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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

GORUNTU iSLEME TEKNIKLERI ve IHA TESPITI

Ensar KOSATEPE

Erzurum Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittsi

Elektrik Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Nur Hiiseyin KAPLAN

Insanlik tarihinin baslangicindan giiniimiize kadar belirli evrelerle gelisen
teknoloji, insanlarin ihtiyag ve istekleri dogrultusunda, dogadan Ornek alinarak
ilerlemektedir. Gelisen teknolojinin insan hayatini kolaylagtirmasinin yaninda ilkelerin
kendi 6z kaynaklarmi kullanabilmesi halinde savunma sanayi ile birlikte ilkelerin
caydiricilik etkisi artmaktadir. Ancak bu avantajlarinin yani sira diger iilke veya kotii
niyetli insanlarin da bu teknolojilere sahip olarak dogrudan ya da dolayli bir sekilde tehdit
olusturmalart kagmilmazdir. Bu amagla diinyada gelisen teknolojiyi takip edip
uygulamalara katilarak daha iyisini liretmenin yaninda olas1 tehdit igeren kullanimlara
kars1 6nlemler almak, iilkemiz i¢in hayati 6neme sahiptir.

Bu calismada, 6zellikle son dénemde gelisen Insansiz Hava Araci ( IHA) tespit
ve tanimlanmasi i¢in uygulama gergeklestirilmistir. Dogadan 6rnek alinarak, gorme
sisteminin bir benzeri donanimsal olarak kurulmustur. Kurulan donanim iizerinden IHA
tanimlanmast ve tespiti i¢in, son yillarda kullanim alan1 artan derin 6grenme
yontemlerinden SSD Mobilnet yontemi ve Google alt yapisin1 kullanan TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilmistir. Misyonu geregi belli saatlerde belli yiikseklikte bulunan IHA,
stirekli hareket halindedir. Bundan dolayr hizli ve gercek zamanli nesne tanimlamasi
yapabilmek icin se¢ilen SSD modeli bu ¢alismanin ana temasini olusturmustur.

Bu yazilim ve programlarin kullanimlar1 pratik, hizli ve ulasilabilir donanimlarla
desteklenmistir.

Yil 2021, 76 sayfa

Anahtar Kelimeler: Gériintii Isleme, IHA, TensorFlow, SSD mobilnet



ABSTRACT

MS. Thesis

IMAGE PROCESSING TECHNIQES and DRONE DETECTION

Ensar KOSATEPE

Erzurum Technical University
Gradute School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Nur Hiiseyin KAPLAN

Technology, which has developed in certain stages from the beginning of human
history to the present, can be produced by taking samples from nature in line with the
needs and desires of people. In addition to facilitating human life due to the developing
technology, the ability of countries to use their own resources and deterrent effect
increases with defence. However, in addition to these advantages, other countries or
people with bad intentions also pose a threat in all situations and conditions, directly or
indirectly, by having these technologies. For this purpose, it is of vital importance for our
country to take various measures besides producing better ones by following the
developing technology in the world and participating in applications.

In this study, an application has been made for the detection and identification of
the UAV that has developed recently. A visual system in a digital environment similar to
that of nature was tried to be established. For the identification and detection of UAVs on
the installed hardware, SSD Mobilnet method which is among the deep learning methods
whose usage area has increased in recent years and the TensorFlow library using Google
infrastructure, have been used. Due to its mission, the UAV, which is at a certain height
at certain hours, is constantly in motion. For this reason, the SSD model chosen for fast
and real-time object identification was the main theme of this study.

These software and programs are supported with practical, fast and accessible
hardware.

Year 2021, 76 page

Keywords: Image processing, UAV, TensorFlow, SSD mobilnet
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1. GIRIS

1. GIRIS

Ulkelerin gelecegi ve varoluslarii devam ettirmeleri i¢in énemli anahtarlardan
biri de hi¢ siiphesiz gokylizii hakimiyetidir. Tarih boyunca yapilan savagslarda
gokyiiziinden saldir1 planlar1 yapilmistir. Ilk donemde surlarin arkasina ok atma ve
mancinik kullanilmis olmakla birlikte yakin ge¢miste sicak hava balonlari, zeplinler ve
son donemde fiizeler, roketler ve ucaklardan atilan bomba ve tahrip techizatlart
kullanilmaktadir. Tiim bu techizatlarin1 kullanilabilmesi i¢in insan faktorii oldukca
onemlidir. Ozellikle dogrudan insanli sistemlerde yetismis personel risk altinda
bulunmaktadir. Giiniimiizde ise insan-cihaz arasindaki baglanti tamamen degismis olup
insansiz sistemlerin kullanimi artmistir. Bu sayede, risk altinda olan sadece kullanilan
ara¢ olmustur. Bununla beraber yetismis personelin sadece bir tane ekipmani degil
binlerce ekipmani uzaktan ve hig riske atilmadan yonetmesi olanagi sunulmustur. Kayip
verilen ekipmanlari kisa zamanda ikame edip tekrar sahaya siiriilmesi her tiirlii durumu
etkili bir sekilde degistirmesine neden olmustur. Bu baglamda Insansiz Hava Araglar

(IHA) kullanimi her gegen giin dnemini arttirmaktadir.

IHA; kullanici olarak igerisinde bir veya daha fazla pilot olmadan GPS kontrollii
uzaktan kumanda ile verilen gorevi yapabilen, yerde bulunan pilot tarafindan veya
otomatik olarak yiiklenen ugus planim1 gerceklestirebilen hava araglaridir ( Kahveci ve
Can 2017 ). Degisik 6zelliklerde ¢ok farkli uygulama kabiliyetlerine sahip IHA, temelde
otomatik ve uzaktan kumandali olarak siniflandirilabilmektedir ( ICAO, 2011).

IHA’ nin 6zellikle askeri alanda artan kullanim1 ve tahrip giiciiniin artmis olmast,
iilkelerin savunma amactyla IHA tespiti ve imhasimin yapabilmesini olduk¢a 6nemli hale
getirmistir. IHA tespiti igin kullanilabilecek yontemlerden birisi de kamera ile elde edilen
goriintliler lizerinden tespittir. Bu amacla; anlik, yiiksek kalitede, ¢esidi ve islevi analiz
edilebilir goriintiiler alabilmek olduk¢a hayati bir unsurdur. Kamera ile tespitin
yapilabilmesi i¢in, kullanilacak kamera, islemci, bilgisayar ve yazilima karar verilmesi

gerekmektedir.

Bir goriintiiniin iglenebilmesi i¢in ilk adim, kullanilan amaca uygun bir kamera

yardimiyla goriintliniin alinmasi1 gerekmektedir. Kamera ile elde edilen goriintiiniin iglenir
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hale getirilmesi i¢in bir iglemciye baglanmasi1 gerekmektedir. Goriintiilerin goriiniir hale
gelmesi i¢in bir ekrana ihtiya¢ duyulmaktadir. Kullanilacak ekran uygun ve uyumlu bir
sekilde programlar1 yiiklenmis ve kullanima hazir hale getirilerek kullanilmalidir.

(Demirtas, 2019 ).

Goriintiilerin anlamlandirilabilmesi i¢in Google tarafindan yakin tarih 2015°de
gelistirilen, agik kaynakli TensorFlow kiitiiphanesi ile evrisimsel derin 6grenme destekli
yeni ¢alismalar yapilmaktadir. Kiitliphanede kullanilan dijital ortamlarin GPU veya CPU
sistemleri iizerinden Python, C++, Java gibi bir¢ok yazilim programlar ile birlikte

yapilabilmektedir. ( Wang et al. 20017 )

Nesnenin ayirt edici 6zelliklerinin tamamina tensor denir. Bu tensorler nesneyi
ayirt etmek icin veri girdisi olarak kullanilir. Nesnenin aranan 6zellikte olmas1 kontroliinii
TensorFlow modeli incelemektedir. Bu modelde; Tensor, nesnenin fiziksel 6zelliklerini
matematiksel ifadelere doniistiiriilmiis halinin sekil, renk ve hacim gibi ¢ok boyutlu
degiskenlerin Ol¢iilmesinde ve analiz edilmesinde kullanilan yontemdir. Egitim, veri
kiimesinde nesneye ait fotograflar sisteme kayit edilmekte ve ayirt edici 6zellikleri islenip
ogrenilmektedir. ( Pattanayak, 2017 )

Nesne tanima i¢in Veri girdi sayilarinin fazla olmasi ve manuel kontrol edilmesine
imkan olmadigindan dolay: sistemin bir algoritma ile kontrol edilmesi durumunu ortaya
cikarmigtir. Bu da sistemlerin gelismesine yol acarak birden fazla sistem ve fonksiyonlar

olusturmus ve olusturulmaya da devam etmesine yol agmustir.

Bu caligmanin amaglarindan biri de gelismeleri yakindan incelemek ve

gelismelere katkilar sunmak i¢in arastirmalar sonucu konu secilmistir.

Yakin ge¢cmiste derin 6grenme yontemleri ile yapilan nesne tanima ve tespit
sistemlerinde dogruluk oran1 % 50’in altinda iken, ¢aligmalarla son 10 yilda bu oran %

90’ lara ¢ikarilmigtir. ( Hinton et al. 2016).

TensorFlow modeli ile nesne tanimlamada nesne 6zellikleri belirginlestirerek bir

etiketlenme olay1 gergeklestirilir. Goriintiilerin etiketlerinden gerceklestirilen veri kiimesi
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sonucunda olusturulan dosyalardan, c¢ikarim grafigi olusturularak nesne tanima

algoritmasina birden fazla girdi meydana getirilir. ( Hinton et al. 2012)

Derin 0grenme tekniginin ve gereksiniminin temelini yapay sinir aglar
olusturmaktadir. Olusturulan bu sistem, 1980 yillarinda yetersiz donanim ve teknolojik
imkanlarindan dolay1 gelistirilememistir. Ancak ilerleyen yillarda teknolojinin gelismesi
ile birlikte giiniimiizde kullanim alani olduk¢a artmaktadir (Hacioglu, 2014). Derin
ogrenme yapilari ¢ok katmanli olup ¢ok gesitli parametreler igerirler. Bu karmasik yapilar
igerisinde en ¢ok kullanilanlari; yapay zeka, otomatik kodlayicilar, kisitli Boltzmann

makineleri ve evrisimsel sinir aglaridir. ( Ozcan, 2014 ).

Evrigsimsel sinir aglari ile gorlinti siniflandirma yapilan nesne tanima igin
olusturulan derin 6grenme teknigi ile oldukg¢a basarili sonuclar elde edilebilmektedir.
Elde edilen sonuglarin dogruluk oranini arttirmak icin nesneye ait fotograf sayisini
arttirmak gerekmektedir. Boylece giris katmaninda olusturulan grafik gergege yakinlasir.
Ancak bu durumda etiket fazlaligindan dolayr derin 6grenme Sistem egitim siiresi
artmaktadir. ( Cangil ve Cinar, 2016 ).

Derin 6grenme sistemleri ile nesne tespitinde nesnelerin baskin 6zelliklerini
cikarma yetisi sayesinde belli nesne iizerinde nesnenin ne oldugunun tanimlanmasi, ag
yapist kurgusunun olusturulmasi ve veri haritasi ¢ikarimi miimkiin olmustur. Calismay1
arka planda olusturan derin 6grenme sistemlerinde, elde edilen goriintiilerin boyutlarinin
karsilastirilmasi yapilmakta ve sonrasinda derin 6grenme agindan gegirilerek sonuca
ulasilmaktadir. Evrisimsel sinir aglari, kullanim yerlerine gore bazi farkliliklar

gostermesine ragmen temelde ayni isi yapmaktadirlar.

Nesne tanima ve tespitinde kullanilan kiitiiphaneler arasinda Single Shot Multibox
Detactor ( SSD) modeli tek seferde nesne tanima isini yapmaktadir. SSD modeli basit
calisma yaptigindan dolayr donanimsal olarak raspberry pi4 gibi diisiik kapasiteli
cihazlarda dahil hizli bir sekilde nesne tanima islemi yapabilmektedir. ( Das vd 2019 ).
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Bu tez ¢aligmasinda; Savunma sanayi, saglik ve giivenlik hizmetlerinin yaninda
bircok sosyal ve kiiltiirel etkinliklerde kullanim alanina sahip IHA araclari, kars: giivenlik

ve tehditlere kars1 tespit ve tanimlanmasi olduk¢a 6nemli hale geldigi i¢in yapilmistir.

