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Klima, iklimlendirme amaci ile yaygin olarak kullanilan bir sistemdir. Ig
mekan hava kalitesini artirmak, konforu saglamak ve hava kosullarina uyumlu bir
ortam olusturmak amaciyla tasarlanmistir. Yapay zeka ise, bilgisayar sistemlerinin
karmagik verileri analiz etmek, 6grenmek ve belirli gorevleri yerine getirmek i¢in
insan benzeri akil ve 6grenme yetenekleri kazanmasini saglayan bir teknolojidir. Bu
teknoloji, genellikle endistriyel alanlarda iiretim siireglerini iyilestirmek igin
kullanilmaktadir. Son yillarda ise giinliik yasamin pek ¢ok alaninda yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Gelistirilen yapay zeka destekli klima sistemi, bu iki
onemli kavrami bir araya getirerek kullanici deneyimini optimize etmeyi
amaclamaktadir. Bu sistem, Raspberry Pi ve Pi kamera gibi yaygin ve diisiik maliyetli
bilesenlerle gelistirilmistir. Yiiz tanima ve insan algilama gibi temel yapay zeka

islevleri kullanilarak caligmaktadir.

Yiiz tanima islevi, Haar Cascade algoritmas: aracilifiyla gergeklestirilir ve
sistem tarafindan tanman kullanicilarin tercihlerine uygun sekilde klima ayarlari
otomatik olarak belirlenmektedir. Insan algilama sistemi ise TensorFlow makine
ogrenme kiitiiphanesi ve YOLO yapay zeka algoritmas: kullanilarak odadaki insan
sayisini ve insanlarmm bulunduklar1 konumlar: tespit edebilmektedir. Boylece hava
akis1 optimize edilmekte ve klimadan {iiflenen hava dogrudan insanlarmn {izerine
gelmeden iklimlendirme daha konforlu bir hale getirilmektedir. Ayrica sistem, odada
belirli bir siire boyunca insan algilanmadig1 durumda klimay1 otomatik olarak enerji
tasarruf moduna gecirir. Boylelikle enerji verimliligi saglayarak siirdiiriilebilirlige

katkida bulunmaktadir.



Gelistirilen sistem, yalnizca iklimlendirme alaninda degil, ayn1 zamanda ener;ji
tasarrufu saglama ve kullanici konforunu artirma agisindan da 6nemli bir ilerlemedir.
Bu calisma, yapay zeka teknolojisinin smirl iglem giicline sahip platformlarla bile
giinliik yasamda yaygin olarak kullanilabilecek pratik uygulamalar i¢in potansiyel

tagidigimi vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Yiiz Tanimlama, Insan Algilama,
Raspberry Pi
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ABSTRACT
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Atahan UYANIK

Manisa Celal Bayar University
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Supervisor: Doc. Dr. Omer AYDIN

Air conditioner is a widely used system for the purpose of climate control. It is
designed to improve indoor air quality, provide comfort and create an environment
compatible with weather conditions. Artificial intelligence is a technology that enables
computer systems to acquire human-like intelligence and learning capabilities to
analyse complex data, learn and perform specific tasks. This technology is generally
used in industrial areas to improve production processes. In recent years, it has been
widely used in many areas of daily life. The developed artificial intelligence-supported
air conditioning system aims to optimise the user experience by combining these two
important concepts. This system is developed with common and low-cost components
such as Raspberry Pi and Pi camera. It works using basic artificial intelligence

functions such as face recognition and human detection.

The face recognition function is performed by the Haar Cascade algorithm and
the air conditioning settings are automatically adjusted according to the preferences of
the users who are recognised by the system. The human detection system can detect
the number of people in the room and their locations by using the TensorFlow machine
learning library and YOLO artificial intelligence algorithm. In this way, air flow is
optimised and air flow is made more comfortable without the air blowing from the air
conditioner directly on people. In addition, the system automatically sets the air
conditioner to energy saving mode when no people are detected in the room for a
certain period of time. Thus, it contributes to sustainability by providing energy

efficiency.

I



The developed system is an important advance in not only the area of air-
conditioning, at the same time saving energy and increasing user comfort. This study
highlights that artificial intelligence technology has the potential for practical
applications that can be widely used in daily life, even with platforms with limited

processing capacity.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Face Recognition, Human
Detection, Raspberry Pi

2024, 104 pages
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu calismada, farkli yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
klimalar i¢in bir sistem gelistirilmistir. Python dilinde gelistirilen algoritmalar,
Raspberry Pi platformu iizerinde test edilmis ve yapilan optimizasyonlar sonucunda
son kullanici odakli bir {iriine entegre edilebilir hale getirilmistir.

Tez galigmamin tiim asamalarinda benden destegini esirgemeyen, tecriibe ve
bilgi birikimleriyle yol gdsteren ve kendisini tanimaktan onur duydugum danigman
hocam Saym Dog. Dr. Omer AYDIN’a tesekkiirlerimi sunarm.

Yiiksek Lisans savunma smavi jiirisinde gorev alarak bilgi, tecriibe ve yapici
elestirileri ile tezime degerli katkilarindan dolayr Dog. Dr. Gokhan DALKILIC ve
Dog. Dr. ilhan BASTURK ’e tesekkiirlerimi sunarim.

Gelistirdigim sistem i¢in sagladiklar1 maddi ve manevi desteklerden dolay1
calistigim sirket olan VESTEL Beyaz Egya Sanayi ve Ticaret A.S.’ye tesekkiirlerimi
sunarim.

Son olarak, tez ¢calismam boyunca her tiirlii konuda destek veren sevgili esim

Ayca UYANIK’a tiim kalbimle tesekkiir ederim.

Atahan UYANIK
Manisa, 2024
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1. GIRIiS

Akilli ev konsepti, modern yasam bic¢imlerinin doniisiimiinde 6nemli rol
oynayan ve teknolojinin yenilik¢i potansiyelini ev yasamina entegre eden kapsamli bir
yaklagimdir. Akilli ev sistemleri, ev otomasyonundan bir adim 6teye giderek konfor,
giivenlik, enerji verimliligi ve kisisellestirilmis bir deneyim agisindan benzersiz
avantajlar sunmaktadir. Ev sahiplerinin yasam kalitesini artirmak i¢in bu sistemler

giiniimiizde giderek daha fazla ilgi gérmektedir [1].

Akilli Ev kavraminin temelleri ilk olarak, 1960'larin baslarinda kablolu evlerin
gelistirilmesiyle atildi. Bu evler, temel elektrik kontrolleriyle donatilmis olup, o
donemin teknolojisinin sinirlar1 icerisinde kullanilan yeniliklerdi. Ancak, Akilli Ev
terimi resmi olarak ilk kez 1984 yilinda American Association of House Builders
(Amerikan Ev Insaatcilar Dernegi) tarafindan kullanildi. Bu dénemdeki teknolojik
ilerlemeler, ev otomasyonu konseptinin daha genis bir cercevede ele alinmasini
sagladi. Giliniimiizde Akilli Ev kavrami yaygin bir sekilde kullanilsa da bir¢ok akilli
cihaz gergekte tam anlamiyla akilli degildir. Bazi {iriinler, pazarlama stratejisi olarak
kullanilarak iistiinliik saglamak ve miisteri talebi olusturmak amaciyla "akilli" olarak
adlandirilir. Bu da aslinda, tiiketicilerin akilli ev sistemleri konusundaki talepleri ve
beklentileri géz onilinde bulundurularak yapilan bir yaklasimdir. Riverside Concept
Houses, bir evin gercekten "akilli" olarak kabul edilebilmesi i¢in, ev igindeki
aydmlatma, havalandirma, sogutma, 1sitma gibi elektrikle kontrol edilebilen
sistemlerin bir uzaktan kumanda veya internet araciligryla yonetilebilmesi gerektigini
belirtiyor. Bu yaklasim, ev sahiplerine daha fazla kontrol ve esneklik sunarak yasam

kalitesini artirmay1 hedefliyor [2].

Aragtirmacilar, "Akilli Ev" terimini 6zellikle yapay zeka destekli 6grenme
algoritmalarmin entegre edildigi sistemler olarak tanimlamaktadir. Bu 6grenme
algoritmalari, evin 1sitma, sogutma gibi temel islevlerini gerceklestirebilme
kabiliyetine sahip olarak, evin ¢esitli kosullarina ve kullanici tercihlerine duyarl bir
sekilde otomatik ayarlamalar yapabilir. Bu sayede, enerji verimliligini en iist diizeye

cikarmakla kalmaz, ayni zamanda kullanicilarin yagam kalitesini artirarak daha
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konforlu ve siirdiiriilebilir bir yasam tarzi sunar. Bu akilli sistemler, ev sahiplerinin
giinliik rutinlerine entegre olurken, enerji tasarrufu ve konforun miikemmel bir denge
icinde saglanmas1 hedeflenir. Ozellikle degisen ihtiyaclara aninda cevap verebilme
yetenegi, akilli ev teknolojisinin gelecekteki 6nemli yonlerinden biri olarak ©ne

¢ikmaktadir [3].

Ev otomasyon sistemleri, kullanicilarina konfor ve giivenlik saglama amaciyla
gelistirilen teknolojik ¢oziimlerdir. Bu sistemler, yapay zeka, makine 0grenimi ve
derin 6grenme gibi ¢agdas teknolojik gelismelerin etkisiyle ilk ortaya ¢iktigi yillara
kiyasla biiytik bir evrim gostermistir. Giiniimiizde, ev sahipleri i¢in sadece bir liiks
degil, ayn1 zamanda yasam kalitesini artiran temel bir gereksinim haline gelmistir.
Yapay sinir aglar1 ve diger ileri diizey algoritmalarin kullanilmasiyla tasarlanan bu
sistemler, evlerin ve igyerlerinin daha akilli ve etkili bir sekilde yonetilmesini saglar.
Bu teknolojiler sayesinde, evlerdeki isiklandirmadan klima sistemlerine, giivenlik
kameralarindan enerji tiikketimi optimizasyonuna kadar bir dizi dnemli islem otomatik
olarak gercgeklestirilebilir hale gelir. Bu evrim, akilli ev sistemlerinin sadece bireylerin
yasam tarzmi doniistiirmekle kalmayip, ayn1 zamanda siirdiiriilebilirlik ve enerji
tasarrufu gibi toplumsal faydalar1 da destekledigini gostermektedir. Ev
otomasyonunun gelecegi, teknolojik inovasyonlar ve kullanici ihtiyaclarma dayal
olarak daha da parlak ve verimli goriinmektedir. Bu baglamda, ev otomasyon
sistemlerinin gelistirilmesi ve benimsenmesi, modern yasamin gerektirdigi akilli ve

stirdiiriilebilir bir gelecegin temel taslarindan birini olusturmaktadir [4].

Sonug olarak, Akilli Ev konsepti, teknolojinin ev yasamina entegre edilmesiyle
ev sahiplerine daha akilli, esnek ve kisisellestirilmis bir yasam tarzi sunmayi
amaclamaktadir. Gelisen teknoloji ile goriintii isleme ve derin 6grenme gibi yenilik¢i
teknolojilerin bu konsepte entegre edilebilirligi, evlerin daha siirdiiriilebilir, verimli ve
kullanict dostu hale gelmesi agisindan biiylik potansiyel tasimaktadir. Bu teknolojiler
sayesinde, ev otomasyon sistemleri ev sahiplerinin tercihlerine ve ihtiyaglarina daha
hassas bir sekilde yanit verebilir, giivenlik Onlemleri daha etkili bir bigimde

uygulanabilir ve enerji verimliligi optimize edilebilir. Bu entegrasyon, Akilli Ev



konseptinin ev sahiplerine sagladigi avantajlar1 daha da artirarak gelecekteki ev

yasaminin temelini olusturabilir.

Dijital goriintii igleme, goriintiilerin bilgisayar tabanli yontemlerle analiz
edilmesini ve manipiile edilmesini amaglayan bir alandir. Kokleri 1960'larin baslarina
dayanirken, 6zellikle 1980'lerde ticari sistemlerin ilk kullanimiyla 6nemli bir evrim
yasamistir. 1990'larin  ortalarinda daha karmasik goriintii analizi teknikleri
gelistirilirken, 2000'lerde yapay zeka ve derin 6grenme tekniklerinin ytikselisi, nesne
ve yliz tanima gibi alanlarda biiyiik atilimlara neden olmustur. Bugiin, dijital goriintii
isleme, akilli cihazlar, tibbi goriintiileme, giivenlik ve sanat gibi genis bir yelpazede
kullanilmaktadir. Bu siirecte artan islem kapasitesi, gelisen algoritmalar ve yeni

teknolojiler, dijital goriintii islemenin hizli evrimini saglamistir [5].

Derin 6grenme, insan beyninin nesne tanima ve anlama siire¢lerini taklit
etmeye yonelik bir yaklasimi temsil eder. Bu alanda amag, bir nesneyi tanimak igin
gerekli olan Ozellikleri hiyerarsik bir yapida ortaya cikarmaktir. Insan beyninin
isleyisini yansitmak lizere tasarlanmig olan derin 6grenme, birden ¢ok katmandan
olusan dogrusal olmayan 6zelliklerin kesfedilmesine dayanir. Bu katmanlar, verinin
daha yiiksek seviyeli ozelliklerle temsil edilmesini saglar ve bu sayede karmasik
iligkileri anlama yetenegi kazandirir. Bu baglamda, derin 6grenme yaklagimi, biiyiik
veri setlerinden anlamli desenlerin ¢ikarilmasini, nesnelerin, yiizlerin ve diger
karmagik yapilari taninmasimi hedefler [6]. Tarih boyunca, bu yaklagimin gelisimi
biiyiik bir evrim gecirmistir. Ik adimlar 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
atilmistir; diisiince siireglerinin matematiksel ve sinir mantig1 temelinde modellenmesi
fikri ortaya atilmistir. Ardindan, 1958'de Rosenblatt iki katmanli yapay sinir ag1 tabanli
denetimli O6grenme algoritmasiyla desen tanima alaninda O6nemli bir ilerleme
kaydetmistir. 1965'te Ivakhnenko ve Lapa, karmasik denklemlerle derin 0grenme
algoritmalarmi inceleyerek bu alandaki arastrmalar1 daha da derinlestirmislerdir.
1988'de Fukushima'nin ¢ok katmanli yapay sinir ag1 olan Neocognitron'u 6nermesi, el
yazisi tanima gibi alanlarda basarili uygulamalarin kapisini aralamistir. Derin
O0grenme, zaman i¢inde nesne tanima, smiflandirma ve diger pek ¢ok alanda

kullanilabilirligini kamitlamistir. Ozellikle 2012'de Google'in biiyiik dlcekli yapay



desen tanima algoritmalarmin insan seviyesinde performans sergilemesi ve 2014'te
Facebook'un otomatik yiiz tamima sistemleri gelistirmesi, derin Ogrenmenin
potansiyelini iyiden iyiye ortaya koymustur. Bu siire¢, derin 6grenmenin insan benzeri

o0grenme kapasitesini modelleme yolculugunun sadece baslangicidir [7].

Goriintii igleme ve derin 6grenme, genellikle endiistriyel sektorlerde tiretim
proseslerinin yonetimi, kalite kontrol siire¢lerinin optimize edilmesi ve veri analizi
gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu teknikler, biiyiik veri setlerinin analiz edilmesi,
karmagik desenlerin taninmasi ve ogrenme yetenegine sahip yapay sinir aglarmin
kullanilmas1 yoluyla etkili sonuglar elde etme amacini tasir. Ozellikle kalite kontrol
stireclerinde hatalarin tespit edilmesi ve dnemli kararlarin desteklenmesi gibi kritik
gorevlerde yaygm olarak kullanilmaktadir. Goriintii isleme ve derin Ogrenme
tekniklerinin bu endiistriyel uygulamalari, liretim siireclerinin optimize edilmesi ve

maliyet tasarrufu saglanmasi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir [8].

Ancak, goriintli isleme ve derin 6grenme tekniklerinin giiniimiizdeki hizli
ilerlemesi, sadece endiistriyel alanda degil, ayn1 zamanda giinlik yasamin daha
bireysel ve kisisel alanlarinda da biiyiik potansiyel tasidigini gostermektedir. Bu
baglamda, son kullanicilarin hayatlarin1 daha akilli, kisisellestirilmis ve optimize
edilmis bir sekilde yonetmelerini saglamak amaciyla bu teknolojilerin akilli ev

sistemlerine entegre edilmesi bliyiik bir onem tasimaktadir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasi, klima ve termosifon tasarimi ve iiretimi yapan bir fabrikada
gerceklestirilerek, akilli ev sistemlerine entegre edilecek goriintii isleme ve yapay zeka
teknolojileriyle enerji tasarrufu saglayan bir proje sunmay1 amaglamaktadir. Ozellikle,
bu projenin odak noktasi, kisisellestirme 6zelliklerine sahip akilli bir klima sistemi
gelistirmektir. Bu sistem hem yiliz tanima hem de insan algilama teknolojilerini
kullanarak kullanici tercihlerine gore otomatik ayarlamalar yaparak ideal bir konfor ve

enerji verimliligi dengesi saglamay1 hedeflemektedir.



1.2. Tezin Onemi

Bu ¢aligmanin 6nemi, akademik arastirmalarin pratik uygulamalara doniisme
potansiyelini  vurgulamaktadir. Giinlimiizde enerji verimliligi ve c¢evresel
stirdiiriilebilirlik giderek daha biiylik 6nem kazanmakta, bu baglamda akilli ev
sistemlerinin etkisi de giderek artmaktadir. Bu ¢alisma, akilli klima sistemleri iizerine
yapilan yenilik¢i aragtirmalar1 vurgulayarak, endiistriyel uygulamalarini anlamamiza
katkida bulunmakta ve sektore dnemli katkilar sunma potansiyeline sahiptir. Ayrica,
sadece teorik bir caliyma olmaktan Gte, ticari bir iirlin haline doniisebilecek potansiyele
sahip olmasi, tiniversite-sanayi is birligi kapsaminda firmalarin akademik ¢aligmalarin
sonuglarindan dogrudan faydalanabilecegini ve bdylece inovasyonu destekleyerek
sektore onemli katkilar saglayabilecegini gostermektedir. Bu sayede, enerji tasarrufu
ve cevresel siirdiiriilebilirlik gibi kritik konularda sektére dnemli katkilar saglama

potansiyeline sahiptir.

1.3. Tezin Katkisi

Bu ¢alisma, klima iiretim siirecinde geleneksel yontemlerin 6tesine gegerek,
son kullanict odakli bir iirlinde kullanilmayan goriintii isleme ve yapay zeka
tekniklerini klima sistemlerine entegre etmeyi amaglamaktadir. Yiiz tanima ve insan
algilama teknolojilerinin birlestirilmesiyle gergeklestirilen kisisellestirilmis otomatik
ayarlamalar, enerji verimliligi ve kullanict deneyiminde belirgin bir iyilesme
saglamaktadir. Ozellikle, odada insan varhigi algilanmadiginda klimanin otomatik
olarak enerji tasarrufu moduna gecmesi gibi yenilikler, cevresel etkiyi azaltma ve
enerji tasarrufu saglama agisindan 6nemlidir. Bu ¢aligma, akademik arastirmalarin
pratik uygulamalara doniisme potansiyelini vurgulamanin yani sira, endiistrideki
yeniliklere Onciiliik etme ve sektore katkida bulunma amacini tasimaktadir. Akill
klima ve termosifon sistemlerinin bu yenilik¢i Ozellikleri, gelecekteki ev
teknolojilerinin gelisimine ivme kazandirabilir ve enerji verimliligi konusunda 6ncii

bir rol oynayabilir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda, oriintii tanima ¢aligmalarindaki yogun ilgi 6zellikle yliz tanima
sistemlerinin modern uygulama alanlarma odaklanmasma neden olmustur. Bu
sistemler, goriintii analizi alaninda son derece basarili uygulamalarin gelistirilmesine
olanak saglamistir. Yiiz tanima, temel olarak insanlar1 yiliz goriintiilerinden tanima
siirecini ifade eder. Test edilen goriintiler, egitilmis gorinti gruplar1 ile
karsilagtirilarak test goriintiilerinin egitilmis goriintiilerle ne kadar uyumlu oldugu
belirlenir. Yiiz tanima sistemlerinin uygulanmasinda genellikle 6znitelik ¢ikarimi
yontemi kullanilir, bu da yiiz goriintiilerinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasini igerir. Bu
stire¢ artik on isleme ve geometrik normallestirmenin ayrilmaz bir pargasidir. Elde
edilen Ozellikler daha sonra, benzer Ozelliklere sahip diger goriintiilerle eslestirme

amaciyla kullanilabilir hale gelir [9].

