘ \ 1 \ sut
- | NS .\ ‘ —— tahin
w E' A J ’ i ( L vag
|f) | \ 14 zeytin
4 [ | } “' “,‘\ w— 2|l classes 0.73 at 0.577
\ A\
J QY
|) { l
/ \ \
0.2 S VNS
/ R \
/ \|
- ‘ \' |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Sekil 13. YOLOVS5 egitim modelinden elde edilen F1 skor ve giiven egrisi
Onerilen bu galisma dogrultusunda deneysel sonuglar modelin egitilerek gelistirilen mobil uygulama {izerinden
boliimiinde belirtildigi gibi en yiiksek oranlarin YOLOVS gorme bozuklugu olan bireyin anlik olarak cep telefonu
modelinde elde edildigi g6zlemlenmistir. kamerasini1 kullanmasi ile nesne siniflandirilmasinin sesli ve
6 Sonuglar gorsel olarak yapilmasi amaglanmaktadir.
Bu c¢alismada gorme bozukluguna sahip bireylerin Tesekkiir
hayatlarin1 kolaylagtirmak amaciyla market raflarinda Bu ¢alisma, T'i'irk.iye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
bulunan iiriinlerin siiflandirilmasinda derin sinir aglar Kurumu (TUBITAK) tarafindan saglanan
kullanilmistir. Calisma kapsaminda YOLOvVS, YOLOVS5 ve 1139B412202533  nolu  proje  fonu  tarafindan
EfficientDet D7 modelleri kullanilmis ve market veri seti desteklenmektedir.

iizerinde egitilmistir. Egitim siirecinde dnceden toplanan

bir veri seti kullanilmig ve egitim asamasinda elde edilen Cikar gatismas:

agirliklar kaydedilmigtir. Ardindan test veri seti {izerinde Yazarlarda herhangi bir  ¢ikar ¢atigmasi
performans degerlendirmesi yapilmis ve siniflandirma bulunmamaktadir.
sonuglart analiz edilmistir. Performans metrigi olarak Benzerlik oram (iThenticate): %9
hassasiyet, duyarlilik, F1 skor, mAp degerleri 6l¢lilmiistiir.
Model egitimi i¢in 250 epoch sayisi ve 16 batch degeri Kaynaklar
kullanilmustir. Yapilan deneyler sonucunda 8, 16, 32, 64 [1] 1. Cevik, H. Cakmak, O. Celik ve P. Okyay, Yasam
batch degerleri ve 50, 150, 250 adim degerleri boyu goz sagligi:“2020 vizyonu: gorme hakki”.
kargilastirildiginda  modellerin - 250 adimda en iyi ESTUDAM Halk Saghg: Dergisi, 6 (3), 310-321,
performansi verdigi gozlemlenmistir. Her {i¢ modelin 2021. https://doi.org/10.35232/estudamhsd.891156.
hassasiyet, duyarlilik, F1 skor ve mAp metrikleri [2] C. M. Elzean and E. M. Sakr, Proposed three-
karsilagtirildiginda EfficientDet D7TF2 modelinin diger dimensional designs for the color wheel to help blind
modellere gore en az %22.4 daha az dogruluk oranina sahip persons understand matching colors of their clothes.
oldugu goriilmiistiir. Tiim metriklerde en yliksek International Design Journal, 11 (2), 417-423, 2021.
performanst YOLOv8 modeli gostermistir. Bu model https://dx.doi.org/10.21608/idj.2021.153624.
tizerinde yapilan test sonucunda; dogruluk, hassasiyet, [3] S.R. Flaxman et al., Global causes of blindness and
duyarliik ve F1 skor oranlar1 sirasiyla %92.75, %98.6, distance vision impairment 1990-2020: a systematic
%95, %96.79 olarak hesaplanmustir. Performansi en yiiksek review and meta-analysis. The Lancet Global Health,
olan model olarak belirlendigi i¢in mobil uygulama 5 (12), el221-e1234, 2017.
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uygulama gelistirme fazinin gergeklestirilmesi world-population-soar.html, Accessed 10 Feb 2024.
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genisletilmesi planlanmaktadir. Bu veri seti {izerinde smartphone-based guiding system for visually
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