Bu baglamda, normal bir bilgisayarin ¢alisma prensibine ve donanimina oldukga
yakin ozellikler gostermesinin yani sira taginabilir, olduk¢a diigiikk maliyetli ve ¢ok az
enerji tiiketebilen kullanigli bir yapiya sahip olan Raspberry Pi 4 kullanimi tercih
edilmistir. Kameranin Raspberry Pi 4’ e baglantilar1 yapildiktan sonra elde edilen
goriintiilerin goriintiilenebilmesi i¢in bir ekran baglanmistir. Elde edilen goriintiiniin
islenerek nesne tespiti yapilabilmesi i¢in, tek seferde ve gercek zamanli nesne tanimay1
gerceklestirebilen SSD modeli kullanilmistir. Bunun yaninda aurduino programi ve
python programlari kullanilmistir. Thtiyag duyulan donanimsal ekipmanlar Raspberry Pi
4 sistemi ve bu sistemle uyumlu Pi kamera, dokunmatik ekran, gii¢ saglamak igin motor
ve enerji aksami olarak siralanabilir. Belirtilen donanimlar ile istenilen deneysel ¢alisma

sistemi anlamli bir sekilde kurulmustur.

Bahsedilen donanimlarin entegrasyonunun ardindan, ger¢ek zamanli deneyler
yapilarak IHA tespiti yapilmustir. Yapilan deneyler sonucunda, yaklasik % 94 dogrulukla
[HA tespiti yapilabilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Teknolojik gelismeler, insan istek ve ihtiyaclarina gore hizla gelismektedir.
Hayati kolaylastirmak, zamandan tasarruf etmek gibi hedefleri olan teknolojinin bu
anlamda sabit kalmas1 diisiiniilemez. Teknoloji yalnizca ihtiyaglara cevap vermek adina
degil, kaliteli hizmet sunabilmek igin de gelismektedir. Bu isteklere cevap verme adina

teknoloji, yazilim ve cihazlar siirekli gelismektedir.

Gokyiiziiniin anlasilma ve gokyiiziinde bulunma istegi insanlik tarihi kadar
eskidir. Bu istegi gerceklestirme adina havanin 6zellikleri kullanilarak bir¢ok sistem
gelistirilmis ve insanlik i¢in dnemli adimlar atilmistir. Bu adimlardan biri de IHA” lardir.
Bu sistemler insanligi daha hizli gézlemleme ve dogru analitik diisiinme saglayarak en

onemli zenginligi olan zamandan kazandirmistir.
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IHA teknolojisi, ergonomik yapiya ve kolay kullanima sahip araglar olmast ile bu
cihazlarin askeri kullanimin yani sira, tarim, orman, madencilik ve hobi amagh sivil
kullanimlar1 da bulunmaktadir. Kullanim alanlar1 genisledikge, kullanim alanlarina gore

sekillenen donanim ve yazilimlar da gelismektedir.

Goériintiileme ve olaylara biitiiniiyle bakma olanag1 saglayan IHA ve gériintiileme
sistemleri ayrilmaz bir biitiin haline gelmektedir. Goriintiileme tek basina yeterli
olmamaya baslayinca goriintii isleme yontemleri ile kurum veya kisilere gore 6zellestirme
geregi goriilmistiir. Bu 6zellestirme islemleri cesitli tekniklerin dogmasina ve kendini
stirekli yenilemesine yoneltmektedir. Bu yenilenme gereginin farkinda olan Google, agik
kiitiiphaneler yahut ara yiizleri gelistirerek, kullanilacak yazilimlart dogru ve verimli
kullanmayr hedeflemistir. Boylece erisim agini1 genigletip kullanim kolayliklar

saglamistir. Bu ¢alismada da Google alt yapisi olan SSD model kullanilmistir.

Hizmet alanlarinin yani sira savunma sanayi ve istihbarat alanlarinda oldukca
gelisen IHA’lar, beraberinde biiyiik tehditler de olusturmaktadir. Eski teknoloji ile
olusturulmus savunma ve istihbarat sistemleri, yeni IHA sistemleri karsisinda adeta eli
kolu bagl kalmaktadir. Bu tehditlere kars1 koymak icin IHA tespiti hayati derecede
onemlidir. Bu tez ¢alismasinda IHA tespiti ve kayit alta alinmasi iizerinde duruldu ve

% 94 oraninda dogruluk ile basar1 saglandi.

1.2 Tezin Icerigi

Bu tez calismasinda, goriintiilerin kayit altina alinmasi ve nesne tanimlamasi
yapabilmek i¢in Oncelikle donanimsal materyaller step motor, step motor siiriiciisii, Pi
kamera, adaptér ve kapasitif dokunmatik ekran uygun sartlarda bir araya getirildi.
Yapilan THA tespit cihazinin donanimlarinin uygun calismasi acisindan arduino ve
python yazilimlari kullanilmigtir. Arduino motor kontrolciisii olarak python ise goriintii

isleme olayinin tiimiinii gerceklestirmektedir.

Fiziksel olarak olusturulan IHA’nin tespiti i¢in kamera tarafindan cekilen
goriintiileri isleyebilmek i¢in Google alt yapisini kullanilarak SSD derin 6grenme modeli

ile nesne tanimlama yapildi.
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Bu calisma igin goriintii isleme teknik ve uygulamalar ile alakali kaynaklar
incelendi. Kaynaklarda bu sistem igin sinir aglari, yapay zeka, katmanlar ve nesne tanima

adina yapilan ¢esitli ¢alismalar irdelendi.

Sistemde 6grenme olay1 oldugundan yapay zeka kismindan bahsedildi. Buna bagl
olarak evrisimli sinir aglar1 katmanlar1 incelendi. Alexnet, Resnet, Googlenet, Lenet-5,
goriintli isleme yontemlerinden bahsedilmistir. Derin 6grenme ve gorlintii isleme
tekniklerinin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Sistemin goriintii isleme alt
yapist olan SSDmobilnet ve bu wuygulamanin aktivasyon fonksiyonlarindan
bahsedilmistir. Hibrit fonksiyonlar kullanilmasi durumunda ne gibi avantaj ya da

dezavantaj elde edileceginden bahsedilmistir.

Bu caligmanin bel kemigi olan nesne tanima hakkinda bilgi verilmistir. Giris
goriintiilerinin bir harita gibi kisimlara ayirip matrisler halinde 6grenilmesi ve daha sonra
canli goriintileme de tek tek alinan gorintiileri onceden olusturdugu matrislerle

karsilastirmasi durumlari incelenmistir.

Sistemin teorik olarak tamamlanmasindan sonra portatifini gelistirmek igin
donanimsal yap1 ele alinmistir. Step motor, step motor stiriictisii, Arduino, Raspberry pi
4, v2 kamera, kapasitif dokunmatik ekran hakkinda bilgi verilmis her bir boliimiin tek ve
kendi igerisinde bir biitiin halinde ¢alismasi i¢in donanimlarin nasil ve ¢alisma bolge

araliklarinin neye gore segildiginden bahsedilmistir.

Calismanin yapilma amacindan bahsedildikten sonra elde edilen sonuglar ve

performansindan bahsedilmistir. Ayrica ileriye doniik oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

2. KAYNAK OZETLERI

Nesne algilama ve tanima, dijital ortamda gérme olayinin ger¢eklesmesi ve analiz
edilerek varlik veya yokluk olgusunun belirlenmesi anlamina gelmektedir. Dijital
sistemde herhangi bir nesne tanimlanirken, oncelikle nesnenin 6zellikleri tanimlanir.
Sistemin igerisine nesnenin belirgin 6zelliklerinden olusan veri kiimesi yiiklenir. Bu veri
kiimesi nesne i¢in 6znitelik gruplari olusturur. Bu gruplar nesne siniflandirmasini saglar.

Siiflandirma yapildiktan sonra yapay zeka yardimiyla nesne tanima islemi sonuglanir.

Giiniimiiz teknolojik gelismeleri incelendiginde, 6zellikle IHA galismalarmin son
yillarda oldukca ilgi ¢ekici oldugu goriilmektedir. IHA teknolojisi agirhikli olarak
savunma sanayisinde kullanilmasina ragmen sivil hayatta arama kurtarma calismalari,
orman yanginlar tespiti, tarim tirlinlerinin bilylime orani ve jeofizik alaninda madenlerin

belirlenmesine kadar genis yelpazede kullanilmaktadir.

Insansiz araclar giiniimiizde oldukca onem kazanmustir. Hava kara ve deniz
araglarinin insansiz hale getirilmesi konusunda yogun c¢aligmalar devam etmektedir.
Insansiz araglarin 6neminin artmasi insan hayatinin korunmasi ve kolaylagmasi igin
gerekli oldugu kabul edilmekte ve bu yonde ugraslari artirmaktadir. Insansiz hava
araclarinin 6nemi de bu noktada oldukga fazladir. Hava araglari insan hayatinda en 6nemli

alanlardan biridir.

Savunma sanayi agisindan IHA sistemlerinin kullanilmasi oldukea fazla alanda
listiinliik saglamaktadir. THA sistemlerini bircok radar cihazlar tespit edememektedir.
Tespit acisindan hayati 6neme sahip olan bu sistemleri, elektromanyetik veya ¢esitli
ozellikte ki radarlarin tespitte giicliik gekmesi durumundan 6tiirii goriintiileme ile tespit
yoluna gidilmistir. Goriintiileme islemiyle tespit edilmesi ise kameranin goriis agis1 ve
kalitesine bagli oldugundan bu sistemlerde olduk¢a iyi kameralarla ve yakinlagtirma

islemleri ile kolaylikla tespit yapabilmektedir.

Tiim bu tespit islemleri nesne tanima yoniinden sabit alicilarda ise sehir

giivenliginde yiiz tanima, ara¢ plaka tanima, kurum ve kuruluslara girigslerde yabanci
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cisim tanimlama gibi hemen her alanda kullanilmaktadir. Bu baglamda yapilan ¢esitli

calismalar agagida sunulmustur.

Neogy vd (1992) tarafindan yapilan ¢alismada IBM 7535 kodlu robotu ile bir
kamera yardimiyla alinan goriintii isleme algoritmalari giiriiltii filtreleme, kenar algilama
ve esikleme yontemleriyle iyi bir hizda etkin bir nesne tanima saglanmistir. Buna paralel
olarak Chen vd (1996) yapilan ¢alismada bulanik yapay sinir ag1 ile nesne tanima énemli

ol¢iide dogrulukla elde edildigi bildirilmistir.

Russ (1999) calismasinda, nesne goriintiisiinde olusturulan matrislerin ortalama
degerinde ki standart sapmasi ve goriintiideki parsellerin grilik mertebelerini dagilimina
iligkilendirmistir. Nesne renginin Ozniteliginde temel Olciitler oldugu belirtilmistir.
Ayrica goriintii histogrami da goriintiideki piksellerin grilik mertebelerine iliskin bagil
siklik degerini olusturdugu ifade edilmistir. Yani gri ton seviyesinin goriintiide bulunma
sikligin1 ayn1 zamanda pikseldeki dagilim hakkinda bilgi verdigine dikkat ¢ekilmistir. Bu

kaynak nesne 6zniteliklerini belirlemede yardimci olmustur.

Belongie vd (2002) sablon eslestirme ile sekil ve nesne tanima igin yeni bir
calisma sunmuslardir. Bu ¢alismada 300 adet ticari olarak kanitlanmis marka logolarinin
bulundugu veri tabanindaki logolar, birbirileri ile karsilastirilarak aralarindaki farklilik
veya benzerlik oranlarinin tespiti lizerine ¢aligmalar yapmiglardir. Her bir logonun sekil,
renk boyut gibi keskin o6zelliklerini belirleyerek birbirinden farkliliklar1 ortaya

konulmustur.