Insan algilama da benzer bir siireci igerir; insan algilama sistemleri, insanlari
algilamak ve tanimak i¢in goriintii analizi ve 6znitelik ¢ikarimi tekniklerini kullanir.
Bu sistemler, CNN gibi derin 6grenme modellerinin kullanimiyla daha da
gelistirilmektedir. CNN'ler, 6zellikle goriintii tanima ve isleme alaninda basarili
sonuglar veren yapay sinir aglaridir. Bu sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan ilham
alarak, onceki katmanlarda basit Ozellikleri algilar ve ardindan daha karmasik
ozellikleri 6grenmek i¢in katmanlar arasinda bilgiyi isler. Insan algilama sistemleri,
CNN’nin 6grendigi 6znitelikleri kullanarak insanlar1 algilamak ve tanimak i¢in daha
etkili bir sekilde calisabilir. CNN'lerin kullanimi, insan algilama sistemlerinin
hassasiyetini artirrken, ayni zamanda dogruluk oranlarint ve performansit da
tyilestirebilir. Dolayisiyla, modern insan algilama sistemleri, CNN gibi derin 6grenme
modellerini entegre ederek, goriintii analizi ve 0znitelik ¢ikarimi alaninda 6nemli bir

ilerleme kaydetmektedir [10].

Bu boliimde, yiiz tanima ve insan algilama sistemlerinin gelistirilmesindeki
zorluklar ve bu alandaki Onceki ¢alismalar ele alinmaktadir. Yiiz tanima sistemleri,
goriintii analizi ve yapay zeka tekniklerinin birlesimiyle insan yiizlerini algilamay1 ve

tanimay1 amaclayan sistemlerdir. Benzer sekilde, insan algilama sistemleri, bir



ortamda insan varligmi tespit etmeyi ve tanimayi hedefleyen sistemlerdir. Her iki
alanda da sistemlerin dogruluk oranlarm etkileyen faktorler arasinda goriintii kalitesi,
aydinlatma kosullari, insanlarin pozisyonlar1 ve Ortiileri gibi ¢esitli faktorler
bulunmaktadir. Onceki arastirmalar, bu zorluklarin {istesinden gelmek igin cesitli
yontemler ve yaklasimlar gelistirmistir. Bu bdliim, yiiz tanima ve insan algilama
sistemlerinin mevcut durumunu degerlendirmek ve bu alandaki gelismeleri incelemek

icin mevcut literatiirden edinilen bilgi birikimini 6zetlemektedir.

Girit tarafindan yapilan ¢alismada; arag siiriiciilerinin durumlarini tespit etmek
i¢cin gdriintii isleme teknolojisinin kullanimma odaklanilmstir. Ozellikle, siiriiciilerin
g6z bolgeleri incelenerek uyaniklik, uykulu veya uyku halinde olup olmadiklari
belirlenmeye cahisilmistir. Insan yiiziiniin tespit edilmesini takiben, gozlerin
belirlenmesi asamasinda karar verme algoritmasi uygulanmistir. Bu amaci
gerceklestirmek icin, gri skalalama, histogram esitleme ve yeniden 6lgeklendirme gibi
islemler gorintiilerin yiiz ve goz bolgelerinin daha net bir sekilde yorumlanmasini
saglayarak algoritmanin daha etkili caligmasma katkida bulunmustur. Yiiz ve goz
bolgelerinin tespitinde, kaskad (cascade) seklinde ¢alisan Viola-Jones yontemi ve
CART yiiz tanima yontemi kullanilmistir. Bu yontemlerde, nesnenin boyutuna bagli
olarak degisen Haar dalgaciklar1 ad1 verilen siyah-beyaz pikseller yer almaktadir. Haar
dalgaciklar1 sayesinde her piksel taranarak istenen nesnenin Oznitelikleri
¢ikarilmaktadir. Siiriiciiniin uyaniklik, uykululuk veya uyku durumlar1 gibi farkh
durumlarini tahmin etmek i¢in yiiz ve g6z bolgelerinin tespitine ek olarak, 6grenen bir
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma, tespit edilen Ozelliklerin analizi ve
degerlendirmesi yoluyla siirliciiniin durumunu belirlemeye odaklanmaktadir. Video
kesitleri incelendiginde, goriintii isleme teknikleriyle géz bolgeleri tanimlanir ve bu
bdlgeler yapay sinir aglarina sag ve sol goz siniflandiricilar1 olarak beslenir. Bu sinir
aglari, gozleri acik, yar1 agik veya kapali olarak siniflandirabilir. Tiim g6z durumlar1
videonun siiresi boyunca bir araya getirilerek siiriiciiniin uyanik veya uykulu olup
olmad1g1 tahmin edilir. Onerilen yontem, 30 saniyelik video kesitlerinde test edilmistir
ve siriicii durumu tespit yonteminin basar1 orani %99,1'e, gbéz durumu tespit

yonteminin ise %94'e ulagsmaktadir [11].



Thabet ve Amor tarafindan yapilan ¢alismada; yiiz tanimaya dayali akilli bir
kap1 zili sistemi olusturmak hedeflemektedir. Bu calismanin temel asamasi, yiiz
algilama adimimni icermekte olup, bu adim Haar benzeri filtrelerin kullanimiyla
gerceklestirilmektedir. Daha sonra, veritabani kayitlariyla benzerlik arayisiyla
ilerlenmektedir. Sistem, yiiz tanima siirecini {i¢ ayr1 ana boliime ayirmaktadir: yiiz
algilama, 6zellik ¢ikarma ve yiiz tanima. Ik asamada, goriintiiler analiz edilerek insan
yiizleri tespit edilir ve yiizlerin konumlar1 belirlenir. Bu agsamada elde edilen sonuglar,
yiizleri karakterize eden yamalardir ve algoritmanin etkinligini artirmak amaciyla giris
goriintiisiine yiiz hizalama ve 6lceklendirme filtreleri uygulanmaktadir. Insan yiizleri
tespit edildikten sonra, goriintiilerden yliz yamalari1 ¢ikarilir. Aydinlatma, yiiz ifadeleri
ve diger cevresel faktorlerden kaynaklanan eksiklikleri en aza indirmek amaciyla,
ozellik ¢ikarimi yoluyla boyut azaltma ve giiriiltii azaltma islemleri gerceklestirilir. Bu
islemler sonucunda elde edilen yiiz goriintiisii, sabit boyutlu bir vektore doniistiiriilerek
saklanir. Egitim verileri hazirlandiktan ve yiiz vektorleri islendikten sonra, depolanan
verilerle giris goriintiisli arasinda eslestirme algoritmasi uygulanir. Bu siireg, bir giris
goriintlisii geldiginde, yliz algilamanin ozellikleri belirleyecegi, ardindan o6zellik
¢ikarmanin yalnizca yiizii ¢ikaracagi ve c¢ikarilan 6zellikleri veritabanindakilerle
karsilagtiracagi sekilde ilerlemektedir. Bu baglamda, yliz tanima amaciyla OpenCV
kiitiiphanesindeki Eigen yiiz algoritmasi kullanilmaktadir. Gri 6lgekli goriintiiye
dontstiiriilen bir goriintiide, yiliz tespitini gerceklestirmek i¢in Eigen yliz algoritmasi
kullanilirken, veritabaninda depolanan veri boyutunu azaltmak amaciyla yiiz
goriintiileri 8 bit yogunluk degerine sahip iki boyutlu dizilere doniistiiriiliir. Tasarlanan
sistemde kap1 ziline basildiginda yiiz tanmima algoritmasi otomatik olarak
etkinlesmektedir. Yiiz algilamas1 gerceklestikten sonra, veritabaninda kayithh olan
yiizlerle karsilastirma yapilmaktadir. Algilanan yiiz, veritabaninda bulunan kayzitlarla
eslesirse, kap1 otomatik olarak acilmakta ve sistem yOneticisine Android ve internet
araylizii lizerinden bildirim gonderilmektedir. Algilanan yliz, veritabaninda kayitli
degilse, sistem yoneticisi tarafindan kolaylikla veri tabanina eklenme imkanina
sahiptir. Gelistirilen algoritma sonuglari, diizgiince 1siklandirilmis bir ortamda elde
edilmis olup, ortalama tanima dogrulugu %94,53 olarak belirlenmektedir. Bu sonuglar,

yiiz tanima teknolojisinin etkinligini ve sistemin giivenilirligini vurgulamaktadir [12].



Capsek ve Karaci tarafindan yapilan ¢alismada; derin 6grenme tabanli gercek
zamanlt bir sistem gelistirilmis olup, yiiz hareketleri ve goz kirpma durumlari
kullanilarak fare kullanimi saglanmaktadir. Deneysel calisma sonuglari, yiiz
hareketleri ile fare konumunun basarili bir sekilde kontrol edilebildigini ve goz kirpma
durumlarinin hizli bir sekilde algilanarak farenin sol, sag ve ¢ift tiklama islevlerini
modelleyebildigini gostermektedir. Gelistirilen sistemde, yiiz hareketlerinin
algilanmasi icin OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilmistir. Yiiz hareketlerinin tespiti
sonucunda fare imlecinin ilgili hareketlere gore konumlandirilabilmesi amaciyla,
Python tabanli PyAutoGUI kiitiiphanesi tercih edilmistir. Boylece, algilanan yiiz
hareketleriyle fare imleci koordinatlar1 degistirilebilmektedir. Benzer bir yaklasim goz
kirpma hareketleri i¢cin de kullanilmistir. G6z kirpma hareketleri, makine 6grenmesi
algoritmalarmi iceren Dlib kiitiiphanesi ile modellemistir. Ardindan, fare tiklama
islemleri ve gozlerin hangisinin kirpildiginin belirlenmesi i¢in Tensorflow ve Keras
gibi kiitiiphanelerle bir CNN modeli olusturulmustur. Sonu¢ olarak, sag goz
kirpildiginda fare sag tiklama islemi gergeklestirirken, iki goz kirpildiginda fare ¢ift
tiklama islevini yerine getirmektedir. Bu sistem, farkli bireyler tarafindan test edilmis
ve benzer sonuglar elde edilmis olmasiyla, engelli bireylerin egitim ve giinliikk
bilgisayar kullanimi gibi alanlarinda 6nemli kolayliklar saglayabilecegini

gostermektedir [13].

Eldem ve ark. tarafindan yapilan g¢alismada; ilerleyen teknoloji ile artan
giivenlik gereksinimlerini karsilamak iizere temel bir uygulama gelistirmek
amacglanmaktadir. Bu sistemde Oncelikle bireylerin yiiz bolgelerinin fotograflari
kamera ile yakalanarak bir veri tabanina kaydedilmekte ve bu veri tabani
olusturulduktan sonra, bireyler gercek zamanli olarak kamera karsisina gectiklerinde
yiiz bolgeleri islenmektedir. Yiiz bolgeleri renkli formdan gri resme doniistiiriiliip daha
sonra goriintiiniin daha net hale getirilebilmesi i¢in parlaklik ve kontrast diizenlemeleri
yapilmaktadir. Son asamada, OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak elde edilen daha net
goriintiiler, veri tabaninda kayith olan goriintiilerle karsilastirilarak bireyin taninmasi
saglanmaktadir. Gelistirilen giivenlik sistemi i¢in C# programlama dilinde bir arayiiz
tasarlanmistir ve gerceklestirilen testler, sistemin %79 oraninda basariyla ¢alistigini

gostermektedir [14].



Jacintha ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada, yapay zeka ve goriintii igsleme
tekniklerinin kullanildig1 bir sistemle insan yiizlerindeki duygu degisimlerini tespit
etmeye odaklanmaktadir. Ozellikle, mutluluk, istirap, merak, umutsuzluk, 6fke, nefret
ve ndtr duygu ifadelerini tanima iizerine yogunlasilmaktadir. Sistem, bir yiiz
gorlintiisiinii  incelediginde duygunun algilanabilmesi i¢in ¢esitli ilgi noktalar
olusturmaktadir. Ardindan, bu ilgi noktalar1 bireyin notr ifadesindeki ilgi noktalartyla
karsilastirilmaktadir. Yiiz ifadelerini tanimlamak i¢in goriintiiler, CNN tabanli bir API
olan Face++ kullanilarak islenmektedir. Her bir yiliz i¢in 83 1ilgi noktasmnin
koordinatlar1 belirlenmektedir. Ilgi noktalari, gozler, kaslar, yanaklar ve agiz gibi
yiiziin temel bolgelerinde belirlenmektedir. Bu bolgelerin algilanabilmesi i¢in Viola-
Jones algoritmasi kullanilmaktadir. Sistemin etkinligini artrmak i¢in KDEF veri
kiimesi ile egitilmis bir siniflandiric1 kullanilmaktadir. KDEF veri kiimesi, 35 erkek
ve 35 kadm olmak iizere 70 bireyin yiiz goriintiilerini igerir ve her bir bireyin yiizli 6
farkli duygu ifadesini yansitacak sekilde yakalanmistir. Sonug¢ olarak, yiizdeki ilgi
noktalar1 kullanilarak analiz edilen sistem, duygusal ifadesi olan ve nétr bir ifadeye
sahip olan yiiz goriintiilerinin ilgi noktalar1 arasindaki korelasyona dayanmaktadir. Bu
korelasyonlar nihai olarak kategorize edilir ve benzerlik grafikleri iizerinde
ongoriilmektedir. Calismanin nihai amaci, gercekei bir yiiz duygu tanima sistemine
ulagmaktir. Bu baglamda, ortalama %57,7 dogruluk oraniyla mutluluk, 1stirap, merak,
umutsuzluk, 6fke, nefret ve kiiciimseme gibi alt1 farkli duygu, ayrica ortalama %95,9
dogruluk oraniyla mutluluk ve merak gibi iki duygunun tanimlanabilme basarisi elde

edilmistir [15].

Das ve ark. tarafinda tarafindan yapilan ¢calismada, TensorFlow ve OpenCV
teknolojileri kullanilarak insanlarin yiizlerinde maske olup olmadiginin tespitini
saglayan bir yontemi Onermektedir. COVID-19 salginmin kiiresel etkisi, diinya
genelinde milyarlarca insanin yagsamini derinden etkilemistir ve bir¢ok sektor lizerinde
olumsuz etkiler yaratmigtir. Salgmin yayilmasini kontrol etmek zor ve karmagik bir
stire¢ olmustur. WHO gibi saglik otoriteleri, maske takmanin, enfeksiyon riskini
azaltmak icin Onemli bir onlem oldugunu vurgulamaktadir. Bu proje, insanlarin
yiizlerindeki maskelerin tespiti amaciyla OpenCV, Caffe tabanl yiiz tespit yontemleri,
Keras, TensorFlow ve MobileNetV2 teknolojilerini kullanmaktadir. Gelistirilen sistem

egitmek igin iki farkli veri kiimesi kullanilmaktadir. Ilk veri kiimesi toplamda 1376
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goriintiiden olusmaktadir ve bu goriintiilerin 690’1 maske takan kisiler geri kalan
686’s1 ise maske takmayan kisilerden olugsmaktadir. Veri kiimesinde bulunan maskeli
kisilerin goriintiilerinin hepsinde beyaz renkli maske bulunmaktadir. Bir diger veri
kiimesinde ise toplamda 853 goriintii bulunmaktadir. Bu veri kiimesindeki maskeli
kisilerin goriintiilerinde farkl tip ve renklerde maskeler kullanilmaktadir. Bu iki veri
kiimesi ile egitilen sistem sayesinde fotograftan veya video akisindan algilanan
yiizlerin maskeli olup olmadigi kontrol edilebilmektedir. Gelistirilen sistem ile yiiz;
maske, sa¢ veya el gibi kismen goriiniir olmas1 durumunda dahi etkili bir sekilde tespit
edilebilmektedir. Bu tespit sirasinda, maske veya elle kapatilmis yiiz arasindaki ayrimi
yapabilmek icin burun, agiz, ¢ene ve goz bolgelerindeki okliizyon (kapanma)
derecesini dikkate almaktadir. Bu sayede, ylizii tamamen kaplayan bir maske olsa dahi,
sistem sadece "maskeli" olarak degerlendirmemektedir [16]. Adusumali ve ark.
tarafindan yapilan ¢alismada da benzer bir yontem Onerilmektedir. Yapilan ¢alisma,
diger benzer ¢alismalarin aksine maske takmayan kisileri uyarmak amaci ile kigiye
maske takmasi konusunda e-posta veya SMS gondermektedir. Gelistirilen sistemde,
insanlarin yiizlerindeki maskelerin tespiti amaciyla OpenCV, Caffe tabanh yiiz tespit
yontemleri, Keras, TensorFlow ve MobileNetV2 teknolojilerini kullanmaktadir.
Projede kullanilan veri kiimesi 3.835 goriintli igermekte olup, bu gorintiilerin
1.916'sinda maskeli insanlar ve 1.919'unda maskesiz insanlar bulunmaktadir. Ilk
asamada, Keras ve MobileNetV2 kullanilarak temel bir model olusturulmaktadir. Bu
model, etiketlenmis veri kiimesini egitmek i¢in kullanilmaktadir. Veri kiimesi,
goriintiilerin %75'in1 igeren bir egitim seti ve kalan %25'in1 iceren bir test seti olmak
tizere iki kisma ayrilmaktadir. Egitim sonrasinda, insan yiizlerinde maske tespiti i¢in
kullanilabilecek bir model elde edilmektedir. Egitilmis model, maskeli veya maskesiz
insan yiizlerini i¢eren goriintiiler veya video akislar1 ile beslenebilmektedir. Video
akist durumunda, goriintii veya video karesi, Oncelikle varsayilan yiiz algilama
modiiliine iletilmektedir. Algilanan yiizler daha sonra egitilmis modele giris olarak
sunulur ve model, yiiz bolgesinde maske olup olmadigini tespit etmektedir. Bagka bir
model, insan yiizleri ile egitilmektedir. Bu modelin egitimi i¢in kullanilan goriintiiler,
kisinin ad1 ve e-posta adresini igeren etiketlerle saglanmaktadir. Bu iglem OpenCV
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Girig bir goriintii oldugunda; sistem, algilanan
kisiden adin1 ve e-posta adresini girmesini istemektedir. ik modelin ¢iktis1, bu modele
girig olarak sunulmaktadir. Bu yiiz, veritabaninda kayith kisilerle karsilastirilir ve

eslesme durumunda yiiziin iizerine kisinin adini igeren bir kutu cizer ve kutunun
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altinda “Maske Yok” ifadesi yer almaktadir. Bununla birlikte kisiye, maske
takmadigina dair bir e-posta ve SMS gonderilmektedir. Algilanan kisinin maske
takmas1 durumunda, sistem yine kisinin adin1 igeren bir kutu ¢izer ve kutunun altinda

“Maskeli” ifadesi yer almaktadir [17].

Zuo ve de With tarafindan yapilan ¢alismada, akilli ev sistemlerine entegre
edilebilen bir yiiz tanima sistemi sunmaktadir. Bu sistem, gomiilii kameralardan gelen
canli video akislarini neredeyse gercek zamanli olarak igslemekte ve tanimlamay1
gerceklestirmektedir. Her goriintii karesi i¢in, sistem goriintiideki yiizleri algilar ve bu
yiizlerin kaydmi tutmaktadir. Ardindan, sistem bu taninan yiizleri veritabani kayitlari
ile kiyaslar ve en iyi eslesmeyi sunmaktadir. Sistem, ii¢ temel islem adimi lizerine
kurulmustur. Ik adim, kamera gériintiisiinde bir insan yiiziiniin olup olmadigin1 tespit
eder ve bu, sistemin ¢alismasinin temelini olusturur. Ikinci adim, algilanan yiizleri
normallestirir ve goz, burun, agiz gibi énemli yiiz 6zelliklerini ¢ikarir, bu da yiiz
tanima siirecinin temelini olusturur. Ugiincii adim, tanimlama islemidir, yani yiizlerin
veritabani kayitlariyla eslestirilmesi ve kisilerin tanimlanmasidir. Yapilan testler,
gelistirilen sistemin farkli ¢evrelerde ve karmasik arka planlarda yiiksek bir basari
oranma sahip oldugunu dogrulamaktadir. Ayrica, tanima islemi i¢in kullanilan 25
kisilik bir veritabani olusturulmus ve her kisi icin 4 ila 8 fotograf kaydedilmistir.
Yapilan testler sonucunda sistem, %95'lik bir tanima basaris1 elde etmektedir. Sistem
ayrica, zaman i¢inde degisen 151k kosullar1 ve farkli yiiz goriiniimleri gibi zorluklara
uyum saglamak i¢in dogru tanimlanamayan kisileri egitim setine eklemektedir. Bu
sayede, sistem kendisini siirekli olarak gelistiren bir yapiya sahip olmaktadir. Bu
yontemle, sistem ge¢mis deneyimlerinden dgrenerek zaman igerisinde performansini
asamali bir sekilde arttirabilmektedir. Gelistirilen yiiz algilama sistemi, akilli ev
uygulamalarina entegre edildiginde, kullanicilara akilli ev deneyimlerini daha da
kisisellestirme ve otomatiklestirme olanagi saglamaktadir. Ozellikle televizyon veya
miizik programlarini kigisellestirmek gibi senaryolar i¢in son derece etkili bir ¢6zim

sunmaktadir [18].

Vaidya ve ark. tarafindan gergeklestirilen calisma, yasl ve engelli insanlar i¢in

0zel olarak tasarlanmis bir kap1 izleme sistemi iizerine odaklanmaktadir. Bu sistem,
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kullanict dostu bir arayiiz ile donatilmistir, boylece yaslilar ve engelliler i¢in kullanimi
oldukc¢a basit olmaktadir. Temel olarak Raspberry Pi ve Android isletim sistemine
dayal1 bir ¢6ziim sunmaktadir. Kap1 izleme sistemi, bir web kamerasi ile Raspberry Pi
arasinda bir arayiiz kullanilarak olusturulmaktadir. Web kamera, Raspberry Pi'ye bir
USB kablosu ile baglanirken, kap1 kilidi de Raspberry Pi ile entegre edilmektedir. Bu
sayede kullanicilar, Android tabanli arayiiz veya fiziksel bir anahtar kullanarak kapiy1
manuel olarak agabilmektedir. Kapinin 6niinde biri oldugunda sistem otomatik olarak
calismaktadir. Kapi ziline basildiginda veya kamera anormal bir aktivite algiladiginda,
sistem icin gelistirilen algoritmalar calisarak kiginin goriintiisii yakalanmaktadir.
Goriintii 1sleme icin Python ve OpenCV kullanilarak arka plan ¢ikarma algoritmasi
uygulanmaktadir. Yakalanan goriintiilerdeki yiizler algilanir ve Haar Ozellikleri
kullanilarak ayristirilmaktadir. Ayristirma islemi sonrasinda, algilanan yiizler ile veri
tabaninda kayith yiizler karsilastirilmaktadir. Yiiz tanima islemi i¢cin PCA ve SVM
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Eger tanima islemi basarili olursa yani algilanan yiiz
veritabanma kayitl ise Raspberry Pi kapiy1r otomatik olarak agar ve ev sahibine
Android uygulama iizerinden kimin girdiginin bilgisini vermektedir. Eger yiliz tanima
islemi basarisiz olursa, ev sahibine taninmayan kisi ile ilgili bildirim goénderilir ve
telefonda canli video akisi baglamaktadir. Ev sahibi, taninmayan kisi i¢in uygulama
iizerinden kap1y1 agabilir veya uygulama arayliizii tizerindeki farkli bir buton ile polise
haber verebilmektedir. Gelistirilen bu sistemin 6zellikle biiylik sehirlerde evlerinde
yalniz yasayan yasli veya engelli bireyler i¢in biiyilk fayda saglayabilecegi
disiiniilmektedir, ¢iinkii bu kisilerin evlerine hirsizlarin saldirma olasilig1 daha
yiiksektir. Bu sistem, giivenliklerini artirmak ve acil durumlara hizli yanit vermek

isteyen kullanicilar i¢in ideal bir ¢6ziim sunmaktadir [19].

Munir ve ark. tarafindan gercgeklestirilen calismada, akilli evler i¢in bir
giivenlik sistemi Onerilmektedir. Vaidya ve ark. tarafindan yapilan ¢alismaya benzer
olarak bir kap1 izleme sistemi {izerine odaklanilmaktadir [19]. Bu sistemi diger
sistemlerden ayiran en biiylik 6zelligi ise sistem, ¢evrimdisi ¢calisabilmektedir. Bunun
yani sira Onerilen sisteme sesli komut 6zelligi de entegre edilerek evdeki cihazlarin ses
ile kontrol edilebilmesi saglanmaktadir. Gelistirilen sistemde yiiz tanima islemi i¢in
kapiya yerlestirilen bir kamera ve Raspberry Pi kullanilmaktadir. Oncelikli olarak

sisteme tanitilan ylizler Raspberry cihazinda olusturulan bir veritabininda
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saklanmaktadir. Daha sonra kapiya yerlestirilen kamera ile gercek zamanli olarak
video ¢ekilmektedir. Kamerada algilanan kisinin yiizii Haar Cascade siniflandirici ile
tespit edilmektedir. Haar Cascade siniflandirici sayesinde, kamera karsisindaki kisinin
gozleri, agzi, burnu ve kulaklar1 tespit edilebilmektedir. Algilanan yiiz veritabindaki
kayith yiizler ile eslesirse kapi agilmaktadir. Eger algilanan yiiz veritabani ile
eslesmezse evin igine yerlestirilen buzzer'lar alarm vererek ev sahibini uyarmaktadir.
Onerilen sistemde yiiz tanima islemi i¢cin OpenCV kiitiiphanesi kullanilmaktadir.
Tasarlanan algoritmada bir esik degeri tanimlanmistir ve gercek zamanli algilanan yiiz
ile veritabaninda yer alan yiizler karsilastirilir ve aralarindaki fark bulunmaktadir. Eger
bu fark tanimlanan esik degerinden kiiclikse algilanan yiiz ile veritabaninda
karsilagtirilan yliziin ayn1 oldugu kabul edilmektedir. Gelistirilen sistemde esik
degerleri lizerinde yapilan yiiz tanima testlerinde, 40 olarak belirlenen esik degeriyle
%90k bir basar1 saglanmaktadir. Yiiz tanima performansini artrmak i¢in esik
degerine ek olarak diger faktorler de goéz Oniinde bulundurmak gerekmektedir.
Veritabaninda, her tanimli kisi icin kullanilan 20 goriintii yerine her kisi i¢in 100 farkli
goriintli kullanilarak, sistem genis bir eslesme yetenegi elde etmektedir. Ayrica, giin
boyunca kapidaki 1sik farkhiliklarmni telafi etmek igin veritabani, gesitli pozlar ve
1siklandirmalar i¢eren goriintiilerle egitilmis ve bu durum sistem hizin1 ve gecikmeyi
oldukca azaltmaktadir. Tasarlanan sistemde sesle kontrol i¢in V3 modiili
kullanilmaktadir ve bu modiil maksimum 80 komut saklayabilmektedir. Bu durum,
ayni komutun farkli seslerle egitilmesini kisitlamaktadir. Sistem, standart aksan ve
ortalama bir tonla egitilerek 1iyilestirilmistir. Ayrica, ¢evresel giriilti ve
bozulmalardan kaynaklanan arizalar1 6nlemek i¢in giiriiltiili ortamlarda egitim
yapilmistir. Bu tasarlanan sistem, yeni nesil bir giivenlik sistemi gelistirme amac1
tasimaktadir. Internet bagmmliligi olmaksizin c¢alisabilmesi, internet erisiminin

olmadig1 bdlgelerde bile kolaylikla kullanilabilir olmasimi saglamaktadir [20].

Bhanse ve Jaybhaye tarafindan yapilan c¢alismada, yiiz tanimlama
teknolojisinin otomotiv sektoriindeki olas1 kullanim alanlarini incelemektedir. Yiiz
algilama ve tanimlama islemi i¢in Raspberry Pi ve OpenCV kullanilmaktadir.
Gelistirilen sistemde, yiliz tanimlama ile otomobilde torpido gozii ve benzeri
bdliimlerin servo motorla ile otomatik olarak acilip kapanmasini saglamaktadir. Yiiz

tanima siirecinde ayrica yiiziin konum koordinatlar1 da belirlenir. Haar Cascade
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smiflandiricisy, bu sistemde yiiz tanima islemi i¢in ana bilesen olarak kullanilmaktadir
Tasarlanan sistemin ¢aligmasi; kamera siirekli olarak goriintii almaktadir. Kamera
karsisina bir kisi gegtiginde goriintii isleme islemi baslar kisinin yiiz bdlgesi
belirlenmektedir. Daha sonra belirlenen yiiz Haar Cascade dosyasinda kaydedilmis
yiizler ile kiyaslanmaktadir. Eger sistem yiizii tanimlarsa bir sonraki agsama olan yiiz
koordinatlarint belirler. Yiiz, kamera karsinda merkezlenmis bir durumda ise
Raspberry Pi cihazindan Arduino’ya bir sinyal yollanir ve Arduino da servo motorun
calismast i¢in gerekli algoritmayi calistirmaktadir. Gelistirilen bu sistemindeki en
biiyiik zorluk kameranin FPS hizidir. Ciinkii gelistirilen sistemde yiiziin koordinatlar
da hesaplandig1 i¢in goriintii isleme isleminin hizli ve dogru yapilmasi gerekmektedir.
Bunun i¢inde FPS hizinin optimum seviyede tutulmasi gerekmektedir. Optimum FPS
degerine ulasmak i¢in bircok coziiniirliikkte sistem test edilmektedir. 1920 x 1080
¢Ozilinlirliiglinde yapilan testlerde, sistem, kamera Oniinde herhangi bir yiiz
algilamadiginda istikrarli bir sekilde 30 FPS ile calismaktadir. Ancak, bir yiiz
algilandiginda FPS degeri 15'e diismekte ve bu durum, sistemin diisiik performans
gostermesine yol agmaktadir. Test sonuclarina gore, 320 x 240 ¢oziiniirliigiiniin tercih
edilmesi gerektigi belirlenmektedir. Bu ¢oziintirliik, yiiz algilandiginda 25 FPS hizinda
kararl1 bir sekilde calisabilen bir sistem sunmaktadir. Bu calisma, otomotiv
endiistrisinde kullanilabilecek yeni bir yliz tanima sistemi tasariminin temellerini

olugturmaktadir [21].

Sharma ve ark. tarafindan yapilan c¢alismada, bir akilli ayna tasarimi
Onerilmistir. Raspberry Pi kullanilarak gelistirilen akilli ayna, farkli sitelerden API
anahtarlar1 ile hava durumu, saat, tarih, haber basliklar1 gibi giincel bilgileri ayna
iizerinde gosterme imkani sunmaktadir. Bu aynaya entegre edilen kamera ve OpenCV
kiitiiphanesi sayesinde, kullanicilarin tanimlanmasi ve kisisellestirilmis deneyimler
elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Ayrica mikrofon entegrasyonu sayesinde
kullanicilarm  sesli  komutlarla ayna {zerindeki bilgilerin  goriiniirliigiini
diizenlemesine ve tercih ettikleri ayarlamalar1 kolaylikla gerceklestirmesine olanak
tanimaktadir. Ek olarak, bu ayarlar kullanic1 bazinda kaydedilerek, kullanict sistem
tarafindan tanindiginda 6nceki tercihlerine uygun bir sekilde ayna lizerindeki igerikleri

gorebilmektedir. Bu 6zellikler sayesinde, kullanicilar ayna karsisina gegtiklerinde
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kisisel tercihlerine uygun ve tanidik bir deneyim elde etmekte ve ayna iizerindeki

icerikleri kisisellestirebilmektedir [22].

Kadhim ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada, Alzheimer hastalarinin
cevrelerindeki insanlar1 tanimalarina yardimci olmak igin gergek zamanli bir yiiz
tanima uygulamasi onerilmektedir. Bu baglamda, ESP32-CAM gelistirme kartli bir
gbzlik ve Raspberry Pi tabanhi tek karthi bir mikrobilgisayarin entegre edildigi
taginabilir bir sistem gelistirilmektedir. Bu sistem, kablosuz teknolojiler araciligiyla
gercek zamanli video karelerini yakalar ve Wi-Fi iizerinden Raspberry Pi'ye
aktarmaktadir. Raspberry Pi, gelen videolardaki insan yiizlerini algilayip
tanimlamaktadir. Tanman yiizlerin isimleri, kullanicinin kulaklarma Bluetooth
iizerinden sesle etkinlestirilen geri bildirim olarak iletilmektedir. Yiiz tanima islemi
icin, MobileNetV2 gibi diisiik karmasikliga sahip ve diisiik kaynak tiiketen bir model
kullanilmaktadir. Ayrica, yiiz tanima dogrulugunu artrrmak i¢in daha gelismis
algoritmalar da entegre edilmektedir. Bu amacla, DenseNet modeli tercih
edilmektedir. Yapilan deneyler, bu sistemle %99,46 egitim dogrulugu ve %99,48 yiiz
tanima dogrulugu elde edildigini gostermektedir. Gelistirilen sistem, mobil cihazlara
kiyasla daha diisiik maliyetli ve daha tasinabilir bir ¢6zim sunarken, uygulama
stiresinin cihazin islem gilicline bagh olarak degismesi gibi bazi zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Ancak yapilan deneyler, uygulama siirelerinin genellikle
kabul edilebilir diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir. Biitlin prosesin tamamlanma
stiresi 1109 ms olarak belirlenmektedir. Bu, sistemin etkin bir sekilde c¢alistigini ve
gereksinimlerini karsiladigimi gostermektedir. Sonug olarak, gelistirilen bu teknolojik
¢Oziimiin, Alzheimer hastalarinin yasam kalitesini artirmasi ve onlar1 diger insanlara
daha az bagiml hale getirmesi beklenmektedir. Gelistirilen uygulama, giivenilirlik,
taginabilirlik ve kullanim kolaylig1 gibi avantajlar sunarak bu hedefe ulagmada etkili
bir arag olabilmektedir. Ayrica, hastalarin ve bakicilarinin yasadigi giinliik zorluklar1
azaltarak yasam deneyimlerini iyilestirmeye yonelik bir adim olarak da

degerlendirilebilmektedir [23].

Lin ve Li tarafindan gelistirilen sistem, giiniimiizde manuel yoklamanin yerini

alan elektronik yoklama sistemlerinin verimliligini artirmay1 hedeflemektedir.
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Onerilen yiiz tanima tabanli yoklama yontemi, yoklamanin verimliligini artirarak bu
amaca hizmet etmektedir. Sistem, kamera terminali ve sunucu bilgi islem terminali
olmak iizere iki bolimden olusmaktadir. Kamera terminali, smifta gergek zamanl
Ogrenci portre videolar1 toplar ve bu verileri sunucuya ileterek islenmesini
saglamaktadir. Sunucunun temel iglevi, kameradan gelen insan goriintiisiiniin video
bilgilerini pargalara ayirmak, her parcayr analiz etmek, bu parcalar1 insan yiizlerini
tanimak i¢in iglemek ve ardindan tanima sonucglari filtrelemek ve iyilestirmektir.
Yapilan test sonuglarina gore, tespit edilebilen yiiz sayisinin her zaman taninabilen yiiz
sayisindan daha fazla oldugu belirlenmistir. Bu durumun temel sebebi, kameranin
smifin On tarafina yerlestirilmesidir. Bu durum, arka siradaki 6grencilerin yiizlerinin
taninamamasina neden olan bulanik goriintiilere yol agmaktadir. Bu problemi ¢cozmek
adina, daha net goriintiiler elde etmek i¢cin kameranin hareketini kontrol etmek i¢in bir
platform gelistirilmistir. Platformun ana amaci, kameray1 smifin her yerini gorebilecek
sekilde konumlandirarak, tiim alanlar1 kapsamaktir. Daha sonra sinif, dort parcaya
ayrilarak islenir ve bu sekilde tanima dogrulugu artirilir. Tanima orani belirli bir
seviyeye ulasamadiginda, sunucu her bir alan1 daha ayrmntili bir sekilde islemek igin
ikiye bolerek, yiiz tanima dogrulugunu daha da artirabilmektedir. Tasarlanan smif
yoklama sistemi, smifta gergek zamanli olarak iglev goriir ve manuel yoklamanin
neden oldugu zaman kaybmi 6nlemektedir. Sistem, yoklamay1 denetlemek i¢in yiiz
tanima teknolojisini kullanmaktadir. Ogrenciler sinifta dikkat dagmiklig1 yasarlarsa
veya uzun siire cep telefonlariyla mesgul olurlarsa, taninmama ihtimalleri vardir ve bu
da sonradan devamsizlik olarak degerlendirilebilmektedir. Bu nedenle, sistem
ogrenciler iizerinde etkili bir denetim mekanizmasi saglar ve boylelikle smnif igi

ogrenim verimliligini artirabilmektedir [24].

Suchitra ve ark. tarafindan yapilan calismada, yiiz goriintiilerinden gercek
zamanl duygu tamima igin bir yontem nerilmektedir. Onerilen ydntemde ii¢ asamali
bir yaklasim kullanilmaktadir. Haar Cascade ile yiiz algilama islemi, ASM ile 6zellik
cikarma yapilirken ofke, igrenme, mutluluk, nétr ve sasirma gibi bes duygunun
smiflandirilmast igin Adaboost siniflandiricist kullanilmaktadir. Bu yontemin amaci,
yiiz goriintiilerinden 6fke, igrenme, mutluluk, siirpriz ve notr gibi temel duygulari
gercek zamanli olarak taniyabilmektir. Bu amagla veritabaninda, 337 farkli denekten

olusan bir veri seti kullanilmaktadir. Deneklerin goriintiileri farkli aydinlatma
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seviyelerine ve pozlara sahip olup 235 erkek ve 102 kadindan olugmaktadir. Oncelikle
girig goriintlisii web kamerasi araciligryla yakalanmaktadir. Ardindan, Viola-Jones
yontemi (Haar Cascade Siniflandirici) ile yiiz algilanir ve goriintli islenmek iizere
kaydedilmektedir. Goriintii 6n islemede, goriintii boyutlandirilir, gri tonlama yapilir ve
giiriiltii giderici filtreler uygulanir. Ozellik ¢ikarimi, ASM kullanilarak gerceklestirilir
ve siniflandirma AdaBoost ile yapilmaktadir. Sonug olarak elde edilen sistem, %94
genel dogruluk saglamakta ve Raspberry Pi 2 gibi diisik agirlikli donanimlarda
kullanilabilecek diizeyde performans sunmaktadir. Onerilen bu sistem, duygu
tanimanin farkli uygulamalardaki 6nemli rolii g6z 6niinde bulundurularak, toplum i¢in
oldukca yararli bir ara¢ olarak degerlendirilebilmektedir. Gelecekte yapilacak
calismalarda, tanima dogrulugunu artirmak icin ¢esitli algoritmalarin uygulanmasi ile

gelistirilebilmektedir [25].