Tiirkoglu (2003) goriintii isleme ile nesneleri tespit etmenin dnemli oldugu kadar
birbirlerinden ayrilmasinin da dnemli oldugunu 6ne stirmiistiir. Nesnelerin goriintii isleme
ile ayirt edebilme yetenegi, nesnenin kendine 6zgii barindirdigi gorsel 6zellikleri yani
nesnenin sekli, rengi, boyutlar1 ve histogrami gibi 6zelliklerinin goriintii isleme sistemleri
ile islenip ayirt edilmesiyle oldugu bildirilmistir. Bu islemin ger¢eklesmesi i¢in Bulanik
c-ortalama, Shannon entropi, Fractal analiz gibi yontemler kullanilmigtir. Kullanilan bu
yontemler ile once veriler boliimlere ayrilarak, veriden istenmeyen kisimlar kolaylikla

ayrilir.
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Dalal vd (2005) yaptiklar1 aragtirmalarda elde edilen goriintii piksellerin
gradyanlarinin biiylikliigiini ve yoniinii tanimlamaya c¢alismislardir. Histogram Of
Oriented Gradients ( HOG ) olarak adlandirdiklar1 bu yontemde pikseller ¢ok kiigiik
bolmelere boliiniir ve her bir bolmedeki gradyanlarin yonleri ve biiyiikliikleri goriintii
tizerinde yatay ve dikey gezdirilen Sobel siizgeci yardimiyla hesaplanarak sonuglar elde
edilmistir. Bu yontemde nesnenin 6z nitelikleri daha keskin hale getirilir. Bu kaynak

Oznitelik 6zelliklerinin keskin bir sekilde ayirt edilmesi hakkinda bilgi vermistir.

Ahonen vd (2006) tarafindan yapilan c¢alismalarinda, elde edilen goriintiiler
pargalara ayirmis ve her bir pargadan ikili Oriintiiler ( Local Binary Patterns, LBP)
cikartlmistir. Bu ¢ikarimlar n x n boyutlarindaki bir matrisin bir goriintii pargasinda
tizerine geldigi piksellerin, matrisin merkezindeki piksel ile esitlenmesi sonucunda elde
edilmis ve diger yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi sonuglar alindig: bildirilmistir.
Nesneyi ayirt edecek kisimlari bu seklide pargalayarak daha fazla veriyi daha az yerde

karsilastirdig1 i¢in sonug olarak daha iyi oldugu diistiniilmiistiir.

Heusch (2007) Ojala ve arkadaslan tarafindan yerel ikili oriintii ( LBP ) ilk olarak
doku analizi i¢in tanitilmis ve LBP, elde edilen goriintiilerde ki biitiin piksellerin tek tek
komsular ile arasinda ikili kodlamaya dayali ayirt etme kabiliyeti 1yi Oriintii tanima
yontemi oldugu sonucuna varilmistir. Bu oriintli sayesinde pikseller tek tek karsilastirilir

ve nesne tanimasi gergeklesir.

Wu vd (2008) k en yakin komsu siniflandirmasi (K-NN) olarak adlandirilan, her
pikselin k boyutundaki komsuluguna gore benzer 6zelliklere sahip verileri temel alan en
basit siiflandirma algoritmasi yardimiyla nesne tanima uygulamasi gerceklestirmistir.
Se¢ilen bu siniflandirma sisteminde k ifadesine bagl olarak degisikliklere neden olmakta
ve siniflandirma sorunlarinda oldukga basit ve 1yi performansla uygulanmakta oldugunu
bildirmislerdir. Nesne benzerliklerini komsu siniflarla karsilastirmasi nesne tanima

sisteminde hizl1 ve dogruluk orani yiiksek bir sistem olusturmustur.

Karakaya vd (2009) bildirilerinde HOG algoritmas1 uygulanarak nesne tespit ve
tanima iizerine caligilmistir. Nesnenin piksellerinde gradyanlarinin biiyiiklik ve yoni

tizerine galisilan sistemlerdir. Bu sistemlerde Altera Cyclone Il FPGA igeren Terasic DE2
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bordu gibi yontemler uygulanmistir. Bu calismaya 6zgii yaptiklari 125 adet nesnenin

tizerinde tanima yonteminde %100 bir basari elde etmis olduklari bildirilmistir.

Yigit ve Temizel (2010) c¢alismalarinda Gaussian Karisim Modeli (GMM)
yardimiyla nesne tanima gerceklestirmislerdir. Bu sistemde gizli haberlesme olgusunun
varligr irdelenmektedir. Nesnenin bagka konumlardaki goriintiilerini 6nceden 6grendigi
goriintiilerle karsilastirma yaparak karar vermesi ile saglar. Tespit edilen nesnenin
sablonu bir diger goriintiileme yani termal kameradan alinan goriintii ile birlestirerek
tespit edilen nesnenin canli veya cansiz olduguna karar vermislerdir. Bu yontemle, var
olan cansiz nesnenin ne oldugunun tespiti yapilarak, siipheli paket uyarist vermesi

saglanmistir.

Zheng vd (2010) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ift katmanli asag1 ve yukar1 yol
birlestirilmeli yapay sinir ag1 ( FBTP- NN) ve ii¢ katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1
( FF-NN ) ile yapilan nesne tanima uygulamalarinda %90 - %98 basar1 saglandigi
bildirilmigtir. Goriintii isleme de yapay sinir aglarinin kullanilmanin ne kadar dogru

oldugunu irdelemis ve yontem agisindan bilgi edinilmistir.

Hartl vd (2010) tarafindan yayinlanan ¢aligmada, glinlimiizde kullanilan akill
telefonlar yardimiyla nesneleri boliimleme ve tanimlama algoritmasi olarak, nesneleri
tespit ve tanimlama i¢in PC goriintiisii ( computer vision CV ) temelli teknikler
gelistirilmistir. Yapilan bu ¢alismada yazilim olarak C ve C++ kullanilmis donanimsal
olarak 416 MHz sabit CPU ve 64 - 256 MB RAM’a sahip flash bellek ve 2 MP otomatik
odaklanma o6zelligine sahip kamera kullanilmistir. Sonug olarak olusturulan yazilim ve

donanim ile nesne tanimlama algoritmasi anlaminda % 89 oraninda basar1 saglamistir.

Altunkurt ve Kahriman (2011), c¢alismalarinda, hareket halinde 6nceden
belirlenmis nesnenin, kamera Oniinden gecerken goriintiiniin kamera ortasinda kalmasi
icin kameray1 adim motor ile dondiirme hareketi saglamislardir. Calismalarinda nesnenin
farkli 151k siddetlerine gore renk araliklarimi ¢ikararak, maksimum-minimum RGB

degerlerine gore arka plan olusturulmus ve bu sayede nesnenin konumu tespit edilmistir.
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Karakog (2011) tezinde goriintii i¢inde goriintii arama sorunu tizerine ¢aligmistir.
Bu amagla, goriintliyii aramak icin genetik algoritmalar ve tespit islemi igin ise yapay
sinir aglar1 gibi c¢esitli yontemler kullanmistir. Aranan goriintii diger gorintiiler
icerisinden seg¢ilip ¢ikarilmasi islemi yapay sinir aglar1 yardimiyla yapilir. Veriler
karsilastirilip aranan veri kiimesine en yakin goriintiiniin elde edilmesi hiz ve dogruluk
acisindan oldukc¢a miithimdir. Sonug olarak, ayn1 dogrultuda arama yontemlerinin yalniz
bir is parcacikli aramalara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Arama yontemlerinde
yapay sinir ag1 kullanmak ise manuel arama yontemlerine gore daha basarili sonuglar

tirettigini gorilmiistiir.

Hanbay ve Uzen (2017) nesne tespiti icin yapilan ¢alismalar, temel islemlerden
baslanip karmasik yapilar igeren sistemlere dogru yapilmistir. Kullanilan yontemler
arasindaki fark optik akis, arka plan modeli ¢ikartma gibi Ozelliklere dayanarak
gruplandirilabilirler. Elde edilen goriintiilerdeki nesne tespiti i¢in gorsel nesne niteligi
yani renk, sekil gibi fiziksel 6zellikler ve hareket bilgileri kullanilmaktadir. Bu bilgiler
cesitli yontemlere gore tek tek ya da birlikte islenerek nesne tespitinin yapilmakta oldugu

bildirilmistir.

Solak ve Altmisik (2017) c¢alismalarinda, ortamda tespit edilen nesnelerin,
kendilerine 06zgli Ozelliklerinin belirlenmesi ve birbirinden ayrilmasina yonelik
caligmalarinda, {i¢ asamali bir smiflandirma sistemi Onermislerdir. Siniflandirma
sisteminde ilk asamada kameradan alinan goriintii bir 6n islemden geg¢meli, ardindan
nesnelerden elde edilen 6zellikler veri tabanina aktarilmali ve son adimda siniflandirma

gerceklestirilmesi gerektigini bildirmislerdir.

Toprak (2019) herhangi bir arastirmanin etkili sonuglar verebilmesi i¢in elde
edilen goriintiilerin verdigi bilgiler esit miktarda olmalidir. Bundan dolay1 biitiin
goriintiiler belirli boyutlarda elde edilmeli veya boyutlandirilmahidirlar. Kontrast dengesi,
onemsiz bolgelerin  kirpilmasi gibi  basit islemler yapilarak boyutlandirma
yapilabilmektedir. Ayrica tavsiye edilen sistemlerin uygulama esnasinda dogruluklarini
ve sonu¢ verme performanslarini analiz etmek i¢in bazi hata tespit yontemlerinin

kullanilmas1 gerektigini bildirmistir.

11
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Bu boliimde yapay zeka, evrisimsel sinir aglari ve modelleri tanitilarak ¢alismanin
temeli olusturulmustur. Daha sonra Alexnet, Resnet, lenet-5 ve googlenet modellerinin
tanimlanmast yapilmistir. Elde edilecek goriintiilerin islenmesi i¢in ozellikle SSD
mobilnet ve tensorflow kiitiiphaneleri kullanilarak ¢alismanin yazilimsal boliimii
tamamlanmistir. Caligmanin diger boliimii olan donanimsal yap1 step motor, Raspberry
pi4, Pi kamera ve giic kaynaklar1 tamitilmigtir. Son olarak donanimsal ve yazilimsal

argiimanlar kullanilarak goriintiiniin alindig1 dokunmatik ekran tanitilmistir.

3.1 Sistemlerde Yapay Zeka

Beyin canlilarin yasam faaliyetleri diizenleyen bir organdir. Zeka ise 6grenme ve
uygulama alaninda karsimiza ¢ikan olgudur. Insam fakli kilan 6grenme, dgrenilenden
faydalanabilme, yeni ve farkli olaylara uyum saglayabilme, sorunlara ¢6ziim tiretebilme
ve bilmedigi durumlari merak edip sonuca ulagabilme yetenegi olarak adlandirilan zekaya
sahip olmasidir. Iste bu zekd olgusunun sadece insanda degil dijital ortamda da

kullanilmasi i¢in yapilan calismalara yapay zeka adi verilmistir.

Sekil 3.1. Yapay zeka uyarlamasi ( Adali vd 2017)

Bilgisayar sistemlerinin gliniimiiz diinyasinda sadece disaridan verilen komutlari
yerine getirmesi degil, insan zekasina 6zgii 6zellikleri taklit etmesi de beklenmektedir.
Buna gore bilgisayarin, zeka ozellikleri sergilemesi olayma yapay zeka denilmektedir.

Yapay zekanin dogusu 1956 yilinda yapilan Dartmouth konferansi olarak kabul edilmis

12
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ve bu konferansa katilanlar yapay zekanin onciileri olarak kabul edilmistir. Sekil 3.1°de
temsili olarak insan zekasi ile dijital olgunun birlesmesi gosterilmektedir. Ayrica yine
ayni yilda ilk defa yapay zeka terimi John McCarthy tarafindan kullanilmistir ( Russel
and Norving 2009).

Glinlimiizde yapay zekanin entegre edildigi ortamlar da kendisinden beklenen en
cok on reaksiyon; tabii dil olusturabilme, yapilan konugmalari algilayabilme, makine ve
techizat 6grenimi gerceklestirebilme, sanal aracilar saglama, donanim optimizasyonu
saglayabilme, karar verebilme, derin 6grenme alanlari, biyohareketleri algilama, robotik
slire¢ yonetimi ve herhangi bir metin analizi yapabilmesidir. Daha 6nceden 6grenilmis

durumlari algoritmalart ile siizlip istenilen sonuglart géstermelidir.