Fernandez ve ark. tarafindan yapilan calismada, mobil cihazlar i¢in tasarlanmis
akill1 bir fotograf paylasim uygulamasi onerilmektedir. Bu uygulama, giiglii ve verimli
bir yiiz tanima sistemine dayanmaktadir. Sistem, elde edilen biyometrik bilgileri
telefon rehberiyle iliskilendirerek video veya kaydedilmis fotograflardan kisileri
tanimlamaya olanak saglamaktadir. Temel olarak, uygulama kisilerin biyometrik
bilgilerini telefon rehberiyle eslestirir ve bu bilgileri otomatik olarak etiketleyerek
goriintiileri kisilere e-posta yolu ile gonderebilmektedir. Yiiz algilama i¢in Haar
Cascade ve LBP tabanli yontemler kullanilarak gergeklestirilen islem, LBP'nin daha
hizl1 ancak 6nden olmayan yiizlerde algilama sorunlar1 yagsama potansiyeli nedeniyle
Haar Cascade detektoriiyle dengelenmektedir. Uygulamanin temel amaci,
kullanicilarin fotograflar1 videolar kisilerle kolayca paylagsmasini saglamaktir. Kayit
ve tanimlama olmak iizere iki ana asamadan olusmaktadir. Kayit asamasinda, LBP
sablonlar1 yliz gorintiilerinden c¢ikarilir ve telefon rehberiyle iligkilendirilir.
Tanimlama asamasinda, segilen fotograftaki yiizler tespit edilir ve Onceden
kaydedilmis kisiler tanimlanmaktadir. Uygulama, ayrica bilinmeyen kisilerin
etiketlenmesine ve biyometrik profillerin saklanmasma olanak tanimaktadir.
Gelistirilen bu uygulama, yliz tanima sisteminin mobil cihazlarda Onemini
vurgulamaktadir. Ayrica, kullanicilarin fotograf paylasimini daha etkili ve 6zgiin hale

getirerek dijital iletisim deneyimini gelistirmektedir [26].
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Karuppasamy ve ark. tarafindan yapilan caligmada, geleneksel ATM
sistemlerine alternatif olarak akilli bir otomatik vezne makinesi i¢in yenilik¢i bir
dogrulama yontemi Onerilmektedir. Bu yontem, miisterilerin kimlik dogrulamasini
geleneksel kart ve PIN kodu kullanimi yerine yiiz tanima teknolojisiyle
gerceklestirmelerini saglamaktadir. Miisterinin kimligini dogrulamak i¢in, ATM’ye
yerlestirilen kamerayla c¢ekilen bir resim ile veri tabanindaki resimler karsilastirilir ve
gercek miisteri belirlenirken, sistem giincel resimlerle modelini giincellemektedir.
Dogrulama siirecinde, resim isleme adimlar1 arasinda OpenCV ve Haar Cascade
Smiflandirict  kullamilirken, yliz tanima islemi LBP algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Yiiz algilama ve isleme adimlar1 Python programlama dili ile
gerceklestirilir ve ¢esitli aydinlatma kosullarinda ¢ekilen resimlerin iyilestirilmesi i¢in
Goériintii lyilestirme prosediirii uygulanmaktadir. Son olarak, netlestirilen resimler
JPEG formatinda kaydedilir ve yiiz tanima islemi Fisher yiliz hesaplamasi kullanilarak
tamamlanmaktadir. Bu yontemle, kullanicilar eger sistem tarafindan tanimlanirsa
hesaplarma  kart kullanmadan giris yapabilir ve gerekli islemlerini
gerceklestirebilmektedirler. Yeni gelistirilen bu yontem, geleneksel biyometrik
sistemlere kiyasla ATM giivenligini artirmak ve soygunlar1 onlemek i¢in daha
giivenilir bir segenek sunmaktadir. Onerilen sistem, geleneksel ATM sistemlerinin
dezavantajlarini azaltarak kart tiretim maliyetlerinden tasarruf saglar ve kullanicilarin

kart kaybetme veya dolandiricilik tehditleriyle karsilasma riskini azaltmaktadir [27].

Nagari ve ark. tarafindan 6nerilen akilli ev otomasyon sistemi, Raspberry Pi ve
merkezi bir HUB'a bagh bir dizi [oT cihazini icermektedir. Bu cihazlar, evin i¢indeki
insan hareketlerini ve varligimi izlemek ve cesitli eylemleri gerceklestirmek igin
sensorler, kameralar ve aktiiatorler gibi cesitli bilesenleri barmdirmaktadir. Sistemde
kullanilan YOLO nesne algilama algoritmasi, insanlarin varligii ve konumunu tespit
etmek i¢cin temel bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. YOLO'nun IoT cihazlariyla
entegrasyonu sayesinde, sistem insan varligina bagli olarak otomatik eylemler
gerceklestirebilmektedir. Sistemin prototipi, ampul ve fan gibi cihazlar kullanilarak
cesitli senaryolarda test edilmistir. Ornegin, kameranin YOLO algoritmasi sayesinde
bir insan algiladiginda, oda parlaklig1 kontrol edilir ve diisiikse, otomatik olarak 1s1klar
acilabilmektedir. Benzer sekilde, odada bir insan algilandiginda sicaklik sensorii,

odanm sicakligin1 dlger ve gerektiginde fani otomatik olarak devreye sokmaktadir.
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Insan algilanmadiginda ise 1siklar kapanir ve fanin hiz1 diisiiriilerek enerji tasarrufu
saglanmaktadir. Gelecekte, sistemin yeteneklerini artrmak i¢in daha karmasik
nesneleri tantmlama ve farkli aktiviteleri algilama kapasitesini gelistirecek yeni nesne
algilama algoritmalarmi entegre etme potansiyeli bulunmaktadir. Ayrica, kullanici
davraniglarini analiz etmek ve ongdrmek i¢in makine 6grenimi tekniklerinin sisteme
entegrasyonu, otomasyonun daha kisisellestirilmis ve verimli hale getirilmesine

olanak saglayabilmektedir [28].

Shu ve Hu tarafindan yapilan calismada, yapay zeka ile insan durusunu
tanimlama yetenegine sahip olan bir sistem gelistirilmistir. Bu sistem; oturma, ayakta
durma ve diisme gibi ¢esitli duruslar1 dogru bir sekilde smiflandirabilmektedir.
Yapilan deneylerde, 6nerilen yaklasimm YOLOvVS modeli ile desteklendigi ve insan
durusunu yiiksek dogrulukla tanimladigr goriilmektedir. Yapilan karsilastirmali
analizlerde, YOLOVS5'in 6nciil modelleri olan YOLOvV3 ve YOLOv4'e kiyasla daha
yilksek dogruluk ve daha hizli islem siireleri sundugu belirlenmistir. Bu nedenle,
YOLOvS modeli secilmis ve Onerilen yaklagimin temelini olusturmaktadir. Bu
gelisme, akill1 ev teknolojileri ve saglik sektorii igin onemli bir ilerlemedir. Ozellikle
yash bakiminda, diismelerin otomatik olarak tespit edilmesi ve hizli miidahale i¢in
alarm sistemleri gibi 6zellikler, yasam kalitesini artirmak ve giivenligi saglamak i¢in
kritik bir rol oynayabilmektedir. Bu sistem, yasl bireylerin giivenligini artirmak i¢in
akillt ev sistemlerine basarili bir sekilde entegre edilebilmektedir. Ayrica, spor ve
egzersiz uygulamalarinda dogru durusun izlenmesi veya ofis ortamlarinda ergonomik
calisma pozisyonlarinin takibi gibi farkli alanlarda da kullanilabilecek genis bir

potansiyeli vardir [29].

Hwang ve Wahyutama tarafinda gelistirilen sistemde yapay zeka destekli bir
¢cop kutusu gelistirilmektedir. Gelistirilen sistem, Raspberry Pi 4 iizerinde ¢aligan ve
metal, kagit, plastik gibi geri doniistiiriilebilir ¢opleri tanimlayabilen bir YOLO nesne
algilama modelini kullanarak bu ¢opleri otomatik olarak ayiran ve toplayan bir ¢op
kutusu olarak tasarlanmaktadir. Sistemin temelinde, bir web kamerasi, geri
doniistiiriilebilir malzemelerin video goriintiilerini yakalar ve YOLO nesne algilama

modeli aracilifiyla bu malzemeleri simiflandirmak icin giris verisi olarak kullanir.
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Nesneler tespit edildikten sonra, bir servo motor, tespit edilen malzemelere gore ¢op
kutusu kapagini uygun bolmeye hizalamaktadir. Ayrica, her bolmenin {izerine, ¢op
kutusunun doluluk durumunu belirlemek icin ultrasonik sensdr ve ¢op kutusunun
konumunu belirlemek icin bir GPS modiilii yerlestirilmektedir. Bu veriler, Arduino
Uno tarafindan toplanir ve ardindan ESP8266 Wi-Fi modiilii araciligiyla Firebase veri
tabanina gonderilmektedir. Firebase veri tabanindan alinan veriler, bir mobil uygulama
araciligiyla gergek zamanli olarak goriintiilenebilmektedir. Sistem gelistirilirken,
Raspberry Pi'nin kiigilk boyutu ve tasmabilirligi gibi avantajlar1 goz Oniinde
bulundurularak YOLOv4-tiny modeli tercih edilmistir. Bu modelin, testler sonucunda
% 75 dogruluk elde ettigi belirlenmistir. Ancak, gelistirilen sistem bir bilgisayara
yiiklendiginde ve tam boyutlu YOLOv4 modeliyle calistirildiginda, model daha az
sayida veri ile egitilmis olmasma ragmen % 91 oraninda dogruluk elde etmistir.
Raspberry Pi'nin smirli islem giiclinden dolayr YOLOv4-tiny modeli tercih
edilmektedir. Fakat Raspberry Pi’nin kiigiik boyutu, tasinabilirligi ve ekonomik yapisi
gibi avantajlari ile dogruluk oraninin % 16 daha az olmasina ragmen saha testlerinden
elde edilen sonuglarin uygun olmasi, Raspberry Pi’nin ideal bir secenek olmasini
saglamaktadir. Bu sistemle, c¢evresel kirliligin azaltilmasi, geri doniistiiriilebilir
malzemelerin verimli bir sekilde toplanmasi, ¢6p kutularmnin doluluk durumlarinin
gercek zamanli olarak izlenmesi ve boylelikle c¢evre dostu bir yasam alaninin

saglanmasi gibi 6nemli faydalar elde edilmektedir [30].

Sharrar ve Abas tarafindan yapilan projede, akilli bir klima sistemi tasarimi
onerilmektedir. Bu sistem, Python programlama dili ile goriintii isleme, derin 6grenme
ve yapay zeka alanlarinda kullanilan kiitiiphaneler olan OpenCV, TensorFlow ve
Keras ile gelistirilmektedir. Temel olarak, odadaki insanlarin faaliyetlerini izlemek ve
termal gereksinimlerini belirlemek i¢in bir bilgisayarla goriis algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu siirecte, cesitli sensorler araciligiyla oda kosullar1 da
Olgtilmektedir. Toplanan veriler, IoT aracilifiyla klima kontroldriine iletilerek oda
sicakliginin otomatik olarak diizenlenmesi saglanmaktadir. Ana hedef, odanin termal
kosullarm1 sakinlerin ihtiyaglarina uygun sekilde optimize ederek elektrik israfini
azaltmak ve enerji maliyetlerini diistirmektir. Bu dogrultuda, YOLO ve OpenPoses
gibi derin 6grenme algoritmalari, insanlarin giyim durumlar1 ve pozisyonlar1 gibi

faktorleri dikkate alarak dogru termal ayarlamalar yapmak igin kullanilmaktadir.
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YOLO algoritmasi, farkli kiyafetlerdeki insanlar1 tantyarak, sistemin insan algilamasi
yaparken ayni zamanda giyim durumunu simiflandirabilme yetenegini kazanmasini
saglamaktadir. OpenPoses kiitliiphanesi ise insan iskelet sistemini tanimlayarak,
algilanan kiginin ayakta m1 yoksa oturma pozisyonunda mi oldugunu
belirleyebilmektedir. Gelistirilen bu projede kullanilan Raspberry Pi gibi sinirli islem
giicline sahip cihazlar, sistem performansinda kisitlamalara neden olabilmektedir. Bu
durumda, daha gii¢lii donanim kullanilmasi, sistemin performansini artirabilir ve daha
verimli bir ¢caligma saglayabilmektedir. Enerji verimliligini artirarak elektrik israfini
azaltmay1 ve kullanicilarin termal konforunu optimize etmeyi amaclayan bu sistem,

onemli katkilar saglama potansiyeline sahiptir [31].

Huang ve Hao tarafindan yapilan calismada, CNN tabanli gorsel tanima
ozellikli akilli klima sistemi dnerilmektedir. Onerilen bu sistem, gelismis bir goriintii
tabanli algilama teknolojisi ve yapay zeka algoritmalar1 ile donatilmistir.
Kullanicilarin hareketlerini, durumlarini ve ¢evresel kosullar siirekli olarak izleyerek
klimalarin ¢aligma parametrelerini optimize edebilme kabiliyetine sahiptir. Akilli bina
uygulamalar1 i¢cin YOLO evrigimsel sinir ag1 teknolojisinin kullanildig1 bir goriintii
tanima yontemi sunulmaktadir. Bu yontem ile i¢ mekanda bulunan insanlar1 ve
konumlarmni %98'e varan bir dogrulukla tespit edilebilmektedir. Boylece, klimalar
sadece mevcut alanlarda bulunan insanlara uygun sogutma hizmeti sunabilir, bu da
enerji tasarrufu saglamaktadir. Ayrica, sistem geleneksel PIR sensorleri ve CO:
sensOrlerinin ~ zorlandigr  durumlarda bile yiiksek hassasiyetli algilama
saglayabilmektedir. Hayvanlardan kaynaklanan yanlis algilamalar1 da filtreleyerek
daha optimal bir ¢aliyma saglamaktadir. PIR sensorleri, ses algilayicilar1 ve CO2
sensorlerinin aksine sabit veya sessiz kisilerin tespit edilmesinin yani sira, sistem ayni
zamanda kullanicilarin konumlarina gore mesafe ve yon tahmini yapabilmektedir. Bu
ozellikler, klimalarin kullanicilarin varlig1 ve konumu gibi dinamik faktorlere duyarl
bir sekilde ¢aligmasimi saglayarak mekéanin enerji verimliligini optimize etmektedir.
Bu yaklasim, sadece enerji tasarrufu saglamakla kalmaz, ayni zamanda kullanici
deneyimini ve ¢evresel siirdiiriilebilirligi de artirmaktadir. Sonug olarak, bu ¢aligma,
ic mekan iklim kontroliinde farkli bir yaklasim sunarak enerji verimliligini artirmak

ve siirdiiriilebilir bir gelecek i¢in 6nemli bir kilometre tagi olmaktadir [32].
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliimde, akilli klima sistemi i¢in kullanilan materyallerin se¢imi, hazirlig
ve kurulum adimlar1 incelenmektedir. Ayrica, yiiz tanima ve insan algilama
algoritmalarmin se¢imi ve bu algoritmalarin nasil uygulandigi bu boliimde
aciklanmaktadir. Materyal ve yontemlerin dogru bir sekilde se¢ilmesi ve uygulanmasi,
arastirmanin giivenilirligi ve sonuglarinin dogrulugu icin hayati dnem tagimaktadir. Bu
boliim, projenin teknik ydnlerini netlestirerek aragtirmanin nasil yapildigina dair

kapsamli bir bakis sunmaktadir.

3.1. Materyaller

Bu bolimde gelistirilen projede kullanilan materyaller incelenmektedir. Bu
materyaller arasinda yazilim araglari, donanim bilesenleri ve veri kaynaklar1
bulunmaktadir. Her bir materyal, projenin amacglarma uygun sekilde se¢ilmis ve
kullanilmistir. Ayrica, bu materyallerin se¢im siireci ve kullanimiyla ilgili detaylar da

bu bolimde sunulmaktadir.

3.1.1. Raspberry Pi

Raspberry Pi, diisilk maliyetli, yiiksek performanshi ve genel amacgli bir
bilgisayar platformudur. 2012 yilindan bu yana, Raspberry Pi Vakfi tarafindan
gelistirilmekte olan bu platformlar, ARM mimarisi iizerine kurulmus ve genellikle
Linux isletim sistemi ile calismaktadir. Raspberry Pi, egitimden endiistriyel
uygulamalara kadar genis bir yelpazede kullanilmakta ve herkesin erisebilecegi bir
bilgisayar deneyimi sunmaktadir. Python, C/C++, Java gibi yaygin kullanilan dillerle
uyumlu olmasi, Raspberry Pi'yi ozellikle egitim ve endiistriyel projeler icin tercih
edilen bir platform haline getirmektedir. Ayrica, diisiik gii¢ tiikketimi, kii¢iik boyutu ve
genis baglant1 segenekleri, projelerde esneklik saglamakta ve cesitli uygulamalara

olanak tanimaktadir [33].

23



Bu tez calismasinda, Raspberry Pi 4'lin 8GB modeli tercih edilmistir ve
gelistirilen sistem i¢in Linux tabanli Raspian isletim sistemi kullanilmaktadir. Bu
yeterli performansli ve genis bellek kapasiteli Raspberry Pi modeli, tez ¢alismasinda
kullanilan goriintli isleme ve yapay zeka algoritmalarinin c¢alistirilmasina olanak
tanimaktadir. Raspberry Pi 4’iin teknik 6zellikleri Tablo 3.1°de ve genel goriiniimii

Sekil 3.1°de yer almaktadir.

Tablo 3. 1. Raspberry Pi 4 Teknik Ozellikleri [33]

Ozellik Raspberry Pi 4 (8GB Model)
Islemci Broadcom BCM2711, dort cekirdekli Cortex-A72 (64-bit)
RAM 8GB LPDDR4 SDRAM
Baglant1 2 x USB 3.0, 2 x USB 2.0, 2 x Micro HDMI, Ethernet
Depolama MicroSD kart yuvasi
Isletim Sistemi Genellikle Linux tabanli (Raspian)
GPIO 40 pinli Genel Amacl Giris/Cikis (GPIO)
Video Cikisi 4K c¢oziiniirlikkte 60Hz (2 x Micro HDMI)
Giig Girisi 5V USB-C port
Kablosuz Baglant1 2.4GHz ve 5GHz 802.11b/g/n/ac Wi-Fi, Bluetooth 5.0
Boyutlar 85.6mm x 56.5mm x 17mm

\

s
FEC 10, 2ABCB-RP14E
[ 1C: 20953:R0T48.

Sekil 3. 1. Raspberry Pi 4 8GB [33]
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Raspberry Pi 4'lin 8GB modelinin tercih edilmesinin arkasinda ¢esitli nedenler
bulunmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, son kullanic1 odakli yapay zekali bir sistem
gelistirilmis olup, donanim maliyeti ve kullanilabilirlik 6nemli faktorler olarak 6n
plana ¢ikmaktadir. Raspberry Pi 4, diisiik maliyeti ve yeterli performansi ile bu tiir
sistemlerin prototiplerinin gelistirilmesi i¢in ideal bir platform sunmaktadir.
Gelistirilen sistemlerin iiretim ve satig asamasinda, Raspberry Pi benzeri sinirli iglem
kapasitesine sahip, uygun maliyetli donanimlar kullanilacaktir. Alternatif olarak
degerlendirilebilecek cihazlar arasinda NVIDIA Jetson Nano ve Intel NUC

bulunmaktadir.

NVIDIA Jetson Nano, yiiksek GPU performansi ile 6ne ¢ikarken, maliyeti ve
enerji tikketimi Raspberry Pi 4'e kiyasla daha yiiksektir, bu da son kullanic1 odakli
iirlinler i¢in maliyet etkinligini diisiirmektedir [34]. Intel NUC ise yiiksek islem giicii
ve genis Ozellik yelpazesi sunmakla birlikte, maliyeti ve karmasikligi nedeniyle son
kullaniciya yonelik ekonomik bir ¢6ziim olmaktan uzaktir [35]. Ayrica, Raspberry
Pimin genis kullanic1 toplulugu, kapsamli dokiimantasyon destegi ve kolay
erisilebilirligi, gelistirme slirecini 6nemli Ol¢lide kolaylastirmakta ve teknik destek
bulmay1 miimkiin kilmaktadir. Bu baglamda, Raspberry Pi 4'iin tercih edilmesi, diisiik
maliyet, yeterli performans, enerji verimliligi ve kullanici dostu Ozelliklerinin
birlesimi nedeniyle son kullanic1 odakli yapay zekali sistemlerin prototip gelistirme

slireci i¢in en uygun segenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.1.2. Kamera

Isiga duyarl dijital hiicrelere, sensorler veya optik sensdrler denir. Kamera
sensorleri, gorsel veriyi toplamak igin optik objektiflerden gelen 15181 alir ve bunu
elektronik sinyallere doniistiirmek i¢in tasarlanmigtir. Bu sensorler, genellikle fotograf
makinesi veya dijital kameralarda bulunur ve ¢esitli boyutlarda ve ¢oziiniirliikklerde
sunulmaktadir. Sensorler, ig¢inde bulunan fotodiyot adi verilen 15183a duyarli
hiicrelerden olusur. Fotodiyotlar, 15181n etkisi altinda elektronlar1 serbest birakir ve bu
elektronlar daha sonra elektrik sinyallerine doniistiiriiliir. Sensoriin ¢oziiniirliigii,

icindeki piksel fotodiyot sayisina baghidir. Ornegin, 10 megapiksel bir kamera sensorii,
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icinde yaklasik 10 milyon fotodiyot barindirir. Bu, sensoriin daha yiiksek ¢oziiniirlige
sahip oldugu anlamina gelmektedir. Ciinkii daha fazla piksel daha fazla ayrintiy1 ve

goriintiiniin daha yiiksek kalitede olmasini1 saglamaktadir [36].

Neredeyse tiim dijital kamera ve Ol¢iim sistemlerinde kullanilan iki temel
sensor tlirll vardir. Bunlardan biri CCD sensorii, digeri ise CMOS sensoriidiir. CCD
sensorleri, goriintiiyli elektronik sinyallere doniistiirmek i¢in bir dizi yiik baglantil
kapasitor kullanirken, CMOS sensorleri ise aktif piksellerin bir matrisini i¢erir ve her
piksel kendi amplifikatoriine ve diger devre bilesenlerine sahiptir. CMOS sensorlerin
avantajlar1 arasinda daha diisiik gii¢ tiikketimi, daha kiiciik boyutlar ve daha az 1s1
iretimi bulunmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle cep telefonlari, tabletler ve diger
tagmnabilir cihazlarda tercih edilmektedir. Ayrica, CMOS sensorlerin {iretim
maliyetleri diigiiktiir ve seri Uretimde kolaylik saglar, bu da onlar1 yaygin olarak
kullanilan bir secenek haline getirir. Ancak, CCD sensorlerine kiyasla CMOS
sensorlerinin bazi dezavantajlar1 da vardir. Ornegin, CMOS sensorlerin goriintii
kalitesi ve dinamik aralig1 genellikle CCD sensorlerine kiyasla daha diisiiktiir. Bununla
birlikte, teknolojinin siirekli ilerlemesiyle birlikte, CMOS sensorlerinin performansi

giderek artmaktadir [37, 38].

Yapilan kapsamli literatiir aragtirmasi sonucunda bu tez ¢alismasinda CMOS
sensOrlii kameralarm tercih edilmesindeki temel nedenler arasinda diisiik gii¢ tiikketimi,
kompakt boyutlar1 ve ekonomik avantajlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Bu baglamda
ozellikle, Raspberry Pi kamera modiili v2'nin kullanimi, akilli klima sisteminin
gereksinimlerine ideal bir ¢6ziim sunmaktadir. Raspberry Pi kamera modiilii v2,
sundugu yiiksek ¢oziiniirliik ve hassasiyetle cesitli 151k kosullarinda bile tutarl
performans sergileyebilme yetenegine sahiptir. Bu modiiliin, Raspberry Pi'ye kolayca
entegre edilebilmesi, uyum ve kolay baglant1 imkanlar1 sayesinde sistem kurulumunu
biiyiik dlclide kolaylastirmaktadir. Kompakt tasarimi, smirli alanlarda da rahatlikla
kullanilabilmesine olanak tanirken, yiiksek kaliteli goriintii isleme yetenekleriyle
istenilen performansi saglamaktadir. Ayrica, diisiik giic tiiketimi ve maliyet etkinligi,
sistemin enerji verimliligini artirirken, biitge dostu bir ¢6ziim sunmaktadir. Kamera

modiiliiniin sagladigt bu avantajlar, akilli klima sisteminin performansmi ve
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giivenilirligini artirmakta, kullanic1 deneyimini iyilestirmektedir. Bu 6zellikleriyle
Raspberry Pi kamera modiilii v2, gelistirilen sistem i¢in uyumlu ve giivenilir bir ¢6ziim
sunmaktadir. Literatiirde de benzer uygulamalarin bu tiir kameralar1 tercih etmesi,
yapilan se¢imin dogrulugunu desteklemektedir. Raspberry Pi kamera modiilii v2’nin

teknik 6zellikleri Tablo 3.2°de ve genel goriiniimii Sekil 3.2°de yer almaktadir.

Tablo 3. 2. Raspberry Pi Kamera v2 Teknik Ozellikleri [33]

Ozellik Raspberry Pi Kamera v2
Coziiniirlik 8 Megapiksel
Sensor Tipi Sony IMX219 (CMOS)
Gortis Agist 62,2°
Lens Cap1 3.04 mm
Video Coziiniirligii 1080p (Full HD)
Boyutlar 25 mm x 23 mm x 9 mm
Baglant1 Araytizii CSI-2 (Camera Serial Interface 2)

Sekil 3. 2. Raspberry Pi Kamera v2 [33]

3.1.3. Sicaklik Sensori

Termistorler, sicaklik Ol¢limiinde kullanilan 6zel direngli sensorlerdir ve
termo-direng etkisine dayanmaktadir. Termistorler, diger sicaklik sensorlerine kiyasla
bir dizi avantaja sahiptir. Oncelikle, kiigiik boyutlar1 sayesinde gesitli uygulamalarda
kolayca kullanilabilirler. Ayrica, yiiksek hassasiyetleri sayesinde hassas sicaklik
Olctimleri saglamaktadirlar. Biiyiilk nominal direng degerleri, genis sicaklik araliginda

calisabilirliklerini artirirken, diisiik maliyetleri de tercih edilme sebeplerindendir [39].
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Genel olarak, termistdrlerin sicaklik-direng iligkisi, direng sicaklik katsayisi
olarak bilinen bir 6zellikle karakterize edilir. Bu katsay1 pozitif veya negatif olabilir;
Pozitif sicaklik katsayili termistorlerde direng, sicaklik artisiyla artarken, negatif
katsayili termistorlerde azalir. Pozitif katsayili termistorler; sitma sistemlerinde,
sicaklik kontrol cihazlarinda ve termal anahtarlarda kullanilirken, negatif katsayili
termistorler; elektronik cihazlarda, iklimlendirme sistemlerinde, otomotiv
endiistrisinde, ev aletlerinde ve daha bir¢ok alanda sicaklik Sl¢timleri i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadirlar [40].

Klima sistemlerinde; i¢ ortam sicakligi, dis ortam sicakligi, evaporator
sicakligl, desarj sicakligi gibi bir dizi parametrenin hassas bir sekilde oOl¢iilmesi
onemlidir. Bu 6l¢timler, klima sistemlerinin dogru ¢alismasi ve kullanict konforunun
saglanmas1 i¢in kritiktir. Bu nedenle, sicaklik oOlgtimiinde kullanilan sensorlerin
dogrulugu ve giivenilirligi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu parametrelerin 6lgiimlerinde
NTC termistorler kullanilmaktadir. Gelistirilen akilli klima sisteminde de var olan
klima iiriinleriyle uyumlu olmas1 amaciyla NTC termistorler tercih edilmektedir. NTC
termistorler, genis bir sicaklik araliinda hassas olgiimler yapabilme yetenekleri ve
uygun maliyetleriyle dikkat cekmektedir. Bu termistorler, klima sistemlerinin i¢ ve dig
ortam sicakliklarmi dogru bir sekilde izleyerek, enerji verimliligini artirmaya ve
kullanic1 konforunu optimize etmeye yardimci olmaktadir. Projede kullanilan NTC

termistoriin teknik Ozellikleri Tablo 3.3’te ve genel goriinimii Sekil 3.3’te yer

almaktadir.
Tablo 3. 3. NTC Termistor Teknik Ozellikleri [41]
Parametre Deger
Oda Sicakliginda (25 °C) Direng Degeri 10kQ
Sicaklik Olgiim Aralig -40 °C ile 100 °C
Sicaklik Olciim Hassasiyeti (0 — 40 °C) +0,5 °C
B Degeri (Sicaklik Katsayis1) 3950
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Sekil 3. 3. NTC Termistor [41]

3.1.4. MCP3008 ADC Entegresi

Raspberry Pi iizerinde yer alan GPIO pinleri sadece dijital okuma ve yazma
yapabilmektedir. Bundan dolay1 pinler sadece 1 veya 0 olarak ayarlanabilmektedir.
Raspberry Pi lizerinden analog sinyal okunmak veya yazmak istenildiginde harici bir
ADC entegresi kullanilmas1 gerekmektedir [33]. Bu tez calismasinda, Raspberry Pi ile
NTC termistorii lizerinden sicaklik verisinin Ol¢iilebilmesi icin MCP3008 ADC

entegresi kullanilmaktadir.

MCP3008, Raspberry Pi gibi sadece dijital sinyal isleyebilen cihazlarin
kullanim alanmi genisletmek i¢cin énemli bir role sahiptir. Microchip Technology
tarafindan iiretilen bir ADC entegresidir. Bu entegre, SPI arayiizii ile kontrol edilebilir
ve 10-bit ¢coziiniirliikle sekiz adet analog giris kanalina sahiptir. MCP3008'in ¢ikisi, 0
ila 1023 arasinda bir sayisal deger iireterek analog giris voltajint dijital veriye
doniistiirebilmektedir. Bu entegre, diisiik gili¢ tiiketimi, yiiksek dogruluk ve genis
besleme voltaji aralig1 gibi avantajlara sahiptir [42]. Sicaklik, nem, 151k gibi analog
degerlerin izlenmesi gereken uygulamalarda kullanilan bu entegre, Raspberry Pi'nin
yeteneklerini genisleterek daha esnek ve verimli sistemlerin olusturulmasina olanak
tantyabilmektedir. MCP3008 ADC entegresinin teknik Ozellikleri Tablo 3.4’te ve

genel goriiniimii Sekil 3.4’te yer almaktadir.
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Tablo 3. 4. MCP3008 ADC Entegresi Teknik Ozellikleri [42]

Ozellik MCP3008 ADC Entegresi
ADC Coziintirligi 10 bit
Girig Kanal Sayis1 8
Calisma Voltaj Aralig1 2,7-5,5 VDC
5VDC ile Calisirken Akim Tiiketimi Maksimum 500 pA

Sekil 3. 4. MCP3008 ADC Entegresi [42]

3.1.5. Step Motor

Endiistriyel otomasyon, robotik, elektronik cihazlar ve {i¢ boyutlu yazicilar gibi
bircok alanda sik¢a kullanilan step motorlar, dijital darbe sinyallerini dogrudan
mekanik enerjiye doniistiirebilen 6zel motorlardir. Step motorlarmin doniisii, siiriicli
biriminden gelen PWM darbe sinyalleriyle gerceklestirilmektedir. Her bir darbe,
motorun belirli bir adimmi olusturur ve bdylece motorun belirli bir acida veya
mesafede donmesini saglamaktadir. Ayn1 zamanda, step motorun hizt da PWM sinyal
frekansinin kontroliiyle diizenlenebilmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde step motorlar,
hassas pozisyon kontrolii gerektiren uygulamalarda ideal bir secenek haline

gelmektedir [43].

Step motorlar, siirlicii topolojilerine, motor yapilarma ve adimlama

modellerine gore siiflandirilabilir. Ozellikle, step motorlarinm siiriicii topolojisi,
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motor se¢iminde kritik bir faktordiir. Bu baglamda, unipolar (tek kutuplu) ve bipolar
(iki kutuplu) olmak tizere iki ana topoloji vardir. Unipolar step motorlar, her biri ayr1
bir baglantiya sahip olan ve sabit manyetik kutuplari bulunan bir rotor etrafinda
diizenlenmis bobinlerden olusmaktadir. Her bir bobin, sirasiyla etkinlestirilerek
manyetik alanlar olusturur ve rotoru hareket ettirir. Bu tip motorlar, basit bir kontrol
devresi ile siiriilebilirler, ancak genellikle daha diisiik tork ve performans
sunmaktadirlar. Bipolar step motorlarda ise, iki bobin ucunda bir baglant1 bulunur. Bu
bobinler, sirayla etkinlestirilerek rotorun etrafinda donmesini saglayan manyetik
alanlar olusturmaktadir. Bipolar motorlarm siiriilmesi, bobinler arasindaki manyetik
alanin ters yonde degistirilmesiyle gerceklestirilmektedir. Bu, daha karmasik bir
kontrol devresi gerektirir ancak daha yliksek tork ve performans saglamaktadir [44].
Sekil 3.5’te unipolar ve bipolar step motor topolojilerinin sematik gosterimleri yer

almaktadir.

5-Kablolu 4-Kablolu

2

UNIPOLAR BIPOLAR

Sekil 3. 5. Step Motor Topolojileri [45]

Klimalarin i¢ iinitelerinde, hava akismi yonlendirmek icin yatay ve dikey
kanatlar bulunur. Bu kanatlarin hareketi, unipolar step motorlar kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Bu motorlar, basit siiriicli devreleriyle kolayca kontrol
edilebilir ve hava akigini yonlendiren kanatlar1 hareket ettirmek icin yeterli tork
saglayabilir. Uretim maliyeti avantaji ve sl alanlara monte edilebilirlik gibi
ozellikleri sayesinde diigiilk maliyetli ve kompakt yapidadirlar. Bu avantajlar,
klimalarin tasariminda ve iiretiminde esneklik saglamaktadir. Boylece daha verimli ve

ekonomik ¢oziimler elde edilebilmektedir. Gelistirilen akilli klima sistemlerinde de bu
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avantajlar goz oniinde bulundurularak unipolar step motorlar tercih edilmistir. Projede

kullanilan 28BYC-48 iirlin numarali unipolar step motorun teknik 6zellikleri Tablo

3.5'te ve genel goriiniimii Sekil 3.6'da yer almaktadir.

Tablo 3. 5. Step Motor Teknik Ozellikleri [46]

Ozellik 28 BYC-48 Unipolar Step Motor
Calisma Voltaji 5VDC
Faz Sayis1 4
Hiz Degisim Oran 1/64
Adim Acgis1 5,625°/64
Calisma Torku 34,3 mNm
Sikigsma Torku 117,6mNm

\

o'l "?’

Sekil 3. 6. Step Motor [46]

3.1.6. Step Motor Siiriiciisii

Step motorlarin verimli ¢aligmast icin stator sargilarina uygun bir besleme
gerilimi saglanmalidir. Motorun hareketi i¢in gerekli olan faz sinyalleri, kontrol
devresi program tarafindan belirlenen sirayla gonderilir. Bu sinyaller, motorun adim
adim dogru sekilde hareket etmesini saglamaktadir [47]. Gelistirilen sistemde, step

motorlarint kontrol etmek icin ULN2003 A entegreli siiriicti kart1 kullanilmaktadir. Bu
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entegre, step motorunun dogru sekilde siirlilmesini saglamak i¢in faz sinyallerini
giiclendirir ve motorun istenilen adimlar1 atmasini saglamaktadir. Ayrica, siiriicli
entegresi, motorun hizini ve yonlendirilmesini kontrol etmek i¢in ¢esitli ayarlamalar
yapilmasmi mimkiin kilan bir kontrol mekanizmasi sunmaktadir. ULN2003A
entegreli step motor stiriicii kartinin teknik 6zellikleri Tablo 3.6°da ve genel goriiniimii

Sekil 3.7°de yer almaktadir.

Tablo 3. 6. ULN2003A Siiriicii Entegresi Teknik Ozellikleri [48]

Ozellik ULN2003A Step Motor Siiriicti Entegresi
Kontrol Lojik Voltaj 0-5 VDC
Cikis Voltaj 5-15 VDC
Cikis Akimi 500 mA (600 mA maksimum)

Sekil 3. 7. ULN2003A Step Motor Siirtici Karti [48]

3.1.7. OpenCV Goriintii Isleme Kiitiiphanesi

OpenCV, Intel firmasi tarafindan 1999 yilinda gelistirilmeye baslanan ve o
zamandan beri siirekli olarak yenilenen bir goriintii isleme kiitliphanesidir. Bu
kiitiiphane, resimlerden veya videolardan anlamli bilgileri ¢ikarma ve isleme
yetenegine sahiptir [49]. Cesitli programlama dilleriyle, 6zellikle de C, C++, Python
ve Java ile yazilmistir. OpenCV; Windows, Linux, MacOS, iOS ve Android gibi ¢esitli
isletim sistemleriyle uyumlu calisabilmektedir. Bu kiitliphane BSD lisans1 ile

lisanslanmigtir. Bu lisans tiirli, kodun kullanimi konusunda genis bir 6zgiirliik
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sunmaktadir. BSD Lisansi altinda, kullanicilar OpenCV ile gelistirdikleri kodlar1
istedikleri gibi kullanabilirler. Ayrica, bu lisans altinda OpenCV'nin hem akademik
hem de ticari kullanimi tcretsizdir [50]. OpenCV, bir¢ok farkli platformda
kullanilabilirligi ve genis 6zellik yelpazesiyle, goriintii isleme alaninda tercih edilen

bir kiitiiphanedir.

OpenCV Kkiitiiphanesi bes ana bilesenden olusmaktadir. Bu bilesenler Sekil
3.8’de gosterilmektedir [S51].

Cv MLL HighGUI
Goriintii Isleme ve istatistiksel Grafik Tabanh Kullanic
Gorii Algoritmalar Siiflandiricilar ve Arayiizleri

Kiimeleme Araglar Resim ve Video Giris/Cikis
Islemleri

CXCore

Temel Algoritmalar ve Veri Yapilar
XML Dosya Formati Destegi, Cizim Fonksiyonlari

1

CVAux

Eslestirme, Takip ve Tanimlama Algoritmalari

Sekil 3. 8. OpenCV Temel Bilesenleri [51]

CV bileseni, temel resim igleme fonksiyonlarmi1 ve yiiksek seviyeli
algoritmalar1 iceren bes ana bilesenden biridir. Computer Vision (Bilgisayar Gortisii)
kavraminin bas harflerinden olusan bir kisaltmadir ve goriintiileri anlamlandirmak,

islemek ve yorumlamak i¢in kullanilan bir alan1 ifade etmektedir [51].
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MLL, Machine Learning Library (Makine Ogrenimi Kiitiiphanesi) kelimesinin
bas harflerinden olusan bir kisaltmadir ve makine 6grenimi alaninda kullanilan 6nemli
bir bilesendir. Bu kiitliphane, makine 6grenimi modelleri olusturmak, egitmek ve
degerlendirmek icin kullanilan gesitli istatistiksel ve matematiksel fonksiyonlari
icermektedir. Veri analizi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve boyut indirgeme
gibi makine 6grenimi islemlerini gergeklestirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, MLL,
biiyiik veri setlerinden bilgi ¢ikarmak ve tahminler yapmak i¢in kullanici dostu araglar

sunmaktadir [51].

HighGUI, OpenCV'nin énemli bir bilesenidir ve grafik arayiizleri olusturmak
icin kullanilir. Ayn1 zamanda, resim ve videolar1 islemek i¢in temel giris/¢ikis (I/0)
islevlerini igerir. Bu bilesen, kullanicilarin goriintii verilerini kolayca kaydetmelerini,
yiliklemelerini ve silmelerini saglayan islevlere de sahiptir. HighGUI, goriintii isleme

projelerinde kullanici dostu bir deneyim sunmak icin tasarlanmistir [S1].

CXCore bileseni, OpenCV'nin 6nemli bir pargasi olan ve IplImage, cvPoint,
cvSize, cvMat, cvHistogram gibi temel veri yapilarini icerir. Bu bilesen, ¢esitli veri
yapilarin1 saglayarak, goriintii isleme ve analiz uygulamalarinda kullanilan verilerin
depolanmasi, yonetilmesi ve islenmesi i¢in temel altyapiy1r sunmaktadir. IplImage
yapisal olarak, goriintli verilerini depolamak i¢in kullanilir. cvPoint ve cvSize gibi
yapilar, koordinatlar1 ve boyutlar1 temsil eder ve nesnelerin konumlarini ve boyutlarini
belirlemek i¢in siklikla kullanilir. cvMat goriintii isleme algoritmalarmin iglem
yapmast icin kullanilan veri matrislerini temsil eder. cvHistogram yapilari,
gorlintiilerin renk dagilimin1 analiz etmek i¢in kullanilir ve nesnelerin renk
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in 6nemlidir. Ayrica, CXCore bileseni XML verileriyle de
etkilesimli olacak sekilde tasarlanmistir, bu da veri depolama ve igsleme siireclerinde
XML formatini kullanma olanagi saglamaktadir. Ozellikle egitilmis model
olusturulmak istendiginde, modelin; yapisal bilgileri ve 6grenilmis parametreleri bu
dosya bi¢imi ile saklanmaktadir. Son olarak CvAux bileseni, OpenCV kiitliphanesinin
icinde bulunan ¢esitli deneysel algoritmalar1 icermektedir. Bu algoritmalar arasinda
sablon eslestirme, sekil eslestirme, nesnelerin ana hatlarini bulma, yliz tanima, agiz

hareketlerini izleme, viicut hareketlerini tanima ve kamera kalibrasyonu gibi birgcok
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ozellik bulunmaktadir. Bu ozellikler, goriintii isleme ve analiz uygulamalarinda

kullanilarak genis bir yelpazede islevsellik sunmaktadir [51].