Sekil 3.2. Yapay zekanin insan beyni gibi uyarlanmasi (Adali vd 2017 )

Evrisimsel sinir aglari, makine O6grenmesi ve yapay zekaya dayanan veriler
151¢inda bilgi iiretilmesine olanak saglayan bir sistemdir. Ozetle derin 6grenme, makine
Ogrenmesinin makine §grenmesi ise yapay zekanin alt dalidir. Sekil 3.2 ‘de temsili olarak
gosterilen insan beyni-dijital benzetim, elektronik ortamda elde edilmek istenen bilgiyi
veya bir problemi ¢dzmek i¢in programlan bir algoritma kullanilmalidir. Yapay zekanin
ogrenimi de bu sekilde gercekleserek, giris verisini ¢ikis verisine gevirerek bir yonerge
olusturur ve sonug ¢iktist verilmektedir. Bir digeri derin 6grenme, elde edilen veri seti ile
sonuglar1 tahmin eden birden ¢cok katmandan olusan bir makine 6grenme yontemidir. Son
olarak yapay sinir aglari, insandaki sinir sistemi ve beynin ¢alisma prensibinde karar
verme isleyisini matematiksel olarak modelleme ve boylelikle bir makinanin insan gibi

diistinme ve karar verebilmesi hedeflenmektedir (Alpaydin 2011 ).

13
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Glinlimiizde, yapay zeka tabanli yontemler; basta savunma sanayi olmak tiizere
havacilik ve uzay sanayisi, otomotiv sanayisi, iletisim alani, saglik endiistrisinde, Spor ve
eglence gibi giinliik yasamimizin hemen her alaninda siirekli artan bir sekilde

kullanilmaktadir.

3.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Modelleri

3.2.1 Evrisimsel sinir aglarini olusturan katmanlar

Yapay zeka olusturmak i¢in biyolojik sistemlerde bulunan sinir aglarinin sinir
hiicreleri oldugu gibi yapay zekdnin yapay sinir aglarinin yapay sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Yapay sinir hiicreleri bu alanda siire¢ elemanlar1 gseklinde
adlandirilmaktadir. Sinir hiicrelerinde bulunan her siire¢ Ogesinin 5 esas Ogesi
bulunmaktadir. Sekil 3.3’de gosterildigi gibi bu esas 6geler; Girdiler, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir ( Ataseven 2013).

& b
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/ \
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\ ’ (ep |
\\ 3 ¢ L 4 ’/
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\\\ /

\\\ / //

Sekil 3.3.Yapay sinir hiicresinin yapis1 ( Ataseven 2015 )

Insan beynini modelleyerek olusturulan yapay sinir aglari ( ' YSA ) beyin
isleyisinin karar mekanizmalarmin Sekil 3.4’de gosterildigi gibi matematiksel bir sekilde
dijital ortama uyarlanmasi olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglari, bilgisayar veya
benzeri makinalarin insan beyninin ¢alisma prensiplerini 6rnek alarak, insan zekasinin
yapabileceklerini yapmaya caligsmas1 agamalaridir. Boylece bilgisayar ve makinelerin

insan gibi diisiinmesi ve karar almasi hedeflenmektedir ( Kubat 2015 ).
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Sekil 3.4.Yapay sinir aglarinin matematiksel modeli (Adali 2018)

Yapay zekayr olusturmak i¢cin modellenen yapay sinir aglari, yapay sinir
hiicrelerinin katmanlar seklinde birbirine baglanmasi ile meydana gelen veri tabanl
sistemlerdir. Yapay sinir hiicreleri basitge katmanlar halinde gruplandirilirlar ve
olusturulan bu tabakalar birbirleriyle iligkilendirilirler (Kog vd 2004). Genelde tiim yapay
sinir aglar1 Sekil 3.5°de gosterildigi gibi birbirlerine benzerlik gosterirler. Gorildiigi
tizere yapida bazi néron girdilerini, bazi néron ¢iktilarina iletmek igin dis ortamla

iliskilendirilirler. Baz1 noronlar ise gizli tabakalar olusturarak kendi iglerinde izole

sekilde haberlesir (Ataseven 2013).
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Sekil 3.5. Yapay sinir aglarinin genel yapisi ( Yurtoglu 2005 )

Yapay sinir aglar1 uygulamalarinda, genellikle girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1
tabakasi olmak {izere en az 3 tabakaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Girdi tabakasi dig ortamdan
girdileri alan ve bir sonraki tabakaya ileten néronlar1 icermekte, ¢ikt1 tabakasinda islenmis
verileri disar1 ileten ndronlar bulunmaktadir. Sekil 3.6’da katmanli sinir aglarinin
sematigi gosterilmistir. Girdi ve ¢ikti1 tabakalar1 arasinda bir¢ok gizli tabaka ve bu
tabakalarin bir¢ok noronu bulunabilmektedir. Gizli tabaka igerisinde bulunan néronlar

sadece tabaka igerisinde bulunun diger noronlarla baglantili sinyalleri alirlar.

Yapay sinir aginin yapisinda sinir hiicrelerinin sayisinda farkliliklar olmasina
ragmen, bu sinir aginin olusturulmasinda gegerli olan herhangi bir kural yoktur. Genelde
de giris katman1 ve ¢ikis katmani sayisi girdilerin sayisina esit olurken asil sorun gizli
katman sayisindadir. Gizli katman sayisinin az olmasi karigik sorunlarin ¢6ziilmesinde
yetersiz kalirken saymin ¢ok olmasi da kararsizliklara neden olmaktadir. Katmanlarda

bulunan néronlarin sayisi ise deneme yanilma yontemiyle belirlenmektedir (Detienne

2003).
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Sekil 3.6. Bir ve birden fazla katmanli yapay sinir ag1 modeli ( Lecun 1998 )

Yapay zekanin altinda tipki beyin gibi sinir aglar1 bulunmaktadir. Bu aglara

makine dilinde evrisimli sinir aglar1 denmektedir.

Evrigim sisteminin ana amaci giris verileri olan ses, gorilintii veya metinde verilen
bilgilerin veya ozelliklerin sonuglandirilmasidir. Giris olarak verilen degerler matrisi
olarak diisiiniiliirse, hedef olarak matrisi belirli filtreler ile tarayip istenilen giris nesnesi
icin belirleyici 0Ozellikler ¢ikarmaktir. Bu islem igin evrisimsel islemi olusturan

katmanlari;

Giris Katmam; Girig katmani evrigimsel sinir aglarinin (ESA) ilk katmanini
olusturmaktadir. Islenmemis ham halde génderilen verinin boyutu (goriintii icin
¢ozliniirliik), tasarlanacak modelin performansi agisindan olduk¢a onemlidir ( Long et al.
2015).

Konvoliisyon Katmani; Konvoliisyon katmani1 ESA’da doniisiim katmani olarak
tanimlanmaktadir. Doniislimiin esas prensibi belirlenen bir filtrenin goriintli lizerinde
tarama yaparak yeni bir matris meydana getirmesidir. Belirlenen filtre tarafindan girdi
olarak gelen goriintiiye konvoliisyon islemi uygulanarak 6zellik haritasi olusturularak bir

cikis verisi elde edilir ( Long et al. 2015).

Dogrusal Birim Katmani; Aktiflestirme katmani olarak da bilinen dogrusal
birim katmani, konvoliisyonel katmanlardan sonra gelen ve ESA néronlarmin ¢iktilar
icin en fazla kullanilan katmandir. Bu katman, onceki katmanda dogrusal olmayan

durumu dogrusal duruma ¢evirmek i¢in kullanilir ( He et al. 2016 ).
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Havuzlama Katmam; Havuzlama katmani Sekil 3.7°de gosterildigi gibi dogrusal
birim katmanindan sonra kullanilmaktadir. Havuzlama katmaninin ana amaci, kendinden
once gelen katmanin islem yiikiinii azaltmak, islemi hizlandirmak ve daha fazla dogru

oranda gergeklestirmeyi saglamaktir ( Boureau et al. 2010).

Girly GortintOst Girig g0rUntQist Gzerinde 2x2'1iK Bir sonraki katman igin
filtre ile dolagma clde edilen goriintd

ﬁl=“

Sekil 3.7. Bir adim kaymali 5x5°lik giris gorlntiisiine 2x2’lik filtre uygulanarak
havuzlama islemi ( Boureau 2010 )

I'ek adim
kaydirmali

Tam Baglantih Katman; Bahsedilen katmanlardan sonra gelen tam baglantili
katman (FC), her bir girigin tim noronlara bagli ESA mimarisinin sonunda yer alir ve

sinif skorlart gibi hedefleri optimize etmek i¢in kullanilir ( Srivastava et al. 2014 ).

Dropout Katmam; Sekil 3.8’de gosterilen standart ESA ag1 kullanim asamasinda
cok kez tekrar yaptig1 icin bu sinir ag1 ezberleme yapar. Yani giris de ve ¢ikista alinacak
cevap bilinmekte ve bunu tekrarlamaktadir. Ezberleme olay1 evrisimsel sinir aglarinda
olmamasi gereken bir durumdur. Iste bu ezberlemenin éniine gegebilmek icin kullanilan
katman dropout katmanidir. Bu katmanla agdaki bazi noktalar disarida birakarak aglarin
yeri rastgele olusmustur. Bu rastgele sistemi ile ezberlemenin Oniine gegilmistir. (

Srivastaya 2014).
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(a) Standart ESA ag

Sekil 3.8. ( a) Standart ESA ag1 (b ) ESA agma drop uygulanmasi ( Srivastaya 2014 )

Siniflandirma Katmani; Siniflandirma katmani tam baglanti katmanindan sonra
gelen katmandir. Siniflandirma isleminde genelde SoftMax kullanilir. Simiflandirma

yapilacak nesne sayisi kadar katman ¢ikis degeri olmalidir ( Krizhevsky et al. 2012 ).

3.2.2 AlexNet modeli

AlexNet aktivasyon islevi, katmanlarinda ¢ok fazla kiimelendirme
kullanilmaktadir. Bu kiimelendirme islemini basarili sekilde yapmasindan dolay1 goriintii
isleme sistemlerinde kullanilmaya baslanmigtir. Bir yarisma da Ortalama 60 milyon
degiskenin kullanildigr AlexNet, Sekil 3.9’da goriildiigl tizere, paralel ¢ift bilgisayar
tizerinde nesne tanima dogruluk orant % 74.3’ten % 83.6’ya ¢ikarilan ilk modeldir ( Bai

etal. 2017).
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Sekil 3.9. AlexNet modeli ( Bai 2017)
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3.2.3. ResNet Modeli

ResNet modeli yaklagik 152 katmandan olusmaktadir. Sekil 3.10°da goriilen bu
model, diger modeller igerisinde en derin tasarlanan modeldir. ResNet modelinin diger
modellerden ayiran en 6nemli farki, artik degerlerin daha sonraki katmanlara besleyen

bloklarin model iizerine eklenmesiyle meydana getirilmesidir ( He et al. 2015 ).
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Sekil 3.10. ResNet modeli ( Seung et al. 2017)

3.2.4. GoogLeNet modeli

Sekil 3.11°de gosterilen GoogleNet modeli, diger modellere gore daha karmagik
bir yapiya sahip olmasina ragmen, degisken sayisinin az olmasi uygulama yikiini
diistirmektedir. Bu model 3 tane ¢ok katmanli algilayict olusumu ile ESA ve ortalama

kiimelendirme fonksiyonlarindan meydana gelmektedir.
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Sekil 3.11. GoogLeNet ( Szegedy 2016 )

GoogleNet modelinde sistemin ezberleme durumunu diisiirmek i¢in paralel bagl

parcalar bulundurulmaktadir. Bu modele gore veri cogaltma ve veri azaltma

uygulandiktan sonra nesne tanima basarisinin veri ortaklamalari ic¢in artti1 tespit

edilmistir. Ayrica bu model 5 milyon degisken ile 60 milyon degiskene sahip AlexNet

modeline gore yaklasik 12 kat daha az uygulama yiikiine tabidir ( Szegedy et al. 2016 ).