Gelistirilen akilli klima sisteminde, goriintii isleme fonksiyonlar1 i¢in OpenCV
kiitiiphanesi kullanilmaktadir. OpenCV'nin tercih edilme nedeni, sahip oldugu
kapsamli ve yiiksek performansli algoritmalar sayesinde  goriintiilerin
anlamlandirilmasi, islenmesi ve yorumlanmasinda iistiin bir yetkinlik saglamasidir.
Ayrica, OpenCV'nin sundugu genis veri yapilar1 ve kullanici dostu arayiizler,
gelistirilen sistemin esnekligini ve verimliligini artirmaktadir. MLL bileseni
sayesinde, makine Ogrenimi modellerinin olusturulmast ve degerlendirilmesi
kolaylasmakta, HighGUI bileseni ile grafik arayiizlerin etkin bir sekilde yonetilmesi
miimkiin hale gelmektedir [51]. Bu teknolojik iistiinliikler ve avantajlar, OpenCV'yi,
akilli klima sistemi gibi kompleks ve dinamik uygulamalar icin ideal bir se¢im
kilmaktadir. Bu tercih, sistemin c¢esitli algillama ve tanmma islemlerini
gergeklestirebilme yetenegini giiglendirmektedir. Ayrica, OpenCV'nin agik kaynakli
yapisi, sistem lizerinde yapilan gelistirmeleri ve adapte edilmeleri kolaylastirarak,
akilli klima sisteminin gelecekteki ihtiyaglara daha rahat bir sekilde cevap

verebilmesini saglamaktadir.

3.1.8. Haar Cascade Yontemi

Yiiz algilama, bilgisayarla gérme alaninda 6nemli bir arastirma konusudur.
Ozellikle biyometrik teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte, yiiz algilama teknolojisi
cesitli alanlarda hem ticari hem de akademik olarak biiyiik bir ilgi gérmektedir [52].
Bu alanda, Viola ve digerleri tarafindan 6nerilen Haar Cascade algoritmasi, 6zellikle
dikkat cekicidir. Bu algoritmanin istiinliiklerini tam anlamiyla kavrayabilmek i¢in,
literatlirde yapilan cesitli karsilastirmali ¢aligmalarin derinlemesine incelenmesi

gerekmektedir.

Dalal ve Triggs tarafindan gelistirilen HOG algoritmasi ile karsilastirildiginda,
Haar Cascade algoritmasi, daha diisiik hesaplama maliyeti sunarak ger¢ek zamanli

uygulamalarda belirgin avantaj saglamaktadwr [53]. CNN tabanli yiiz tespit
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algoritmalar1 ise genellikle daha yiliksek dogruluk oranlari sunmasina ragmen, bu
algoritmalarin egitim ve islem siirelerinin uzunlugu, Haar Cascade algoritmasina
kiyasla belirgin bir dezavantaj olusturmaktadir. Ayrica, CNN tabanli algoritmalar,
genellikle biiyiik miktarda etiketli veri gerektirmekte ve egitim silirecinde karmasik
donanimlara ihtiya¢ duymaktadir, bu da gelistirme siirecini zorlastirmaktadir. Buna
karsilik, Haar Cascade algoritmasi, sinirli miktarda egitim verisiyle dahi etkili sonuglar
verebilmekte ve daha basit donanimlarda hizli ve verimli c¢alisabilmesiyle One
cikmaktadir. Ek olarak, Haar Cascade algoritmasinin giiclii 6zellik ¢ikarim yetenekleri
ve entegre kademeli siniflandirici yapisi, yiiksek dogruluk oranlarma ulasilmasini
miimkiin kilmaktadir [54]. Bu avantajlar, Haar Cascade algoritmasini, smirl

kaynaklarla ¢aligsan sistemler i¢in ideal bir se¢cim haline getirmektedir.

Viola-Jones algoritmasi, yiiz tespiti icin yaygin olarak kullanmilan giiclii bir
yontemdir ve dort temel adimdan olusur. Ik adim, Haar 6zelliklerinin se¢ilmesidir.
Haar ozellikleri, yiiziin farkli bolgelerindeki piksel yogunlugunu analiz eden basit
dikdortgen desenlerdir. Bu oOzellikler, yiiziin karakteristik yapismi tanimlamaya
yardimei olur. Integral goriintii teknigi, bu 6zelliklerin hesaplanmasmi hizlandirmak
icin kullanilir ve herhangi bir dikdortgen bolgenin piksel toplamini hizli bir sekilde

hesaplamay1 miimkiin kilarak algoritmanin performansimi 6nemli 6l¢iide artirir [55].

Ikinci adim, AdaBoost algoritmas1 kullanilarak Haar &zelliklerinin
egitilmesidir. AdaBoost, bir¢ok =zayif smiflandiriciyr birlestirerek giiclii  bir
smiflandirict olusturur. Bu siirecte, her bir Haar 6zelligi bir zayif siniflandirict olarak
kabul edilir ve AdaBoost, hangi 6zelliklerin yiiz tespiti i¢in en yararli oldugunu
belirler. Her 6zellik i¢in bir agirlik degeri hesaplanarak yiiz ve yiiz olmayan bolgeler

dogru bir sekilde ayirt edilir, bu sayede yiiz tespiti dogrulugu artirilir [55].

Ugiincii  adimda, basamakli  smiflandiricilar  olusturulur.  Basamakli
smiflandirma, hizli ve etkili yiiz tespiti igin kritik bir rol oynar. ik asamalarda, hizl1
fakat az dogruluklu smiflandiricilar kullanilarak yiiz olmayan bolgeler hizla elenir.

Daha sonraki agamalarda ise daha dogruluklu fakat yavas siiflandiricilar kullanilarak
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kalan bolgeler detayli bir sekilde incelenir. Bu hiyerarsik yapi, islem siiresini

kisaltirken dogru yiiz tespiti yapilmasini saglar [55].

Son adimda, yiiz algilama isleminden sonra elde edilen yiiz goriintiileri daha
fazla iglem icin kaydedilir ve yiiz olmayan alanlar temizlenir. Bu asamada, yiiz tespiti
yapilan bolgeler ¢ikarilarak yiiz olmayan bdlgelerden ayrilir. Algilanan yiizler, daha
sonra tanima ve dogrulama gibi ek islemler i¢in kullanilabilir. Bu dort adimin
birlesimi, Viola-Jones algoritmasim 6zellikle gergek zamanli uygulamalar icin ideal
hale getirir ve cesitli yliz varyasyonlarina karsi1 dayaniklilik saglar. [S5]. Viola-Jones
algoritmasinin yiiz tespiti stirecindeki temel adimlarinin gosterildigi akis semasi Sekil

3.9°da yer almaktadir.
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Sekil 3. 9. Haar Cascade Algoritmasiin Yiiz Algilama Adimlar
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Haar algoritmasi, insan yiizlerini tespit etmek i¢in 6nemli bir role sahiptir. Bu
algoritma, egitilmis verilerden 6grenerek, insan ylizlerinin karakteristik 6zelliklerini
tanimlamaktadir. Bu ozellikler arasinda iki géz arasindaki mesafe, alin ve burun
arasindaki uzaklik gibi belirli anatomik 6l¢timler bulunmaktadir. Algoritmanin egitimi
icin kullanilan veriler, pozitif ve negatif goriintiiler olmak {izere iki kategoride bulunur.
Pozitif goriintiiler, insan yiizlerini icerirken, negatif goriintiiler insan yiizlerini
icermez. Algoritma, bu verileri kullanarak, insan yiizlerinin karakteristik ozelliklerini
belirler ve daha sonra bu 6zellikleri kamera Oniindeki goriintiilerde tespit etmek icin

uygulamaktadir [56].

Haar o6zellikleri, belirli bir esik degerinin iizerinde oldugunda, bir yiiziin veya
ylizlerin bir goriintii icinde yer aldigi sonucuna varmamizi saglamaktadir. Bu
ozellikler, goriintli i¢indeki potansiyel ylizleri etkin bir sekilde filtrelemek igin
kullanilmaktadir. Bu filtreleme islemi i¢in integral goriintii teknigi kullanilmaktadir.
Integral goriintii, her pikselin degerini hizl1 bir sekilde hesaplamak i¢in kullanilan bir
tekniktir. Haar dzellikleri, bu integral goriintitye dayanarak hesaplanmaktadir. Integral
goriintli degeri, piksellerin toplu birikim degerini temsil eder ve soldan saga dogru
hesaplanir. Haar 6zellik degeri, genellikle belirli piksel gruplar1 arasindaki fark olarak
hesaplanir ve ardindan bu farklar bir esik degeriyle karsilastirilarak yiiz algilama
islemi gergeklestirilmektedir. Bu esik degeri, nesnenin yiiz olup olmadigmi belirlemek

icin kullanilan 6nemli bir parametredir [57].

3.1.9. YOLO Derin Ogrenme Algoritmasi

Giliniimiizde, derin 6grenme ydntemlerinin popiilaritesi hizla artmaktadir.
Yapay Zeka, bilgisayarlarin veya bilgisayar kontroliindeki makinelerin, insan benzeri
diisiinme yetenegine sahip olmasmi ifade etmektedir. Derin Ogrenme, yapay sinir
aglar1 ve diger makine 6grenme algoritmalarini igeren bir alani kapsar ve genellikle
bir veya daha fazla gizli katman icerir. Bu alanda, bir dizi farkli algoritma
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar igerisinde YOLO algoritmasi, yiiksek isleme hizina
sahip olmasiyla 6ne ¢ikar ve bu sayede daha net sonuglar elde edilmesine olanak

tanimaktadir [58].
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3.1.9.1. CNN Tabanh Gorsel Tanima

Nesne tanima, bilgisayarla gérmenin temel bir alanidir ve goriintiilerde
bulunan nesnelerin tiirlerini belirleyerek, konumlarini ve yonelimlerini tanimlamay1
amaclamaktadir. Bu nesneler arasinda insan viicudu, yiizler, araglar, hayvanlar vb. yer
alabilir. Son yillarda, 6zellikle insan yiizli ve viicut algilama, bu alanda biiyiik bir ilgi
odag1 olmustur. Nesne tanima siireci, her nesne tiiriiniin kendine 6zgii 6zelliklere sahip
oldugu gercegine dayanmaktadir. Ornegin, daireler genellikle dairesel bir sekle
sahiptir ve insanlar daireleri ararken merkezlerinden belirli bir uzakliktaki nesneleri
incelerler. Benzer sekilde, karelerin dort kosesi dik ve kenar uzunluklar1 esittir.
Insanlar kareleri ararken bu dzellikleri goz dniinde bulundurmaktadirlar. Insan viicudu
tanima siirecinde ise baslar, kollar, bacaklar, govde, ten rengi ve kol mesafesi gibi 6zel
ozellikler biiylik 6nem tasimaktadir. Geleneksel makine 6grenimi yontemleri, dnce bu
ozellikleri tanimlar ve daha sonra SVM gibi tekniklerle nesneleri siniflandirmaktadir.
Ancak, son yillarda derin 6grenme, bu geleneksel yaklasimlar1 asmistir. Derin
ogrenme, Ozel ozellikleri dnceden belirlemeden nesneleri dogrudan tespit edebilir.
Sinir aglar1 kavrami, insan beyninden ilham alarak ortaya ¢ikmustir ve uzun yillar
boyunca cesitli sinir ag1 mimarileri gelistirilmistir. 1998'de arastirmacilar, CNN’1
tanitarak elle yazilan rakamlar1 siniflandirmak i¢in yeni bir yaklasim sunmuslardir.
CNN'ler, derin sinir aglarmin bir tiiri olarak, geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerine kiyasla nesne smiflandirmasinin  dogrulugunu onemli Olgiide

artirmaktadir [59].

Son yillarda, derin Ogrenme tekniklerinden biri olan CNN alanindaki
gelismeler, goriintii isleme alaninda biiyiik ilerlemelere yol agmustir. Bu sinir aglari,
insan gorsel korteksinde gozlemlenen isleme hiyerarsisinden ilham almaktadir ve
egitim verilerinden 6nemli 6zellikleri otomatik olarak c¢ikarabilmektedir. CNN'in bu
ozelligi, ozellik ¢ikarma ve smiflandirma siireglerinde devrim yaratan bir nitelik

tagimaktadir [60].

Sekil 3.10°da gosterildigi gibi CNN, bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve

birden fazla gizli katmandan olusan karmasik bir sinir ag1 yapisma sahiptir. Bu
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katmanlardaki bir¢ok parametre egitimle belirlenmektedir. CNN mimarisi, evrigimli
katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam baglant1 katmanlar1 olmak iizere {i¢ ana
katman tiirlinden olugsmaktadir. Evrisimli katmanlar, matematiksel hesaplamalarin
cogunu gergeklestirdigi icin CNN’nin temel yapi tagidir. Bu katmanlar, dnceki
katmandan gelen veriler iizerinde belirli bir matematiksel islem uygulayarak
goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmakla gorevlidir. Bu 6zellikler, girig goriintiilerinin belirli
desenlerini veya oOzelliklerini temsil etmektedir. Ardindan, havuzlama katmanlari,
Ozellik haritasinin boyutunu azaltmak ve dnemli bilgileri 6zetlemek i¢in kullanilir. Bu
sayede, agm parametre sayisi azaltilarak hesaplama giicli gereksinimi azaltilir.
Boylece agin daha hizli ¢aligsmasi saglanmaktadir. Tam baglant1 katmanlari ise, nesne
tanima kararlarini olusturmak i¢in smiflandirma puanlarmi hesaplar. Ornegin, insan
algilama durumunda, insan viicudu puanlari, diger nesnelerin puanlarindan daha
yiiksek veya belirli bir esik degerini asiyorsa, CNN tabanl gorsel tanima algoritmasi
giris gorlntiilerindeki insan viicutlarini tespit eder ve ilgili ¢ciktiy1 tiretmektedir. CNN,
akillica birlestirilmis dogrusal ve dogrusal olmayan katmanlarinin uyumlu bir
kombinasyonudur. CNN’in egitimi, geleneksel sinir aglarmi egitmekle benzerdir; geri
yayilim algoritmalar1 kullanilarak tiim ag katmanlarindaki parametre degerleri
ayarlanmaktadir. Egitim tamamlandiginda, bu parametre degerleri nesne

simiflandirmasi i¢in nihai hale getirilmektedir [32].

Evrigimli
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Giris ‘ Cikis
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Ozellik Gikarma Siniflandirma

Sekil 3. 10. CNN Genel Mimarisi [61]
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3.1.9.2. YOLO Mimarisi

Nesne tespiti, bir goriintiide veya videoda bulunan nesnelerin konumunu
belirlemek ve her birini smiflandirmak igin kullanilan bir tekniktir. Ilk olarak, tespit
edilen nesne bir sinirlayict kutunun i¢ine alinir. Ardindan, bu kutu i¢indeki nesnenin
hangi sinifa ait oldugu tahmin edilmeye ¢alisilir. Son yillarda, nesne tespiti icin YOLO
modelleri oldukga etkili sonuglar vermektedir. YOLO, derin 6grenme tabanli CNN
kullanan tek asamali bir nesne tespit yontemidir. YOLO, belirli bir nesnenin sinirlayici
kutularini ve ilgili simif olasiliklarini uzamsal olarak ayiran bir regresyon problemine
dayanmaktadir. Diger nesne tespit modellerine kiyasla, YOLO nesneleri hizli bir
sekilde gercek zamanli olarak smniflandirabilir ve ayni zamanda daha yiiksek bir
hassasiyet sunabilmektedir. Bu tek evrisimli sinir agi, ayn1 anda birden fazla nesne
iizerinde tahminler yapabilir ve her bir nesne i¢in ayri ayri siif olasiliklar1

iiretebilmektedir [10].

YOLO algoritmasi, diger yontemlerle karsilastirildiginda nesneleri daha hizl
tahmin edebilmektedir. Model boyutunu kolayca degistirerek hiz ve dogruluk arasinda
denge saglayabilir ve diger sistemlere gore yaklasik dort kat daha hizli ¢alismaktadir.
Ayrica, yeniden egitim gerektirmeyen esnek yapisiyla one ¢ikar. YOLO, diger CNN
tabanl sistemlerin aksine, nesneleri algilarken siniflandiricilar1 yeniden kullanmak
yerine tek bir CNN kullanir. Bu yaklasim, 6zellikle nesnelerin smiflandirilmasi ve

konumlandirilmasi i¢in daha etkili sonuglar sunmaktadir [58].

YOLO algoritmasi, goriintii isleme hizinda oldukga etkileyici bir performans
sergiler, yaklasik 40-90 FPS hizinda islem yapabilmektedir. Bu, diger yontemlerle
karsilastirildiginda 6nemli bir hiz avantaji saglar ve ger¢ek zamanli video isleme
uygulamalar1 igin ideal bir ¢6ziim olusturmaktadir. Ornegin, video akisini birkag
milisaniye gecikmeyle isleyebilir, bu da hizli ve etkin bir algilama siireci sunar.
Ayrica, R-CNN ve Faster R-CNN gibi diger nesne algilama yontemlerine kiyasla,
YOLO algoritmas biiylik bir hiz artis1 saglar; R-CNN'e kiyasla 1000 kat, Faster R-
CNN'e kiyasla ise 100 kat daha hizlidir. Bu 6zellikleriyle, YOLO algoritmas1 ger¢ek

zamanli nesne algilama uygulamalarinda {istiin performans saglamaktadir [62].
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YOLO sinir ag1 mimarisi, girig goriintiisiinii bir¢ok 1zgara hiicresine bdler ve
her bir hiicrenin yalnizca bir nesneyi algilayabilecegi ve belirli sayida sinirlayici
kutuya sahip oldugu bir yaklagimi benimsemektedir. Her sinirlayici kutu, algilanan
nesneye ait bir giiven puani ile iligskilendirilir. Bu da algilamanin ne kadar giivenilir
oldugunu gostermektedir. YOLO, ayni1 nesnenin birden fazla kez tespit edilmesini
onlemek amaciyla en diisiik giiven puanina sahip tahminleri elemek i¢in maksimum
olmayan bastirma yontemini kullanmaktadir. Bu yaklasim, nesnelerin belirlenmesinde
ve siniflandirilmasinda kullanilan sinirlayici kutularin koordinatlarini tahmin etmek
icin evrisimli sinir aglarmi temel almaktadir. YOLO, evrisimli katmanlar1 6n egitime
tabi tutar, bu da goriintiilerin temel 6zelliklerini 6grenmesini saglamaktadir. Ardindan,
insan algilama egitimini gerceklestirmektedir. Bu da nesnelerin belirlenmesi ve
siniflandirilmasini igerir. Bu sayede, YOLO nesne algilama konusunda son derece
etkili bir yontem haline gelmektedir [32]. YOLO algoritmasinin nesne tespiti sirasinda

calisma prosesleri Sekil 3.11°da gosterilmektedir.

i
=

Sirlayici Kutular
+ Giiven Puam

Izgaralara Boliinmiis

Nihai Tespitler
Giris Goriintiisii

Olasilik Haritas1

Sekil 3. 11. YOLO Algoritmasi Nesne Algilama Siireci [10]

3.1.10. Tensorflow Makine Ogrenimi Kiitiiphanesi

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen ac¢ik kaynakli bir makine dgrenimi

ve derin 6grenme kiitiiphanesidir. Temelde, bliyiik veri setleri {izerinde karmagik
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matematiksel iglemleri gerceklestirmek i¢in kullanilan bir aractir. TensorFlow'un
temelini, hesaplama grafikleri olusturmaktadir. Bu grafikler, verilerin akigini nasil
kontrol edecegimizi ve hangi islemlerin gerceklestirilecegini belirlemektedir.
TensorFlow, bu grafikler {izerinde ¢aligan diigiimlerden olugmaktadir. Her digiim;
girdi alir, bir islem gercgeklestirir ve ¢ikt1 tiretir. Bu, kullanicilarin makine 6grenimi
modelleri olustururken grafikleri gorsellestirmesini ve bu grafiklerdeki her bir
diigiimiin ne yaptigin1 anlamasmi saglamaktadir. TensorFlow, bir¢cok oOnceden
olusturulmus katman ve islevler igeren zengin bir kiitliphane sunmaktadir. Bu,
kullanicilarin kendi modellerini bastan olusturmak yerine, bu hazir yapilar1 kullanarak
daha hizli ve etkili bir sekilde ¢aligmalarina olanak tanimaktadir. TensorFlow, ayrica
model egitimi, degerlendirmesi ve dagitimi i¢in kullanici dostu araglar saglamaktadir.
Bu sayede, kullanicilar karmasik makine dgrenimi projelerini daha kolay yonetebilir

ve gercek diinyadaki problemlere ¢oziim bulabilmektedirler [63].