3.2.5 Lenet-5

Evrigsimsel sinir aglari modelleri arasinda ilk basar1 sonuglar veren Lenet-5 modeli

Sekil 3.12°de gosterilmistir. Lenet-5 modelini diger modellerden ayiran 6nemli fark,

boyut diisirmesi adimlarinda azami kiimelenme yerine ortalama kiimelenme isleminin

kullanilmasidir. AlexNet ve GoogleNet modellerine gore ¢ok diisiik yaklasik 60 bin

degisken hesaplanmaktadir ( Lecun et al.1998).
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INPUT C1: feature maps C3; feature maps
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Sekil 3.12. Lenet-5 modeli ( Golovko 2015 )

3.26 VGG

VGG modeli diger modellere gore basit olmasina ragmen Sekil 3.13°de, yaklasik
138 milyon degisken ile hesap yapmaktadir. Diger modellerden en énemli fark ikili ya
da iclii evrisim katmanlarini ortaklama katmanlarmin izlemesidir ( Simonyan and

Zisserman 2014).

fe?

Ix1x409 1x1x1000

14 x 14512

28 x28x512

Tx7x512
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Max Havuzlama

[0 Bagli+Relu
Softmax

Sekil 3.13. VGG modeli ( Ferguson 2017 )
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3.3 Sistem Veri Setleri

3.3.1 MS COCO veri seti

MS COCO ( Microsoft Common Object in Context ) veri setinde 2 milyon
etiketlenmis veri igerisinde toplam 328.000 resim bulunmaktadir. Sekil 3.14’de temsili

gosterilmigtir.

Sekil 3.14. MS COCO data setine ait baz1 goriintiiler ( Jimut and Sahalab 2019 )

3.3.2 MNIST veri seti

Modified National Institute of Standards and Technology database ( MNIST )
goriintli isleme caligmalarinda ilk tercih edilen veri setlerinin basinda gelmektedir (

Elfwing 2014).
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Sekil 3.15. MNIST veri seti

Bu veri seti 60000 tane egitim verisi ve 10000 tane test verisi ile Sekil 3.15°de
gosterildigi gibi 28x28 boyutlarinda ve siyah arka plan iizerine el ile yazilmisg

rakamlardan meydana gelmektedir ( Lim et al. 2016 ).

3.3.3 ImageNet veri seti

Sekil 3.16’da gosterilen ImageNet seti goriintli siniflandirmada, bir nesnenin
konumunu belirlemede ve nesne tanimada kullanilmaktadir. ImageNet veri setinde 50000

dogrulama verisinin yan1 sira 100000 test verisinden olusan settir.
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Sekil 3.16. ImageNet veri seti ¢esitliligi ( Tan 2019 )
3.4 Veri isleme Modelleri

Nesne tanima islemi belli bir sistem ¢ergevesinde gerceklesir. Nesnenin bir ¢ok
konumda goriintii kiimesi ve bu goriintii kiimesinin makine diline ¢evrilmis hali goriintii
islemenin olmazsa olmazidir. Sistem bu durumda goriintii icerisinde ne aradigini bilecek
ve siirekli yeni goriintiiler ile karsilastirma yaparak karar verecektir. Tiim bu islemler.
nesne tanima label map, tensorflow ve ssdmobilnet kisimlarindan olusmaktadir ve

asagida gosterilmistir.
3.4.1 Nesne tamima

Son yillarda nesne tanima iizerine yapilan birgok calisma yapilmis ve oldukga
ilerleme saglanmistir. Nesne tanimlamasi yapilirken belirlenen kategoriler esas alinarak
elde edilen goriintiiler {izerinde tarama yapilmaktadir. Sekil 3.17’°de bir goriintiide nesne
tanimast yapilirken bir smiflandirma yapilmaktadir. Bu goriintii lizerinde goriintii

kiimesine gore nesneler siniflandirilmaktadir. Ayrica bir veya birden fazla ayni nesne var
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ise nesnenin konumundan ve nesneye ait 6zelliklerinden goriintli taramasi yapilarak nesne

siifina gore belirlenmis olmaktadir.

Yapilan bu calismada, asagida detaylica anlatilacak donanimlar yardimiyla
hazirlanan THAdan fotograflar gekilerek resimler veri olarak toplandi. Toplanan veriler
Label Image programiyla ayr1 ayri etiketlenerek goriintii islemeye uygun hale getirildi.
Gorlintli isleme icin SSD mobilnet goriintii isleme algoritmas: kullanarak modeller
egitildi. Gerekli kodlar pyton ve arduino programina hazirlandiktan sonra sonuglar

irdelendi.

Sekil 3.17. Nesne tanima i¢in 6rnek goriintii

Tanimlanacak nesnelerin bolge Onerisi, bir gorilintiide olan degisik boyutlardaki
nesneleri tanirken farkli boyutlarda pencere olusturulur. Her defasinda goriintii tizerinde
pencere kaydirma yontemiyle her bir bolge farkli renk tonuna gore isaretlenerek tespit
edilmektedir. Sekil 3.17 de portakallar yesil etiket muzlar ise kirmizi etiketle ayni goriintii
isleme bolgesinde ayr1 ayri siniflandirilmistir ( Girshick et al. 2014).

3.4.2 Label map

Bir nesnenin tanimlanabilmesi i¢in Oncelikle sistemin bu nesne hakkinda bilgi
sahibi olmas1 gerekir. Bu bilgiyi de sisteme ancak nesne hakkinda ayirt edici 6zellikleri
belirleyerek makine diliyle sisteme dgretmektir. Nesne tanima i¢in egitim modeline giris

olarak verilecek veri dosyasi, bir ID tanimlamas1 yapilarak olusturulur. veri dosyasina
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verilen bu tanimlama gore nesnenin sinifi belirlenmektedir. Bu siniflandirma sayesinde

sistem nesnenin ne olduguna karar vermektedir ( Tan 2019 ).

3.4.3 TensorFlow model egitimi

Sinir aglarindan olusan bu alanda TensorFlow, acik kaynak kodlu Google
tarafindan gelistirilen derin 6grenme ( deep learning ) kiitiiphanesidir. TensorFlow’un
esnek caligma sartlar1 sayesinde alan sinirlamasi olmadan hesaplamalar1 bir veya birden
¢cok CPU, GPU kullanarak derin 6grenme calismalar1 yapilabilmektedir. Ayrica
TensorFlow arastirmacilara farkli SSD ve R-CNN modellerini de sunmaktadir ( Lin et al.
2014).

Model egitimi;

Bu ¢alismada, model egitimi raspberyy pi4 icerisinde tensorflow sayesinde
gerceklestirilmis model egitimi kullanilmustir. Tensorflow, egitim asamasinda IHA
modeline ait ilk caligmalarda 600 adet goriintii yiikklenmis fakat bu egitim basar1 agisindan
eksik kalmistir. Bu durum, kalemleri ¢apraz tutup kamera agisina girildiginde kalemleri
bir IHA olarak algiladigi gériilmiistiir. Bu durumda egitimi yenileyip 1200’den fazla

goriintli ile yaklasik 36 saat egitimden sonra basar1 yiizdesi olduke¢a arttirilmistir.

Egitim asamalari;

Grafiksel islemler i¢in 6zellikle gelistirilen GPU, CPU ya gore daha hizli oldugu
icin GPU iizerinden egitim yaptirilmasi daha saglikli olmustur. Bilgisayar 6zellikleri
olarak yiiksek ekran kartina sahip RTX2060 32 GB ekran kart1 sahip olmasi ile biiyiik
avantaj saglanilmistir. Test etme kodlar asagidaki ifadeyle hello tensorflow ¢iktisini
vermektedir. Bu durumda tensorflow devreye girmektedir. Sekil 3.18’de baslangig

kodlar1 verilmistir.
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(Tensorflow- gpu )
>>> import tensorflow-gpu as tf

>>> hello = tf.constant('Hello, TensorFlow!")
>>> sess = tf.Session()

>>> print(sess.run(hello)

pi@raspberrypi:
pi@raspberrypi:
pi@raspberrypi:~/ten

cd tensorflowl
ri cd models

] e cd research
pi@raspberrypi:~/tensorf lowl ‘

ode |

research $ cd object_detection

pwraspberrypl: tensorflowl/models/research/object_detecti

nvtho
pytho

Sekil 3.18. Sistem baslangic kodlar1

Bu calisma da tensorflow model egitimi icin ilk olarak IHA resimleri Sekil
3.19°da gosterildigi gibi veri olarak toplandi. Bu verileri makine diline gevrilmek icin
labelimg programinda etiketleme yapildi. Daha sonra bu etiketlenen fotograflar1 goriintii

islemeye uygun hale getirmek i¢in tiim verileri bir csv dosyasinda toparlanip goriintii
islemeye hazir hale getirildi.
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Sekil 3.19. Toplanan IHA gériintiileri ve etiketlenmesi
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Sekil 3.20. Egitim siirecinden bir agsama

Yapay zeka ve sinir aglar1 ¢aligmalarinda Sekil 3.20°de en 6nemli olaylardan biri
sistemin 0grenme kapasitesidir. Sisteme Onceden Ogretilen goriintiiler sayesinde, canli
nesne gorintiileri elde edilmis ve sistemin bu nesne goriintiilerini birbirleri ile
karsilagtirmas1 saglanmistir. Bu karsilastirma siirecinde yapay zekadan beklenen
genelleme yapma, karar verme ve tahmin etme mekanizmalaridir. Sekil 3.19°da goriilen

egitim asamasi etiketlenen 1200’ den fazla goriintii, 36 saatten fazla siire boyunca

tensorflow egitimine sokulmustur.

3.4.4 SSD mobilnet

Single Shot MultiBox Detector ( SSD) ile nesne tanimlamasii, muhtemel
bolgeler belirlenip siniflandirma yaparak tek seferde nesne tanima gercgeklestirmektedir.
Sematik olarak gosterilen Sekil 3.21°de SSD sistemi, baslangigta giris olarak alinan
gorilintii verileri sinir agindan gegirilerek degisik boyutlarda 6z nitelik haritalari meydana
getirilmektedir. Biitiin 6zellik haritalarinda 3x3’liik filtre vasitasiyla dikdortgenler

meydana getirilmektedir. Bu dikdortgenler i¢in nesne sinirlarini ve siniflandirmalarini

belirlerler. Bu dikdortgenler goriintii icerisindeki kiiciik ve biiyiikk nesneleri

tanimlayabilmektedir ( Liu et al 2016 ).
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Sekil 3.21. SSD modelin yapist ( Liu et al. 2016 )

Yapay sinir aglar1 canlilarin sinir hiicreleriyle benzerlik gosterir. Canli sinir
hiicreleri  birbirleri ile baglantili olup kiigiik elektriksel akimlar sayesinde
haberlesmektedirler. Bu haberlesme hiyerarsi sirasinda gorme, duyma, ogrenme,
ezberleme gibi faaliyetler gerceklestirilir. Tipki bu canli sinir hiicreleri gibi yapay sinir
aglarmin da aralarinda haberlesme saglamasi gerekmektedir. Bu haberlesme olay1 belirli

fonksiyonlarla haberleserek 6grenme, algilama, tepki verme gibi refleksleri gosterebilir.

Gergek diinya 6zellikleri dogrusal olmayan yapidadirlar. Bu yapilari yapay sinir
aglaria ogretmek icin aktivasyon fonksiyonlaria ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 3.22°de
goriildiigi tizere basitge herhangi bir yapay sinir aginda x giris verileri, w agirliklar olarak
tanimlanirsa ve agin sonug¢ kismina aktarilan degere f(x) yani aktivasyon fonksiyonu
uygulanmaktadir. Bu ¢ikis birlesik sistemlerde elde edilecek yeni bir islem igin baska bir

algoritmanin giris kismi1 olabilmektedir.
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Sekil 3.22. Aktivasyon fonksiyonu ( Adali1 2018 )

f(x) aktivasyon fonksiyonunun uygulanma sebebi, ¢ikistaki sinyalin dogrusal
fonksiyon olmasini engellemektir. Dogrusal fonksiyonlar tek dereceli oldugundan
ogrenme sinirli olmaktadir. Sistemlerin gercek diinya verileri olan ses, goriintii, video veya
yazi gibi karmasik verileri 6grenmesi gerekmektedir. Bu durum da ¢ok katmanli derin

sinir aglar1 karmagik verilerden anlamli 6zellikleri 6grenebilir.

Tez ¢alismasinda kullanilan SSD Mobilnet algoritmasinin aktivasyon fonksiyonu
olan sigmoid fonksiyonu ve bazi fonksiyonlarin avantaj ve dezavantajlarindan asagida

bahsedilmistir ( Kizrak 2019).
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Basamak (step) fonksiyonu:
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Sekil 3.23. Basamak fonksiyon grafigi ( Kizrak 2019 )

Iki degeri olan bir fonksiyondur. Genelde ¢ikis katmanlarinda kullanilir. Sekil

3.23’de goriildiigi tizere gizli katmanlarda tiirev degeri olmadig: i¢in kullanilmasi ¢ok

kullanish degildir.

Dogrusal ( Lineer ) Fonksiyon:
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Sekil 3.24. Dogrusal fonksiyon grafigi ( Kizrak 2019)

Kullanilma a¢isindan basamak fonksiyonundan daha iyi olan dogrusal fonksiyon

Sekil 3.24’de goriildiigii gibi iki degerden daha c¢ok veriye sahiptir. Ancak onemli
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sayilacak bir dezavantaj1 dogrusal fonksiyonun tiirevinin sabit olmasidir. Degiskenin yok
edilmesiyle sabit bir ifade elde edilmis olmaktadir. Bu durumda 6grenme olayindan s6z
edilememektedir. Baska bir dezavantaji ise tiim katmanlarda dogrusal fonksiyon
kullanildiginda giris ve ¢ikis katmanlarinda hep ayni dogrusal fonksiyon elde
edilmektedir. Bu kullanim ¢ok katmanli ¢alismalarda sabit sonu¢ dogurmaktadir ( Kizrak
2019).

Sigmoid fonksiyonu:

Dogada ¢ogu sey dogrusal olmadigindan dolay1 dogay1 anlamak igin de dogrusal
olmayan fonksiyonlara ihtiyag¢ vardir. Bu fonksiyonlardan biri de sigmoid fonksiyonudur.

1.0-- '.'_,-------:?

—— -

Sekil 3.25. Sigmoid fonksiyon grafigi ( Kizrak 2019 )

Tiirevlenebilir olmas1 ve katmanlarda farkli fonksiyonlar kullandigindan dolay1
Sekil 3.25’de gosterilen sigmoid fonksiyonu derin 6grenme i¢in ideal bir fonksiyondur.
Sigmoid fonksiyonunda yapilacak kiigiik bir degisiklik fonksiyonun tiirevi olan y de
biiylik degisimlere sebep olmaktadir. Bu degisiklikler sayesinde fonksiyon ile tiirevi
arasindaki agiklik iyi bir siniflayict anlami tagimaktadir. Sonug kisminda ise her zaman 0
ve 1 degerlerinin goriilmesi sistemin kararli oldugunu gdsterir. Fakat tiirev kisminda
sonlara dogru 0 degerine yakin goriilmekte buda yavas 6grenme demektir. Ayrica

karmagsik 6grenmeler gereken islemlerde yine sonlara dogru x deki degisime ¢ok az cevap

33



3. MATERYAL ve YONTEM

vermeye baslayan bu durum ¢ok degiskenli fonksiyonlarin kismi tiirevlerini saklayan

gradyan kaybina sebep olmaktadir. Bu olay bilgi kayb1 demektir. Bu kayiplar da sigmoid

fonksiyonunun dezavantajlarindandir ( Kizrak 2019 ).

ReLU (Rectified Linear

dezavantajlarini ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmistir.

N

Unit) Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonlarinin
o]
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Sekil 3.26. ReLu fonksiyon grafigi ( Kizrak 2019 )

Sigmoid fonksiyonlarina alternatif olarak ReLu fonksiyonu Sekil 3.26’da

incelenecek olursa; Her ne kadar dogrusal goriinse de aslinda iyi bir tahmin edici

fonksiyondur. ReLu fonksiyonlarin yakinsamalari ile herhangi bir fonksiyon tahmin

edilmesi kolaydir. Goriildiigii gibi negatif tarafta 0 degerinin olmasi agin daha hizh

calisacagin1 gostermektedir. Hesap ylikiinii azaltmasi diger fonksiyonlara gore kullanim

istegini artirmis olsa da 0 deger kisminda tiirevinin olmamas1 da 6grenme olmadigi

anlamina gelmektedir. Buda baska alternatifler olusturmaya zorlamistir ( Kizrak 2019 ).
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Sizint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu:
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Sekil 3.27. Sizint1 fonksiyon grafigi ( Kizrak 2019 )

Normal ReLu fonksiyonuna nazaran negatif diizlemde iyilestirme yaparak 0
durumunda ki 6grenme olayini durdurmamak i¢in sifira ¢ok yakin 0,01 degeri ile
olusturulan bu fonksiyon Sekil 3.27°de gdsterilmistir. Sifir durumuna ¢ok yakin olma
durumuna sizint1 denir. Sizdirilan bu ReLu degeri, tanim aralig1 -sonsuza devam etmekte
0 a yakin ama 0 olmamaktadir. Normal ReLu’daki 0 degerinde Olen gradyanlarin
engellenmesi hem negatif hem de pozitif kisimda 6grenme oldugu anlamina gelmektedir.
Bu durumda karmasgik yapilarin goriintii isleme ihtiyacina karsilik vermektedir ( Kizrak

2019).

Aktivasyon fonksiyonlarinda tiirev alinmasinin sebebi; Veri girdiler ile ilgili hata
degerlerini tahmin ve hesaplama adina yapay sinir aginda hatanin geriye yayilim
algoritmas1 uygulanmaktadir. Optimizasyonu belirlemek i¢in hata oranimni minimuma
indirmek gerekmektedir. Uygun optimizasyon algoritmasini segmek ise hedefe gore

Ozellesmektedir.

Geriye yayilim ( backpropagation ) algoritmasi ile 6grenme islemini noronlar
sayesinde yapmaktadir. Bu algoritma tiirev alan bir sistemden olusur. Birinci dereceden
X’e bagli bir fonksiyonun, x’e gore tiirevi alindiginda ¢ gibi bir sabit sonuca erisilir. Bu
durumda fonksiyonun x ile bir iliskinin kalmadigini gosterir. Tiirevin sabit ¢ikmasi

sistemde 0grenme olmadigi anlamina geldiginden dolay: aktivasyon fonksiyonlarinda
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dogrusal fonksiyonlar kullanmak hata olabilir. Bu durumda sigmoid fonksiyonu ve ReLU
fonksiyonlar1 gibi dogrusal olmayan tiirevi sabit ¢ikmayan fonksiyonlar sayesinde geri

yayilim yapip noronlar sayesinde 6grenme gergeklestirilir.

Ogrenme olayinda oldukca fazla fonksiyonlar gelistirilmektedir. Bunun sebebi

kullanildig: alanlar arttikca dogan ihtiyaglardir.

Sistemin yontemi ssd mobilnet arka planda ReLu fonksiyonu ile ¢alismakta ve
verimi yiiksek olmasi amaglanmistir. Asagida bazi1 fonksiyonlarin test sonuglar1 Cizelge

3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Fonksiyonlarin test sonuglar1 ( Kizrak 2019 )

AKTIVASYON TEST BASARIMI TEST YiTiMi
FONKSIYON
Sigmoid Fonksiyonu 0,9866 0,0567
Hiberbolik Tanjant 0,9905 0,0474
Fonksiyonu
ReLU Fonksiyonu 0,9929 0,0401
Leaky (Sizint1) ReLU 0,9925 0,0403
Swish Fonksiyinu 0,9922 0,0412

3.5 Donamimsal Yapilar

Donanimsal olarak ¢aligmanin ana temas1 goriintii alma, aldig1 goriintiileri daha
once smiflandirma yapilan nesnelerden karsilastirma yapmaktir. Karsilastirmanin
ardindan sistemde kullanilan algoritmalar ile nesnenin ne olduguna karar verilmesidir.
Goriintii toplamak igin raspberry pi4 ile uyumlu versiyon 2 kamerasi, bunu 360 derecede
belli agida siirekli yapabilmesi i¢in step motor ve bu motoru siirebilmek i¢in birde motor
stiriciisii kullanilmistir. Motor siiriiclisiinii kontrol edip istenilen hiza ayarlamak i¢in
arduino kullanilmistir. Sistemi kapatmak ve tasarimini radara benzetmek adina 3d yazici

kullanilmistir.

36



3. MATERYAL ve YONTEM

3.5.1 Step motor

Sekil 3.28°de goriilen step motor, girise uygulanan elektrik enerjisini fiziksel
enerjiye c¢evirerek donme hareketi ile sonuglandiran elektromekanik aygitlardir. Bu
donme hareketi isimlerinden anlasildig1 gibi adim adim hareket etmektedir. Temel olarak
lic ¢esit step motor bulunmaktadir. Bunlar sabit miknatishi step motorlar, degisken
reliiktansli step motorlar ve hybrid step motorlardir ( Zeren 2020 ). Step motorlar, dijital
ortam isaretlerine uyumlu olmasi, kontrol edilebilmesi, diisiik hassasiyetlerde bile yiiksek
performansl olarak ¢alisabilmesi, genis hiz araliginda calisabilmesi gibi avantajlarindan
dolay1 tez ¢alismasinda kullanildi. Bu avantajlara ek olarak 360° derecelik goriis alani ve
kameranin hizindan dolay1 sabit ve kontrol edilebilir olmasi ayrica bir avantaj sagladigi

i¢in ¢alismada etkin bir sekilde kullanildi.

r Adim agisi: 1.87

Calisma gerilimi: 3 3V DC

Calisma akimi: 1 .34

Tutunma torky: 400mN.m

Faz direnci: 2.2 Q = 10%0(209)
Endiktans: 3. 8mH=+20%

Yalitun direnci: 100M Q Min 500VDC

Sekil 3.28. Step motor

3.5.2 Step motor siiriicii TB6600

Motor donilis hizi hassasiyet gibi ayarlamalari i¢in kontrolcii gorevini motor
striicliler ytiklenir. Sekil 3.29’da goriilen TB660 step motor siiriiciisii iki fazli kolay
kullanilabilen bir siiriictidiir. Mikro denetleyici ile dijital sinyal gonderebilen cihazlar ile
kontrol edilebilmektedir (Zeren 2020 ).
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Sekil 3.29. TB6600 Step Motor Siiriiciisii

Stepper Motor Driver
1

DC: 9~42V

3.5.3 Arduino uno

Sekil 3.30’da gosterilen mikro islemci, elektronik uygulamalarinda kolayca
ulagilabilen agik kaynakli bir cihazdir. Motor siiriiclisiinii dogru calistirmak ig¢in, ara
islemci gorevinde olmak tizere arduino motor siirme, sensor veya kumanda devrelerinde

kullanilabilir.

1 : USB jaki
p— 2: Power jak1 (7-12 V DC)
3:Mikrodenetleyici ATmega328
szoxvas, oave) 8 § 4: Haberlesme ¢ipi
i 5: 16 MHz kristal
2 s . 6: Reset butonu
OO~ . 7: Power ledleri
ool tmerdag s O 8: TX / NX ledlen
. i 9: Ledler
10: Power pinleri
11: Analog girisler
12: TX / RX pinleri
13: Dijital giris / ¢ikas pinlert (vaninda
~ isareti olan pmler PWM akisi
olarak kullanilabilir.)
14: Grounf ve AREF pinleri
15: ATmega328 1icin ICSP
16: USB arayiizii i¢cin ICSP

e A L

Sekil 3.30. Arduino Uno ve teknik 6zellikleri
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3.5.4 Raspberry pi4

Ingiltere de iiretilmis ve gelistirilmis raspberry, mini bilgisayar olarak da bilinen
bu cihaz gergekte de bilgisayardan farki yok denecek kadar azdir. Sekil 3.31°de gosterdigi
gibi monitér, mouse, klavye gibi baglanti yerleri bulunan raspberry, bir bilgisayarla
yapilabilecek isleri daha az alanda gercgeklestirebilir. Tasima kolayligi ve islem

yeteneginden dolay1 bu tezin ana ekipmanlart arasinda yerini almstir.

1.5GHz quad-core 64-bit ARM Cortex-A72
| 1slemct
1 GB. 2GB. 4GB LPDDR4 SDRAM

|| segenekli

Gigabit ethernet girisi.