Google'm TensorFlow'u, makine 6grenimi uygulamalar1 i¢in kullanilan bir
cerceve olup, ozellikle veri akisi programlamasiyla islev gérmektedir. Bu cerceve,
matematiksel iglemleri temsil eden diigiimlerden ve ¢ok boyutlu veri yapilarimi temsil
eden Tensorlerden olusur. TensorFlow'un sundugu nesne algilama API'si,
goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak ve canli video akisindaki nesneleri hizli ve dogru
bir sekilde tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu API, genellikle saniyede 20 ila 30
kare hizinda ¢alisabilir, boylece hizli ve ger¢ek zamanli nesne algilama saglamaktadir.
Ayrica, TensorFlow'un esnekligi ve verimliligi sayesinde, siiriiciisiiz araglar gibi canli
video akisiyla ilgili karmasik uygulamalarda kullanilabilir. Ek olarak, TensorFlow'un
nesne algilama API'si, MobileNet gibi hafif sinir aglariyla birlikte kullanildiginda,
diisiik hesaplama maliyetine sahip ve verimli bir sekilde nesne algilama yapabilen bir
veri kiimesi olusturmaktadir. Bu 0Ozellikleriyle TensorFlow, cesitli uygulama

alanlarinda kullanilan gii¢lii bir nesne algilama ¢6ziimii sunmaktadir [64].

TensorFlow'un caligma akisi, belirli adimlarin dikkatlice takip edilmesini
gerektiren bir siiregtir. [lk adim, modelin egitilmesidir. Bu adimda, genellikle biiyiik
bir veri seti kullanilarak modelin parametreleri ayarlanir ve istenilen sonuglar1 elde

etmek icin optimize edilmektedir. Ardindan egitilmis model, TensorFlow Lite gibi
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daha hafif bir formata doniistiiriiliir ve optimize edilir. Doniistiiriilen model, kenar
cihazlarda kullanilmak tizere dagitilir. Bu adimda, model Android, Linux, iOS veya
mikrodenetleyiciler gibi farkli platformlara uygun hale getirilmektedir. Son olarak,
modelin kenar cihazlarda kullanilmastyla ger¢cek zamanli ¢ikarimlar yapilmaktadir. Bu
adimda, model yerel olarak c¢aligtirilarak, kullanicinin verileri lizerinde tahminler
yapilmakta ve sonuglar elde edilmektedir. Bu adimlarin dikkatlice takip edilmesi,
TensorFlow'un etkin ve giiglii bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir. Sekil 3.12°de

Tensorflow’un ¢alisma prosesi yer almaktadir [65].

~
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7 Egiti Cihazlara
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Dagitilmasy

Android [ p— 108

Linux —— Mikrodenetleyici

Sekil 3. 12. Tensorflow Calisma Prosesi [65]

3.1.11. Yazihm Gelistirme Program

Proje kapsaminda, gelistirilen algoritmalar icin Thonny IDE tercih edilmistir.
Thonny, kullanict dostu bir yazilim gelistirme ortami olarak one ¢ikar. Basit arayiizii
ve kullanimiyla dikkat c¢eken Thonny, programlama dilleri arasmda Python'u
destekler. Temel kod diizenleme, derleme ve hata ayiklama islevlerinin yani sira,
eklentilerle genisletilebilir ve kisisellestirilebilir. Kullanicilar, kodlarini1 verimli bir
sekilde yazabilir ve yonetebilirken, Thonny'nin hizli performans: ve diisiik kaynak
tilkketimi de tercih sebepleri arasindadir. Thonny'nin sundugu kullanim kolaylig1 ve

esneklik, ¢esitli yazilim projeleri i¢in ideal bir ¢dziim sunmaktadir. [66].

Gelistirilen projede, Python dilinde yazilmis ve agik kaynak kodlu olan
OpenCV, Haar Cascade, YOLO ve Tensorflow gibi algoritmalarin sisteme kolayca
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entegre edilebilmesi i¢in yazilim mimarisi Python dilinde olusturulmustur. Thonny
IDE programinin hem Python dilini desteklemesi hem de sundugu kullanic1 dostu
arayiiz ve hizli iglem 6zellikleriyle bu projenin kodlarini derlemek i¢in ideal bir arag

olmaktadir.

3.2. Yontemler

Bu boliimde gelistirilen akilli klima sisteminin temel bilesenleri ve algoritma
mimarisi detayl bir sekilde incelenmektedir. Ozellikle, yiiz tanima ve insan algilama
sistemleri, gelistirilen projenin merkezinde yer almakta olup, bu sistemlerin

entegrasyon, tasarim ve uygulanma siirecleri ayrintili olarak agiklanmaktadir.

3.2.1. I¢ Ortam Sicakhginin Olgiilmesi

Bu béliimde, i¢ ortam sicakliginin 6lgiimii i¢in kullanilan NTC termistorii ve
MCP3008 ADC entegresi araciligiyla Raspberry Pi ile entegre edilme yontemi ve

kullanimi1 detayl bir sekilde ele alinmaktadir.

Raspberry Pi kartindaki GPIO pinleri yalnizca dijital veri okuma ve yazma
yetenegine sahiptir. Bundan dolay1 analog veri okumak icin MCP3008 ADC entegresi
kullanilmaktadir. Sicaklik 6l¢iimii i¢in gelistirilen yazilimin dogrulanabilmesi igin
devre bir breadboard iizerinde kurulmus ve test edilmistir. Kurulan devrenin sematik

gosterimi Sekil 3.13’te yer almaktadir.
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Sekil 3. 13. MCP3008 ve NTC Baglant1 Semasi

Sekil 3.13'te goriildiigii gibi, MCP3008 entegresinin SPI arayiiz baglantilar:
Raspberry Pi ile gergeklestirilmistir. NTC termistor, sicaklik degisimine gore direng
degeri degisen bir devre elemanidir. Sicaklik verisinin elde edilebilmesi i¢in oncelikle
termistoriin direng degisimi Ol¢lilmelidir. Bu amagla, direng degerinin 6lgiilerek voltaj
degerine doniistiiriilmesi ve bu voltaj degisiminin MCP3008 ADC entegresi tizerinden
okunmas1 gerekmektedir. Bu islemi gerceklestirebilmek i¢in bir voltaj boliicii devresi
tasarlanmis ve uygulanmistir. Voltaj boliicti devresinden voltaj degisim verisinin elde
edilecegi kistm MCP3008 entegresinin ilk kanali olan CHO pinine baglanmistir. Voltaj
boliicii devresinde NTC termistore seri olacak sekilde 10kQ degerinde direng
baglanmistir. NTC termistor direnci ‘R’ olarak tanimlanip, CHO pinine bagli olan

bolgedeki voltaji 6lgebilmek i¢in 3.1 numarali denklem kullanilmaktadir.

_ R
(R+10000)

Vo X Vcce (3.1

MCP3008 entegresinin CHO kanalindan okunan analog degeri bulabilmek i¢in

3.2 numarali denklem kullanmilmaktadir.

1023

ADCpeger; = Vo X (3.2)

Varef
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R 1023
—— X Ve X
R+10000 Varef

ADCDegeri = (33)

Sekil 3.11°de gosterildigi gibi lojik ve analog referans voltajlarmin her ikisi de
3,3V’dur. Dolayisiyla 3.3 numarali denklemde Vcc ve Varef degiskenleri birbirlerine

esittir.

R
ADCDegeri = R110000 x 1023 3.4)
10000
R=—m——; (3.5)
ADCpegeri

3.4 numarali denklemden hareketle, hedeflenen termistdr diren¢ degerini
belirleyen 3.5 numarali denklem tiiretilmektedir. Bu sayede, MCP3008 ADC entegresi

ile NTC termistoriin analog degerinden dogrudan direng degeri dlgiilebilmektedir.

NTC termistorler ile sicaklik 6l¢limii icin genellikle Steinhart-Hart denklemi
veya B (B) parametresi denklemi gibi matematiksel modeller kullanilmaktadir [67].

1

;=a+b><lnR+C><(lnR)3 (3.6)

3.6 numarali denklemde yer alan Steinhart-Hart denklemi, termistor direng
degerini sicakliga doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak bu denklemde ¢ok sayida
bilinmeyen degisken bulunur ve bundan dolayr hesaplama karmasikligi artmaktadir.
Bu nedenle sicaklik 6l¢iimil i¢in genellikle Steinhart-Hart denkleminden tiiretilen 3

(B) parametresi denklemi tercih edilmektedir [67].

1,1 R
—=—+—-xIn- (3.7)
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3.7 numarali denklemde yer alan 3 (B) parametresi denklemi, sicaklik ile direng
degerleri arasindaki iligkiyi basitlestirerek, sicaklik degerini 6lgmek i¢in daha pratik
bir yontem sunmaktadir. B (B) parametresi denkleminde yer alan T bilinmeyeni,
Kelvin cinsinden 0l¢iilmek istenilen sicakligi temsil etmektedir. Ty bilinmeyeni oda
sicakligmi temsil etmektedir. Genellikle bu deger 25 °C yani 298,15 °K olarak kabul
edilmektedir. B bilinmeyeni NTC termistoriin sicaklik katsayist degeridir [67].

Tablo 3.3’te gosterildigi gibi gelistirilen projede kullanilan termistoriin sicaklik
katsayis1 degeri 3950°dir. R, bilinmeyeni, termistoriin oda sicakligindaki direncini
ifade etmektedir [67]. Tablo 3.3’te gosterildigi gibi gelistirilen projede kullanilan
termistoriin  oda sicaklhigindaki direnci 10 kQ olarak iretici firma tarafindan
belirlenmistir.  (B) parametresi denkleminde yer alan R bilinmeyeni, termistoriin farl
sicakliklardaki direng degerini temsil etmektedir [67]. Termistoriin farkh

sicakliklardaki direng degeri, 3.5 numarali denklem kullanilarak hesaplanmaktadir.

Gelistirilen proje kapsaminda i¢ ortam sicakligmin NTC termistor ile
Olciilebilmesi igin 3.5 ve 3.7 numarali matematiksel denklemler Python dilinde yazilan
algoritmaya entegre edilmistir. Sekil 3.14’te i¢ ortam sicakliginin Ol¢iilmesi i¢in

gelistirilen Python dilindeki algoritmanimn kod 6rnegi yer almaktadir.

Sekil 3. 14. I¢ Ortam Sicaklig1 Olgiim Algoritmasi

Gelistirilen sicaklik Olglimii algoritmasinin c¢alisma siirecini anlatan akis

semasi, Sekil 3.15°te yer almaktadir. Bu akis semasi, algoritmanin i¢ ortam sicakligini
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Olgme islemini adim adim gorsellestirerek, algoritmanm mantigini ve isleyigini daha

acik bir sekilde sunmay1 amaglamaktadir.

NTC Termistérden Okunan 20
Analog Degerin Ortalamasinin
Hesaplanmasi

Olgiilen NTC Termistér
NTC Termistériin Ortalama Direncini p Parametre
Analog Degerinden Direng }— Denkleminde Kullanarak
Degerinin Hesaplanmasi Kelvin Cinsinden Sicakligin
Hesaplanmasi

Kelvin Cinsinden Hesaplanan
Sicakhigin Santigrat Cinsine Son
Donlstirilmesi

Sekil 3. 15. i¢ Ortam Sicaklig1 Ol¢iim Algoritmasinin Akis Semasi

Sicaklik Olgiimiinde daha hassas sonuglar elde etmek amaciyla, termistor
direng degeri hesaplanirken tek bir analog Ol¢iim yerine 20 kez analog Ol¢iim
almmuistir. Ardindan, bu alinan 20 analog 6l¢iimiin ortalamasi aliarak, sicakligin daha
hassas bir sekilde Olgiilmesi hedeflenmektedir. Bu yontem, 6l¢limiin giivenilirligini
artrrarak sistem performansini optimize etmeyi amaglamaktadir. Gelistirilen sistemde
tasarlanan bu 6l¢lim yontemi, i¢ ortam sicakligmin hassas bir sekilde belirlenmesini
saglamaktadir. Python dilinde yazilan algoritmanin kullanimi, 6l¢iim siirecinin verimli
ve dogru bir sekilde gercgeklestirilmesini saglamaktadwr. Bu calisma, i¢ ortam

sicakliginin giivenilir bir sekilde izlenmesi i¢in etkili bir yontem sunmaktadir.

3.2.2. Gercek Zamanh Yiiz Tanima Sisteminin Gelistirilmesi

Yiiz tanima sistemi, yiiz Ozelliklerine dayanarak bireyleri ger¢ek zamanli
olarak tanimlamamiza olanak saglayan bir aractir. Bu teknoloji olduk¢a 6nemlidir ve
genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemleri, erisim
kontrolii, goriintii eslestirme, kimlik dogrulama ve benzeri iglevler i¢in agik veya sinirh
alanlarda insanlar1 tanimlamak i¢in kullanilabilmektedir [52]. Gelistirdigim sistem,
Raspberry Pi platformu iizerinde OpenCV ve Haar Cascade makina ogrenimi
algoritmas1 kullanilarak ger¢ek zamanli yiliz tanima yapabilen bir uygulama

sunmaktadir. Sistem, ilk olarak kendi fotograflarimdan olusan veri seti ile egitilmis ve
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daha sonra gercek zamanli tanima i¢in optimize edilmistir. Bu sistem, yiliz tanima
teknolojisinin giinliikk hayatimizda daha yaygm ve kullanici dostu bir sekilde
kullanilmasina katkida bulunmaktadir. Yiiziin, Haar Cascade ve OpenCV kullanilarak

algilanma siirecinin gorseli Sekil 3.16'da yer almaktadir.

On

Giris Gorseli

=

TM121.131,213)

i [(213.143,176] O
Goriintiilenen L") [125,127,128] OpenCV ile Giris (.vlirselnjc Yiiz
N 1 Ozelliklerinin Bulundugn XML
Gorse! w Dosyasun Karsilastirilmast

< e (134,135,172

‘ [213.143

Sekil 3. 16. Haar Cascade Siniflandirici ile Yiiz Algilanmasi [68]

Haar Cascade “
Sunflandurer ile

Yiiz Ozelliklerinin

Tanmlanmasi

3.2.2.1. Veri Setlerinin Olusturulmasi ve Sistemin Egitilmesi

Sistemin egitim asamasinda, kendi fotograflarimla yiiz tanima modelimi
gelistirmek igcin Haar Cascade algoritmasi kullanilmistir. Oncelikle Raspberry Pi
iizerindeki kamera modiilii araciligiyla fotograf c¢ekilebilmesi i¢cin bir algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritma ile farkli 151k kosullarinda ve agilarinda 50 farklh fotograf
cekilmis ve bu fotograflar egitim veri seti olarak kullanilmistir. Daha sonra, Haar
Cascade algoritmasiyla yiiz tanima modeli, bu fotograflardan elde edilen 6zellikler ve
parametreler kullanilarak egitilmektedir. Farkl 151k kosullarinda ¢ekilen fotograflarin
kullanilmasi, modelin genel tanima dogrulugunu artirarak optimizasyonunu
saglamaktadir. Sekil 3.17°de veri setlerinin olusturulmasi i¢in hazirlanan kod 6rnegi

yer almaktadir.
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‘Ormatilimg counter) )

Sekil 3. 17. Veri Setleri Hazirlig1 Yazilim Kodu

Haar Cascade algoritmasi, yiliz tanima modelini egitmek i¢cin gerekli olan
ozellikleri ve parametreleri belirlemek icin XML dosyas1 kullanmaktadir. Bu XML
dosyasi, belirlenen 6zelliklerin ve siiflandiricilarin tanimlanmasini igerirken, ayni
zamanda modelin nasil ¢alisacagini tanimlayan yapisal bilgileri de icermektedir. Bu
dosya, modelin nasil ¢alisacagini ve yiiz tanima islemi i¢in gerekli olan 6zelliklerin ve

parametrelerin belirlenmesini saglamaktadir.

Sekil 3.17°de yer alan algoritma Python dilinde olusturulmustur. Raspberry Pi
tizerinde bir PiCamera kullanarak fotograf cekmek ve ¢ekilen bu fotograflarin belirli

bir klasérde saklanarak veri seti olusturmak amaclanmaktadir. lk olarak gerekli
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kiitiiphaneler algoritmaya eklenmektedir. Kullanicinin adi, oncelik numaras1 ve
istenilen oda sicaklik bilgileri degisken olarak tanimlanmaktadir. Daha sonra
tanimlanan degiskenler kullanilarak dinamik bir klasér adi olusturulmaktadir.
Olusturulacak dinamik klasor kullaniciya 6zel olup ilgili kullanicinin goriintiilerinin
saklanmast i¢in  kullanilmaktadir. Klasér olusturulduktan sonra kamera
konfigiirasyonu yapilarak kameranimn ¢oziiniirliigii ve kare hiz1 ayarlanmaktadir. Daha
sonra sonsuz bir dongii i¢cinde kamera siirekli olarak goriintii yakalamakta ve her bir
karede yakalana goriintii “cv2.imshow” fonksiyonu ile ekranda gdsterilmektedir.
Klavyeden “SPACE” butonuna basildiginda ekranda yakalanan goriintii, olusturulan
klasor igerisine kaydedilmekte ve “img_counter” degiskeni kullanilarak kaydedilen
gorselin dosya adi olusturulmaktadir. “ESC” butonuna basildiginda dongii i¢inden
cikilarak program sonlandirilmaktadir. Sekil 3.18’de veri seti olusturmak icin

gelistirilen algoritmanin akig semasi yer almaktadir.

Veri Seti Olusturulacak Tanimlanan Degiskenler ile
Kullanicinin; Adi, Oncelik Kullaniciya Ozel Veri Seti
Numarasi ve Tercih Ettigi Ortam Depolama Klasériiniin
Sicakhginin Belirlenmesi Olusturulmasi

|

Ekranda Yakalanan
Goriintliniin

Kameranin ! )
Coziiniirlik ve Kare space Butonuna— | Olusturulan Veri Seti
Basilmasi Py
Hizi Ayarlamalarinin KIasot_’une )
Kaydedilmesi

Yapilmasi

Veri Seti Olusturulma

ESC Butonuna
Basilmas) ———————————"] Programinin —| Son
Sonlandiriimasi

Sekil 3. 18. Veri Seti Olusturma Algoritmas1 Akis Semasi

Egitim asamasi, yiiz tanima modelinin temelini olustururken, cesitli 151k
kosullar1 ve farkli agilardan c¢ekilen fotograflarm kullanimi, modelin genel
performansini artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Veri seti olusturulurken ¢ekilen
fotograflardaki 1s1k acisi ile yiiz tanimlama islemi yapilirken karsilasilan mevcut 151k
acisimm farkliligi, sistemin yiizi tanimlamada zorlandigini gdstermistir. Bu durum,

veri setindeki goriintiiler ile gercek zamanli yiizleri eslestirme konusunda sorunlara
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yol agmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelmek amaciyla, farkli 1gik agilarinda

cekilmis fotograflar kullanilarak daha kapsamli bir veri seti olusturulmustur.

Haar Cascade algoritmasiyla egitilen model, belirlenen o6zellikler ve
parametreler dogrultusunda optimize edilmistir. Egitim siirecinde, veri setlerinin 6n
islenmesi biiyiik bir 6nem tasimis ve bu adimda goriintiilerin normalize edilmesi,
yiizlerin dogru etiketlenmesi gibi islemler gerceklestirilmistir. Modelin farkli 151k
kosullar1 altinda dahi yiliksek dogrulukla calisabilmesi icin, ¢esitli 1siklandirma
senaryolarinda veri toplama siireci dikkatlice planlanmis ve uygulanmistir. Sonug
olarak, egitim asamasi, sistemin performansini ve giivenilirligini artrmak i¢in kritik
bir adim olup, modelin farkli 151k kosullar1 altinda dahi yiiksek dogrulukla

calisabilmesini saglamistir.