Bluetooth 5.0.

|[ 2 adet USB 3.0 ve 2 adet USB 2.0 port
Cift monitor destegi.

VideoCore VI grafikleri.

40 pinli GPIO baglant: noktalar:

Sekil 3.31. Raspbery ve teknik 6zellikleri

3.5.5 Pi kamera V2

Goriintii isleme olayimnin en 6nemli elemanlarindan biri de kameradir. Sabit odakl
bir objektife sahip, Raspberry Pi icin 6zel olarak tasarlanmis V2 kamerast Sekil 3.32°de
gosterildigi gibi yiiksek kaliteli 8 megapiksel ¢Oziiniirliikli Sony IMX219 goriintii
sensoriine sahiptir. 3280 x 2464 piksellik statik goriintiiler liretebilir ve ayrica 1080p30,
720p60 ve 640x480p90 videolar1 desteklemektedir. Kart iist yiizeyindeki kiigiik
prizlerden biriyle Pi'ye baglanmakta ve 6zellikle kameralara baglantisi i¢in tasarlanmig

olan CSi arabirimini kullanmaktadir.
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Sabit odakli lens
8 megzapiksel dogal gozinirlikli sensdr -
= 3280 x 2464 piksel fotograf cekebilir
N 1080p30, 720p60 ve 640x480p90 video
% % % destekliyvor
% %1 % Boyut: 3mm x 23mm x 9mm
%
i A 2 % E_ Agirhk: Sadece 3gram
HIINE A W
189w AN Raspberry P1 1sletim sistemi Raspbiann son
z ‘; E \ b\ versivony tle uyumlu olarak calismaktadir
WL W | Kisaribon kablo ile Raspbercy Pive
R dogrudan baglanabilir

Sekil 3.32. Raspberry Pi kamera ve teknik 6zellikleri

3.5.6 Motor i¢in adaptor

Sekil 3.33’de gosterildigi gibi kiiglik voltajlarda ¢alisan cihazlarin ihtiyaclarini
karsilayacak voltajlara gore sebeke gerilimini ayarlayan ara elemandir. Tiirkiye de 220 V

olan gsebeke degeri step motora uygun hale getirmek icin adaptdr diger adi ile

transformator kullanildi.

Sekil 3.33. Adaptor

3.5.7 Kapasitif dokunmatik 7 in¢ ekran

Dokunmatik ekran klavye, fare yahut monitdr gorevini tek basina yerine
getirebilen cihazdir. Raspberry Pi ile uyumludur. Ancak Raspberry Pi ile direk baglanti
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saglanamaz. Baglantinin saglanabilmesi i¢in HDMI/DVI 40-Pin TTL doniistiirict
gerekmektedir. Sekil 3.34’de gosterilen ekran 1024x600 piksel ¢oziiniirlige sahiptir 3V
- 3.6V araliginda gerilim ile ¢alisir. Ekran boyutu 154.21 (G) x 85.92 (H) seklindedir.

Sekil 3.34. Dokunmatik ekran
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Google alt yap1 programlarinin kamera ve Raspery Pi 4 elemanlariyla dogru ve
uyumlu ¢alismasi i¢in SSD goriintii isleme teknigi kullanildi. Bu teknik Tesla gibi biiyiik
firmalarin insansiz araglarda kullandig1 bir teknik olmasi nedeniyle giivenilirlik agisindan

Onemlidir.

Raspberry Pi 4 google alt yapisi ile uyumlu ¢alisan ve oldukg¢a kompleks yapilar
icin tasarlanan bir mini bilgisayar c¢alismanin ana unsurlarindandir. Sekil 4.1°de
gosterilmistir. Raspberry Pi 4 sistemi goriintiilerin islenmesi, karar mekanizmasi, ekranda
bildirmesi, hassasiyet ayarlari gibi ana algoritmanin islendigi sistemleri igerisinde

bulundurmaktadir.

\' it
‘  'NENENN .
' AR ST

Sekil 4.1. Raspberry Pi sistemi

Raspberry kullaniliminda Once baglanacak olan elemanlarin kiitiiphaneleri
yiiklenmelidir. Bu yiikleme islemi raspberry’nin her elamanla uyumlu ve kendi dilinden
yani makine dilinden veri akisi saglamasi igin yapilmaktadir. Ornegin raspberry ile
kamera arasinda gergeklesen data alig-verisini, raspberry sisteminin kendi igerisinde
anlamlandirabilmesi i¢in Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gosterilen kamera kodu
kiitiphaneleri eklendi. Ayni nedenlerden otiirii diger kod ve elemanlar eklenmis ve

algoritma olusturuldu. Ayrica ekranda gdsterilen uyar1 logosu, boyutu bekleme siiresi ve
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sekli kodlarla ayarlanabilmektedir. Sekil 4.5’te kurulan sistemle uyar1 logosu ekran

goriintiisti gosterildi.

3
&
File Edit Format Run Options Window Help
It o8
cv2
IT numpy as np
picamera.array rt PiRGBArray
picamera rt PiCamera
rt tensorflow as tf
ATJRALAE. [RYI . "oe
= sys Gerekli Kiitiiphaneler koda import ediliyor.
It time
rt serial
rt signal
t tkinter tk

zaman= time.time()
yazdirma() :
root = tk.Tk()
root.attributes("-fullscreen”, Trug)

logo= tk.PhotoImage (file="/home/pi/arka.gif") S HAE
# = th.Label (xoot, Ekran da uyari yazdirma dongusii.
compound = tk.CENTER,
text=n®,
image=1o:
font = "&
) .pack (side=

root.after (2000, + root.destroy())
root.mainloop ()

Sekil 4.2. Kiitiiphane eklenmesi ve ekranda uyar1 yazdirma dongiisii

:> Goriintii ekrani boyutlandirma.

:> Pi Camera Tanimlama.

o ¢ :> Goriintii isleme kiitiiphanelerinin import edildigi kisim.

Sekil 4.3. Raspberry icerisinde bazi algoritma kodlari
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iha_sayici = 0
pause = 0
pause_counter = 0

=f iha_radar (frame):

zaman= time.time ()

al pause, pause_counter, iha_sayici, iha

frame_expanded = np.expand_dims (frame, axis=0)

(boxes, scores, classes, num) = sess.run(

[detection boxes, detection _scores, detection classes, num detections],

feed dict={image_tensor: frame_ expanded})

vis_util.visualize_boxes_and_labels on_image_array(
frame,
np.squeeze (boxes) ,
np.squeeze (classes) .astype (np.int32),
np.squeeze (scores),
category_index,
use_normalized coordinates=T
line_thickness=12,
min_score_thresh=0.85)

gibi ayarlar.

Yiizdeye gore etiket yapma kodu ve
uistteki kodlarla etiket kalinligi rengi

pl. Kisimda benzetilen id ile karslastirma yapiliyor. 2. kisimda skora gére algilamasi saglanmaktadir.

= classes[0]]0 — scores[0]]0 >= 0.55 a
a (((poxes[0] [0] [1]+boxes[0] [0] [3])/2) *IM WIDTH)
b nt ( ( (boxes[0] [0] [0] +boxes[0] [0] [2])/2) *IM HEIGHT)

cv2.circle (frame, (a,b), 5, (255,255,255), -1)
iha_sayici = iha_sayici + 1

(pause == 0)

P> Goriintiiniin algilandigi kisim

£ iha_sayici >= 2:

camera.capture ('/h
vazdirma ()

detected kagit = Tx
iha_sayici = 0
pause = 1

f pause = 1:
pause counter = pause counter + 1
f pause_counter > 1:

pause = 0
pause counter = 0

frame

:> 2 kez kontrol yaptirip fotografini

cektirip kaydettirdigimiz algoritma.

Sekil 4.4. Raspberry icerisinde islem algoritma kodlar1

Sistemin ¢aligir halde olmas1 ve dokunmatik ekranda goriilen uyar1 yazis1 Sekil

4.5’te verilmistir.
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Sekil 4.5. Ekranda uyar1 dongiisli sonucu goriilen logo ve boyutu

Bu caligmada gercek zamanli veri akist saglamak onemli yere sahiptir. Bu akist

dogru yapabilmek i¢in eklenen kodlar Sekil 4.6°da verilmistir.

Gordntiindn canh akesing

(frame, axins) | Siellm ve ”mef@ﬁ
agan kod kasmi,

va.penTent ((zame, * It} formac (frame_rate_celc), (30, 50),foac, i, (285,255,002, 093 LINE AN

Sekil 4.6. Gergek zaman akis1 saglayan kodlar

Raspery ile uyumlu fps hiz1 2.79 olan v2 kamera kullanildi. Pi kamera da denilen
bu kamera Sekil 4.7°de gosterilmis olup, hem canli akis hem de gériintiileme kisminda

giris verisinin kalitesi agisindan 6nemli bir yere sahiptir.
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Sekil 4.7. Pi kamera v2

Sekil 4.8’de gosterilen adaptor, sebeke gerilimi olan 220V da ¢alismayan cihazlar
icin kullanilmaktadir. Adaptor sebeke gerilimini motor ¢aligma gerilimine gore ayarlayan
bir doniistlirliciidiir. Bataryast olan sarj edilebilir cihazlarin ¢ogunda adaptor
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma da her ne kadar batarya kullanilmasa da sebeke gerilimini

anlik olarak step motorun ¢alisma gerilimine doniistiirmek i¢in adaptor kullanilmistir.

Sekil 4.8. Adaptor ( doniistiiriicii )

Motor siiriiciisii, motorlarin devrini, frekansini degistirerek 6zellestiren elektriksel
ekipmanlardir. Devir kontrolciisii olmasi yaninda koruma ve arduino programi devir

kodlar ile kontrol 6zellikleri eklendi. Boylece tek bir yone dogru degil tam tersi yone de

46



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

donmektedir. Motor miline bagli olan 3d yazicida basilmis kamera yatag: iizerindeki v2
kamera goriintiiyli kaliteli bir sekilde algoritma igerisine alabilmesi i¢in en uygun hiz ile
kodlandi. Sekil 4.9’da gosterilen motor siiriiciileri bagl olduklari kod ¢6ziicli veya mikro
kontrolciilerden kare dalga almaktadirlar. Gelen sinyaller islenerek motorun adim (doniis)

atmasi saglanir.

Sekil 4.9. Motor stiriicii tb6600 ve arduino ile baglantisi

Arduino ¢esitli sensorlerden veri bilgisi alabilen elektronik cihazdir. Sekil 4.10°da
arduino ile kurulmus sistem goriilmektedir. Sistem i¢i bilgiler ¢esitli sekil ve yontemler
kullanarak ozellestirebilir. Motor gibi cihazlarin uyartim sinyallerini ayarlayarak
stiriciilerinin kontroliinii saglar. Motor stirticiisii ile beraber ¢alisip gonderdigi sinyallerle
nasil ¢alisacaginin karar mekanizmasi arduino ile yapilir. Motor hiz1 istenilen devirde

ayarlanarak kamera goriintii kalitesi ayarlanmasini saglar.
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Sekil 4.10. Arduino Uno

Step (adim) motor; elektronik anahtarlar sayesinde sargilara enerji verilir ve rotor,
tizerinde akim olan sarginin karsisina gelerek durur. Milin hizi sargilara sirasiyla
gonderilen sinyallerle belirlenir. Bu hiz step motorda degiskendir ve verilen enerji ile
dogru orantilidir. Sekil 4.11°de gosterildigi gibi 360° derece donme 6zelligi ile tiim

cevreyi es zamanli olarak tarama yapmaktadir.

Sekil 4.11. Nemal7 step(adim) motora sahip kamera

Sekil 4.12’de gosterildigi gibi, 7 ing kapasitif dokunmatik ekran; Kapasitif ekran
dokunmatik oldugu i¢in klavye, mouse gibi ek elemanlarin gorevini de listlenmektedir.

Ergonomi a¢isindan avantaj saglayan dokunmatik ekran canli akisin siirekli gériindiigii,
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nesne tanindiktan sonra dikkat logosunun ¢iktig1 ve nesne fotolarmin kaydedilip tekrar

gozlemlendigi donanimdir.

pi@raspberrypi: cd tensorflowl
pi@raspberrypi: ensor owl § cd models
pi@raspberrypi: $ cd research

pi@raspberrypi: ens ow. research $ cd object_detection
i@raspberrypi:~/tensorflow research/object_detection $ python3 ensa

Sekil 4.12. Kapasitif dokunmatik ekran ve algortima baslatma kodlar1

Arastirma ¢alisma ya da projelerin ayrilmaz parcasi verimdir. Caligmanin hayata
gecirilmesi maliyeti veya ergonomik olup olmamasi adina verim hesab1 yapilmalidir. Bu
calisma da verim IHA tespiti iizerine yapildi. 100 kez havalandirilan IHA kamera gbriis
acisina mesafe degisikligi yapilarak goriis alanina girdi. Bu denemelerin Cizelge 4.1°de
gorildiigi gibi nesnenin 94 kez dogru pozitif, 4 kez yanlis pozitif, 1 kez yanlis negatif ve
1 kez de dogru negatif tespiti gergeklestirmistir. Kapali alanda gergeklestirilen bu
denemelerin ortam sartlarindan etkilendigi unutulmamalidir. Esitlik 1’de matematiksel
olarak dogruluk hesab1 yapilmistir. Acik alanda ise kapali ortam kosullarindan
arindirildigi icin % 99 basar1 elde edildi.

Dogruluk _ Dogru Algilama Sayis1 x 100 (1)

Toplam Algilama Sayisi

Cizelge 4.1. Test sonucu elde edilen veriler

Dogru Yanlis Dogru Yanlis Dogruluk
Nesne Adi Pozitif Pozitif Negatif Negatif
Orani Orani Orani Orani
[HA 94 4 1 1 % 94
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Dogruluk Oram:: Veri setinde her bir Ornegin smif etiketlerinin
siiflandirilmasinda algoritmalarin performansinin degerlendirmesinde dogrulugu ile

hesaplanir.

Dogru pozitif oram: Siniflayiciya gore pozitif olarak etiketlenenlerin ne

kadarinin gercekte pozitif oldugunu gosterir.

Yanhs pozitif orani: Siniflayiciya gore pozitif olarak etiketlenenlerin ne

kadarinin gergekte negatif oldugunu gosterir.

Dogru negatif orami: Siniflayiciya gore negatif olarak etiketlenenlerin ne

kadarinin gercekte negatif oldugunu gosterir.

Yanhs negatif orami: Siniflayiciya gore negatif olarak etiketlenenlerin ne

kadarinin gergekte pozitif oldugunu gosterir.

Dogru pozitif oran1 ve yanlis pozitif oraninin toplam1 1’e esittir. Ayrica dogru

negatif orani ile yanlig negatif oraninin toplami da 1’e esittir.

Dogru tahmin orani: Pozitif olarak etiketlenen siniflarin ne kadarinin gergekte

pozitif oldugunu gostermektedir. Deginilen kriterler Cizelge 4.2°de verilmistir.

Goriintii  isleme teknolojisi elektronik ve haberlesme alanlarinin ortaklasa
caligsmasi ile ortaya ¢ikmis bir teknolojidir. Bu ¢alisma da elektronik kisimlar 6nemli rol
oynamakla beraber birlikte uyumlu ¢aligmasi1 da 6nemlidir. Motor doniis hiz1 kameranin
verimliligini ayarlarken kamera da goriintii isleme modeli olan SSD Mobilnet gomiilii

Raspberry Pi 4 e iyi bir giris verisi saglamaktadir.
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Cizelge 4.2. Derlenmis degerlendirme kriterleri tablosu ( Zeren 2020 )

KRITERLER KISALTMALAR FORMULLER
DOGRULUK ORANI
(ACCURACY) ACC (TP+TN)/(N+P)
DUYARLILIK (DOGRU
POZITIF ORANI) TPR TP/(TP+FN)
(SENSITIVITIY)
0ZGULLUK (DOGRU
NEGATIF ORANI) TNR TN/(TN+FP))
(SPECIFITY)
YANLIS POZITIF ORANI
(FALSE POSITIVE RATE) FPR FP/(FP+TN)
YANLIS NEGATIF ORANI
(FALSE NEGATIVE RATE) FNR FN/(FN+TP)
DOGRU TAHMIN ORANI
(POSITIVE PRED VALUE - PPV PPVTP/(TP+FP)
PRESICION)
F PUANI (F SCORE) F 2*((PPV*TPR)/(PPV+TPR))
HATA ORANI (ERROR RATE) ERR (FP+FEN)/(N+P)

Burada;

TP: Pozitif Ornegin Dogru Smiflandiriimasi islemi olarak tanimlanir.

TN: Negatif Ornegin Dogru Siniflandirilmasi Islemi olarak tanimlanir.

FP: Negatif Ornegin Yanlis Simiflandirilmasi islemi olarak tanimlanur.

FN: Pozitif Ornegin Yanls Siniflandirilmasi Islemi olarak tanimlanr.

Sekil 4.13°te goriilduigii lizere sistemin genel olarak algoritmas1 kameradan gelen

canli goriintliyli almasi ile baslar. Bunu yaklasik olarak 1 saniye de bir gerceklestirir.

Nesne tanima olayinda Onceden Ogrenilmis nesne goriintiilerinin sisteme girilmesi

gerekir. Bu durumda nesne goriintiilerinin tensor ve sayisal haritasi ¢ikarilarak etiketlenir.

Etiketler sisteme yiiklenir ve canli goriintiiler bu etiketli goriintiilerle kiyaslanir. Aranan

nesne, kameradan gelen goriintii algoritmasi igerisinde stirekli kontrol edilir. Bir nesne ile

karsilagilmas1 durumunda hemen kiyaslama baglar ve %90 benzerlik gosterirse kayit
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altina alip ekranda dikkat logosu goriiliir. Ayni nesneyi birden fazla konumda kayit altina

alip goriis acisindan ¢ikana kadar dikkat logosunu gostermeye devem eder.

Tensorflow kisminin devreye girmesi (mobilnet)
calismasi

Kameradan gelen canli goriintli alimi saglar

P
<

A
'\

Kontrole devam et

HAYIR

Kontrole devam et

HAYIR

11

Sekil 4.13. Algoritma akis semasi
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Sekil 4.14. IHA tespit cihaz goriintiileri ( tiim sistem goriintiisii )

Gerekli yazilim sistemlerinin kontrolii ve sistem ¢alismasini saglayan raspberry
pi 4 sistemi, V2 kameras1 ve dokunmatik ekran gibi donanimsal pargalarla biitiin hale

getirilen sistem Sekil 4.14’°te gosterilmistir.

Kapali alanda sistemin ¢alismasi gergeklestirildi. Sekil 4.15 ( a )’da hareket
halinde olan THA ekranda goriilmektedir. Arka planda gerceklestirilen islemler sonrasi
algoritma akis semasinda gosterildigi gibi, bu cismin IHA olduguna sistem tarafindan
karar verilmistir. IHA olduguna karar verildikten sonra Sekil 4.15 (b )’de ekranda dikkat

uyarist belirmektedir. Sonug olarak sistem basaril1 bir sekilde ¢alistirildi.
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Sekil 4.15. (a) agik hava hareketsiz IHA tanima deneme goriintiisii, (b) acik hava hareket
halinde THA tanima deneme goriintiisii, (C) diisiik 151k ortaminda kapali
alanda IHA tanima deneme gériintiisii
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Sekil 4.16. ( a ) hareket halindeki IHA tespiti (b ) ekranda tespit sonras1 verilen uyari

Bu ¢aligmada, uygun sitem donanimlari1 ve yazilimlari ile hazirlanmis pargalarin
birlestirilmesi ile IHA tespiti Sekil 4.15’te ve Sekil 4.16°da goriildiigii gibi agik havada,
kapal1 ortamda ve diisiik 151k ortaminda basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Kurulan
bu sistem sadece tespit degil ayn1 zamanda miidahale donanimlar1 eklenerek yapilacak

caligmalarla gelistirilebilir.
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5. SONUC ve ONERILER

IHA araglari, savunma sanayi, saglik ve giivenlik hizmetlerinin yani sira tarim ve
cesitli etkinliklerde kullanim alanlarina sahiptir. Kullanildiklar1 alanlarda oldukga etkili
olan IHA araglar1, kullanim sirasinda olusturacag tehditler dikkate almmalidir. Bu
sebeple bu araglarin tespit edilmesi {izerine galismalar olduk¢a dnemlidir. Bu ¢aligmada
[HA’larin tespiti, tanimlanmas: ve kayit altina alinmasi 6nemli hale geldigi icin

yapilmustir.

Bu ¢alismada, normal bir bilgisayarin ¢alisma prensibine sahip tasinabilir, diisiik
maliyetli ve az enerji tiiketebilen kullanighi bir yapiya sahip olan Raspberry Pi 4
secilmistir. V2 kameranin Rasberry Pi 4’ e baglantilar1 yapildiktan sonra elde edilen
gortintiilerin takibi i¢in bir kapasitif dokunmatik ekran gerekli donanimlarla birlikte

baglandi.

Goriintii verileri islenerek nesne tespiti yapilabilmesi igin, birer birer ve reel
zamanl1 nesne tanimay1 gerceklestirebilen SSD modeli sistemde kullanildi. Thtiyag olan
donanimsal ekipmanlar Ki bunlar raspbery sistemi ve bu sistemle uyumlu ¢alisabilen v2
pi kamera, dokunmatik ekran, gii¢ saglamak i¢in motor ve enerji aksamui ile istenilen
deneysel c¢aligma sistemi anlamli bir sekilde olusturuldu. Ayrica google goriintii isleme
alt yapis1 kullanilmasiyla tiim ekipmanlarin kiitiiphaneleri ile eklenmis ¢alisma bdolgeleri

birbiri ile uyumlu hale getirilerek, ekipmanlar arasinda ki haberlesme kolayca saglandi.

Kamera 360° donen sistemiyle goriis agisini siirekli tarayarak canli akis
saglanarak her 2 saniye de bir kontrol saglandi. Canli akisa siirekli devam eden kamera
ve algoritma sistemi, ayn1 nesneyi farkli konum ve agilarda goriis agisina kag kere girerse
girsin her durumda sinyal verip kayd1 yapildi. Bu islem yaklasik 2.5 saniye de gergeklesti.
Kayit yapmasi gergek zamanl olup giinlin hangi saatinde oldugu ayrintisini da bdylece

kagirmamis oldu.

Karar hassasiyeti % 90 olarak manuel ayarlanan algoritma, herhangi bir
ogrenilmis goriintii ile % 90 ayarinda eslesme saglanirsa bunun IHA olduguna karar verir

ve o anda kapasitif ekranda dikkat logosu algortimasi1 devreye girerek goriintlii kayit
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edildi. Sonug olarak model ¢aligma verimi % 94 olarak hesaplandi. Bu verim kapali

alanda gergeklestirildi. Agik alanda ise % 99 oraninda basar1 goriildii.

Goriintii kalitesi algoritma girdisi i¢in ¢ok dnemlidir. Bu nedenle kamera ne kadar
iyi olursa sistemde o kadar verimli olmaktadir. Bu durumda, kullanilan yontemin tek
bagina degil de diger yontemlerle karsilastirmali olarak c¢alisilmasi Onerildi. Bir
yontemden ¢ikan sonucu baska yontemlerde girdi olarak kullanarak yiiksek verimli

caligmalar elde edilebilecegi tahmin edildi.

Bu ¢aligsma, 6zellikle savunma sanayi agisindan 6nemi, bul ve miidahale et esasina
dayanarak yapilmigtir. Miidahale edebilmek i¢in tehdidin Once tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alisma tespit kismi ile alakadar olmakta, fakat miidahale algoritmasi

izerine ¢alisilmast halinde gelistirilebilir oldugu goriildii.

Ilerleyen donemde, miidahale ekipman ve algoritmasinin uyumlu sekilde
eklenmesi ile giiniimiiz teknolojisinde istihbarat dahil olmak iizere bir ¢ok alanda
kullanilan THA’nin kolayca ele gecirilmesi veya yok edilmesi iizerine calismalar
yapilmasi: hedeflenmistir. Ayrica, kullanim alanina veya tasiyici araglara entegre

durumuna uygun tasarim yapilmasi da planlanmaktadir.
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