3.2.2.2. Yiiz Tamima Sisteminin Gelistirilmesi

Egitim siireci tamamlandiktan sonra, sistem ger¢ek zamanli yliz tanima
yapmaya hazir hale gelmistir. Bu asamada, Raspberry Pi iizerindeki kamera modiili
aracilifiyla yakalanan goriintiiler, egitilmis olan yiiz tanima modeline giris verisi
olarak gonderilmektedir. Kamera modiilii, ¢esitli ortamlarda ve 151k kosullarinda
yiizleri yakalayabilir, bu da sistemin ¢esitli ortamlarda etkin bir sekilde ¢aligmasini
saglamaktadir. Yakalanan goriintiiler, piksellerin yogunlugu ve yerlesimi gibi

ozellikler agisindan analiz edilmekte ve yiiz tanima modeli tarafindan islenmektedir.

Egitim siirecinde kullanilan fotograflar, ger¢ek zamanli tanima asamasinda
temel veri setini olusturmaktadir. Bu asamada, egitilen modelin tanima yetenekleri,
kameradan yakalanan goriintiiler lizerinde test edilir. Eger bir yliz, egitim veri setinde
yer alan fotograflardan biriyle eslesirse, sistem bu yiizii tanr ve o fotografin
kaydedildigi dosya adin1 etiket olarak kullanarak yiizii tanimlamaktadir. Ancak, eger
yakalanan yiiz egitim veri setindeki fotograflarla eslesmezse, sistem bu yiizii
"Bilinmiyor" olarak etiketlemektedir. Sekil 3.19°da sistem tarafindan tanimlanmayan

bir yiiziin olusturulan veri seti ile egitilmesinin ardindan tanimlanmas1 yer almaktadir.
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Sekil 3. 19. Egitimden Once ve Sonra Algilanan Yiizlerin Etiketlenmesi

Gelistirilen sistemimin ger¢ek zamanli yiiz tanima islevi, egitim siirecinin
basariyla tamamlanmasiyla miimkiin hale gelmektedir. Raspberry Pi iizerine entegre
edilen kamera modiilii, c¢esitli ortamlarda ve farkli 151k kosullarinda yiizleri
yakalayarak sistemin genel etkinligini artrmaktadir. Egitilen model, kullanicilarin

ylizlerini tanimlama ve kigisellestirilmis hizmetler sunma yetenegine sahip olmaktadir.

3.2.2.3. Sicaklik Verisinin Yiiz Tanima Sistemine Eklenmesi

Sistemin egitim asamasinda, kullanicilarin fotograflariyla birlikte kisisel veri
setleri olusturulmakta ve her bir kullanicinin veri seti ayr1 klasorlerde
depolanmaktadir. Bu siirecte, kullanicilarin tercih ettikleri ortam sicaklik verisi de
sisteme entegre edilmektedir. Her kullanicinin belirledigi ortam sicaklik verisi, ilgili
kisinin veri seti klasor adi ile iliskilendirilir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra,

sistem gercek zamanli yiiz tanima siirecine hazir hale gelmektedir.

Gergek zamanli yiiz tanima sistemi, kamera tarafindan algilanan her yiizii, bu
kisisel veri setleriyle karsilastirarak tanimaya calismaktadwr. Algilanan yiiz, veri
setlerinden biriyle eslesirse, sistem yiizii tanir ve kisiyi ilgili veri setinin klasor adi ile
etiketlemektedir. Bu etiketle birlikte, ilgili kisinin belirledigi ortam sicaklik tercihi de

hatirlanmaktadir.
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3.2.2.4. Anlamh Ciktilarin Elde Edilmesi

Sekil 3.20’de gosterildigi gibi kamera karsisinda tanimlanan kisilerin etiket
isimleri, belirledikleri sicakliklar1 ve etiket isimlerinin dniinde 6ncelik numaralar1 yer
almaktadir. Oncelik numaralari, birden fazla kullanicinin tanimlanmasi durumunda
oncelik siralamasi gibi bir mekanizmay1 devreye almak i¢in kullanilmaktadir. Ornegin,
sistemde tanimlanan iki veya daha fazla kisi varsa ve kamera karsisina birden fazla
kisi ayn1 anda gecerse, oncelik siras1 devreye girmektedir. Bu oncelik sirasi, egitim
asamasinda belirlenmekte ve her bir kullaniciya oncelik numaras1 atanmaktadir.
Oncelik numarasi, sistemdeki karmasiklig1 azaltmak ve kullanici tercihlerine dncelik

vermek amaciyla belirlenmektedir.

Sekil 3. 20. Algilanan Yiiziin Etiketlenmesi

Kullanicilarin 6ncelik numaralarma gore siralandigi bu sistemde, kamera
tarafindan algilanan ve tanman kisilerin Oncelik numaralari, hangi kullanicinin
tercihlerinin oncelikli oldugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede, sistem
klimaya hangi kullanicinin sicaklik tercihini iletecegine karar verirken Oncelik
numaralarini dikkate almakta ve uygun sekilde ortam sicakligini ayarlayabilmektedir.
Bu yaklagim, sistemin ¢alisma optimizasyonunu artirirken karmagikligi 6nlemekte ve
her kullanicinin tercihlerine uygun bir ortam saglamaktadir. Sekil 3.21°de ayn1 anda

iki kisi algilanmas1 durumunda sistemin nasil ¢ikt1 verdigi gosterilmektedir.
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Sekil 3. 21. Ayn1 Anda Algilanan iki Yiiziin Etiketlenmesi

Sekil 3.20 ve Sekil 3.21'de, sistem tarafindan tanimlanan yiizlerin etiketlenme
stireci gosterilmektedir. Tanimlanan her kisi i¢in oncelik numarasi, isim ve istedigi
ortam sicaklik degeri etiket olarak atanmaktadir. Ancak, bu etiketler String veri
tipindedir ve sistemin bu bilgileri kullanabilmesi i¢in ayristirilip Integer veri tipine
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Etiket icindeki String veri tipindeki karakterler,
bosluklar araciliiyla ayristirilarak bir liste haline getirilmektedir. Listenin ilk eleman1
oncelik numarasini, sondan ikinci elemani ise istenilen sicaklik degerini igermektedir.

Sekil 3.22°de etiket i¢erisinde yer alan karakterler detayli olarak sunulmaktadir.

2.- ‘

Sekil 3. 22. Etiket Icerisindeki Karakterler ile Olusturulan Liste

1. Oncelik Numarasi 3. Kullanici ismi 4. Ortam Sicakhg:

Bu ayristirma islemi, sistemin yiliz tanimlama siirecini tamamladiktan sonra
gerekli fonksiyonlar1 yerine getirebilmesi ic¢in kritik 6neme sahiptir. Ayristirma

isleminin nasil yapildigina dair kod 6rnegi Sekil 3.23'te yer almaktadir.
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Sekil 3. 23. Tanimlanan Yiiz Etiketinden Gerekli Verilerin Ayristiriimasi

Gelistirilen Yiiz tanima islemi sirasinda algilanan yiiziin kimligi belirlendikten
sonra sistem, Oncelik numarasina gore ilgili kullanicinin tercih ettigi ortam sicaklik
bilgisini de dikkate almaktadir. Bu sicaklik bilgisi, klima kontrolii i¢in kullanilmakta
ve klimaya ortami belirlenen sicakliga ulastirmasi i¢in sinyal gonderilmektedir.
Ayrica, NTC sensorii aracilifiyla Olciilen ortam sicakligr bilgisi, klimanin ortami
belirlenen sicakliga ulastirabilmesi igin geri bildirim saglamaktadir. Bu sekilde, sistem
otomatik olarak kullanicilarin  kisisel tercihlerine gore ortam sicakligini

diizenleyebilmekte ve istenilen konfor seviyesini saglayabilmektedir.

Sistem herhangi bir kullanictyr tanimlayamadiginda, yiiz cevresine bir
smirlayict cerceve ¢izilmekte ve 'Bilinmiyor' etiketi verilmektedir. Bu durumda,
varsayilan bir ortam sicaklig1 kullanilarak klimaya komut gonderilmektedir. Sistem,
“Bilinmiyor” etiketi ile tanimlanan yiizler i¢in 23°C varsayilan ortam sicaklig1 ayarini
kullanmaktadir. Bu yaklasim, kullanic1 tanimlanamasa bile ortam konfor seviyesinin

korunmasini ve klimanin etkin bir sekilde calismasini saglamaktadir.

Varsayilan sicaklik ayari, sistemin kullanici dostu ve esnek olmasini
desteklemektedir. Kullanici tanimlanmadiginda ortamin belirlenen konfor seviyesinde
tutulmasi, ani sicaklik degisimlerinin Oniine ge¢mekte ve enerji verimliligini
arttirmaktadir. Ayn1 zamanda, tanimlanamayan kullanicilar i¢in de optimum bir konfor
seviyesinin saglanmasi, sistemin genel performansini ve kullanict memnuniyetini
yiikseltecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢6ziim, ev i¢i uygulamalarda kullanict tanimlama
isleminin basarisiz oldugu durumlarda bile sistemin etkinligini korumasma olanak
tanimaktadir. Ayrica, 23°C derece gibi ortalama bir sicaklik degeri se¢ilmesi, genel

kullanict memnuniyetini artirirken, enerji tiikketimini de dengede tutar.
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Sonug olarak, gelistirilen yiiz tanima sistemi iki ana asamadan olugmaktadir.
Ik asama, veri setinin olusturulmasi ve sistemin egitilmesidir. Bu asamada, 6ncelikle
kullanicilar tarafindan saglanan fotograflar toplanir ve her fotograf, ilgili kiginin
kimlik bilgileri ile etiketlenmektedir. Fotograflarin ¢esitli agilardan ve farkl 1s1k
kosullarinda ¢ekilmesi, sistemin daha genis bir veri yelpazesi tizerinde egitilebilmesini
saglamaktadir. Bu siiregte, her kullanicinin tercih ettigi ortam sicaklik bilgisi ve
oncelik numarasi da veri setine entegre edilmektedir. Toplanan ve etiketlenen bu
veriler, yliz tanima algoritmasiin egitimi i¢in kullanilmaktadir. Egitim asamasinda,
algoritma, verilen veri seti lizerinden yiizleri tanimay1 ve iliskilendirilen sicaklik
bilgileri ile 6ncelik numaralarini 6grenmektedir. Bu siireg, sistemin dogru ve giivenilir
bir sekilde ¢aligmasi i¢in kritik 6neme sahiptir. Sekil 3.24'te, sistemin egitilme siirecini

ve bu siirecte izlenen adimlar1 gésteren akis diyagrami yer almaktadir.

Kameranin Aktif
Edilmesi

l

Kullanicilari Farkh
Fotograflar ile Veri

Setlerinin
Olusturulmas:
A

Eullanicilarm

Istenilen tc Ortam Oncelik
Sicakhgmm Numaralarmm
Belirlenmesi Belirlenmesi

Olusturulan Veri Setleri,
Sicaklhik Bilgisi ve Oneelik
Numarasi 1]e Algoritmanin
:E.=r1t1].m951
.rff \‘
: Son |
I‘. J.ll
- Iy

Sekil 3. 24. Sistemin Egitilme Akis Diyagrami
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Ikinci asama, egitilen modelin pratikte kullanilmas: ve gercek zamanli yiiz
tanima isleminin gergeklestirilmesidir. Bu siiregte, kamera tarafindan yakalanan
goriintiiler, dnceden egitilen model ile karsilastirilarak taninan yiizlerin belirlenmesi
saglanmaktadir. Tanman yiizler, Oncelik numarasina gore ilgili kullanicilarin
belirledigi ortam sicaklik tercihi ile iligskilendirilmekte ve sisteme kaydedilmektedir.
Boylece, sistem her kullanicinin bireysel sicaklik tercihini 6grenmis olur ve bu bilgiler,
kullanicinin taninmasi durumunda otomatik olarak uygulanmaktadir. Ardindan sistem,

tanman kisilerin ortam sicaklik tercihlerine gore klimaya sinyal gonderir.

Bu sinyal, klimanin istenilen ortam sicakligini ayarlamasi i¢in gerekli
komutlar1 igerir ve klima, bu komutlara gore otomatik olarak caligir. Bu siiregte, NTC
sensOrii tarafindan i¢ ortam sicakligi stirekli olarak 6lciilmekte ve klimaya geri bildirim
verilmektedir. Bu sayede, klimanin istenilen ortam sicakligmma ulasip ulagmadigi

kontrol edilebilmekte ve gerektiginde otomatik ayarlamalar yapilabilmektedir.

Gelistirilen sistem ayrica, herhangi bir yiiz tanimlanmadiginda otomatik olarak
i¢ ortam sicakligini varsayilan deger olan 23°C’ye ayarlamaktadir. Bu varsayilan ayar,
enerji verimliligini maksimize ederken ayn1 zamanda kullanici konforunu da
korumaktadir. Kullanicilarin genel konfor seviyesi goz oOniinde bulundurularak
belirlenen bu varsayilan sicaklik, enerji tasarrufu saglarken genel kullanici

memnuniyetini de artirmaktadir.

Bu otomatik ayarlama mekanizmasi, hem sistemin kullanimini daha ekonomik
hale getirmekte hem de kullanici miidahalesi gerektirmeden optimum konfor
saglamaktadir. Sekil 3.25°te ger¢ek zamanli yiiz tanimlama sisteminin akis diyagrami

yer almaktadir.
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Sekil 3. 25. Yiiz Tanima Sistemi Akis Diyagrami
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3.2.3. Dikey Kanat Kontrolii

Klima sistemlerinde hava akisini yonlendirmek icin dikey ve yatay kanatlar
kullanilmaktadir. Bu kanatlarin pozisyonu, genellikle step motorlar araciligiyla veya
manuel olarak ayarlanmaktadir. Eger dikey kanat step motor ile ayarlanabiliyorsa,
klimanin kumandasi iizerinden verilen komutlar, bu kanatlarin kademeli bir sekilde
hareket etmesini saglamaktadir. Dikey kanatlar genellikle 60°'lik bir a¢1 araliginda
hareket ettirilebilmektedir. Bu konfiglirasyon, kullanicilarin hava akisini istedikleri

yone dogru yonlendirmelerine olanak tanimaktadir.

Bu kanatlarin pozisyonlarmm dogru bir sekilde ayarlanmasi, klimanin
performanst ve kullanic1 konforu agisindan biiyiik 6nem tasir. Dogru yonlendirilmis
hava akisi, sogutma veya 1sitma igsleminin daha etkin bir sekilde gerceklestirilmesini
saglamaktadir. Bu nedenle, kanatlarin hareket mekanizmasi ve kontrol algoritmalari,
optimum hava dagilimini ve kullanici memnuniyetini saglamak iizere dikkatlice

tasarlanmalidir.

Gelistirilen projede, yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak dikey kanadin
otomatik olarak ayarlanmas1 hedeflenmektedir. Bu otomatik hareket, geleneksel klima
sistemlerinde oldugu gibi step motor araciliiyla gerceklestirilmektedir. Yapay zeka
algoritmasi, algilanan insanin konumuna bagli olarak dikey kanadin 60°'lik ag1
araliginda hareket etmesini saglayacak sekilde tasarlanmistir. Bu yaklagim, ortamda
bulunan bireylerin yerlesim pozisyonlarini algilayarak, hava akisini optimal bir sekilde

yonlendirmeyi amaglamaktadir.

Sekil 3.26’da step motorun 60°’lik a¢1 araliginda saat yoniinde veya saat
yOniiniin tersinde hareket edebilmesini saglayan kod 6rnegi yer almaktadir. Bu kod
ornegi, step motor kontrolii i¢in gerekli olan komutlarin nasil verilecegini ve motorun
istenilen acilara hassasiyetle nasil hareket ettirilecegini detaylandirmaktadir. Bu
sistem, 6zellikle genis alanlarda veya ¢oklu kullanici senaryolarinda, bireylerin konfor

diizeyini optimize etmek i¢in oldukca etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.
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Sekil 3. 26. Step Motor Hareket Testi

Sekil 3.26 yer alan kod Orneginde step motor yarim adim modunda
ayarlanmistir. Boylelikle acisal hareketlerin daha hassas bir sekilde yapilmasi
amaclanmaktadir. Half step modu, step motorunun adimini ikiye bolen bir siiriis
modudur, her bir adimda motor iki ayr1 konum arasinda ge¢is yapar. Bu mod, daha
yiksek ¢oziiniirlik saglayarak motorun daha hassas hareketler yapmasini ve ince
konum ayarlamalar1 gergeklestirmesini saglamaktadir. Ayrica, titresimi azaltarak daha

sessiz bir ¢aligma saglamaktadir [44].
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3.2.4. Gercek Zamanh insan Algilama Sisteminin Gelistirilmesi

Yapay zeka destekli insan algilama sistemi gelistirmek, modern teknolojinin
birlesimi ve bilgisayar biliminin en son yeniliklerinin birlesimini gerektirmektedir. Bu
baglamda bu sistemi, Raspberry Pi gibi kompakt bir platforma entegre edebilmek i¢in
Tensorflow makine 6grenme algoritmasi ve YOLO nesne algilama modeli
kullanilmaktadir. Tensorflow ve YOLO bu sistemin temelini olusturan kritik
unsurlardir. TensorFlow'un sundugu veri egitimi, transfer egitimi ve nesne izleme gibi
destekler, sistem tasarimmda esneklik saglamakta ve cesitli nesne algilama
modellerinin entegrasyonunu miimkiin kilmaktadir [63]. TensorFlow'un bu ¢ok
yonliiliigii, sistemi gelistirme ve Ozellestirme silirecinde Onemli bir avantaj
sunmaktadir. Ayrica, YOLO'nun hizli isleme siireleri ve yiiksek dogruluk avantajlari,
sistemin gercek zamanli insan algilama gorevlerini basariyla yerine getirmesine olanak
tanimaktadir [10]. Bu kombinasyon, tasinabilir bir cihaz {izerinde gii¢lii bir insan
algilama sistemini miimkiin kilarken kullanicilara glivenilir bir algilama deneyimi

sunmasi amag¢lanmaktadir.

Gelistirilen gercek zamanli insan algilama sisteminde YOLOv4 Tiny modeli
tercih edilmistir. YOLOv4 Tiny modeli, son derece hizli ve hafif yapisiyla 6ne
cikmaktadir. Bu 6zellik, smirli islem giicline sahip cihazlarda bile etkili bir nesne
algilama performansi saglamaktadir. Ayrica, YOLOv4 Tiny modeli, diisik giic
tiketimi ve diisiik bellek gereksinimleri ile dikkat c¢ekmektedir. Bu ozellikler,
Raspberry Pi gibi gomiilii sistemlerde ve mobil cihazlarda enerji verimliligi

saglamakta ve sistemlerin uzun siire kesintisiz ¢aligmalarina olanak tanimaktadir [69].

YOLOv4 Tinynin hizi ve dogrulugu, ger¢cek zamanli nesne algilama
uygulamalarinda yiiksek performansli ve giivenilir sonuglar elde etme imkani
sunmaktadir [69]. Tiim bu faktérler, YOLOvV4 Tiny'nin, smirl islem giicline sahip
cihazlarda bile iyi bir performans ile ¢alisabilmesi ve yiiksek dogruluklu bir nesne

algilama ¢oziimleri sunabilmesi, bu modeli ideal bir segenek haline getirmektedir.
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3.2.4.1.Nesne Algilama Algoritmasinin Gelistirilmesi

Raspberry Pi lizerinden nesne tespiti yapmak icin TensorFlow ve OpenCV
kiitiiphanelerini kullanan bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulamada, YOLOv4 Tiny
modeli nesne tespiti i¢in kullanilmaktadir. YOLOv4 Tiny modeli, Microsoft COCO
veri seti ile egitilmistir. COCO veri seti, goriintii tabanli makine Ogrenimi
algoritmalarmin egitimi ve degerlendirmesi i¢in kullanilan 6nemli bir veri setidir. Bu
veri seti, 80 farkli nesne kategorisini kapsayan ve toplamda 1.5 milyon etiketlenmis
goriintii icermektedir. Bu goriintiilerde insanlar, hayvanlar, araclar, mobilyalar ve
diger cesitli nesneler yer almaktadir. COCO, 328,000'den fazla egitim goriintiisii,
40,000 dogrulama goriintiisii ve 20,000 test goriintiisiinden olusan bir veri setine
sahiptir [70]. Bu goriintiiler, ¢esitli baglamlarda ve arka planlarda c¢ekilmis gergek
diinya sahnelerini yansitmakta ve zorlu nesne algilama ve siniflandirma senaryolarini
icermektedir. COCO'nun sundugu genis kapsamli veriler, goriintii isleme ve derin
o0grenme modellerinin egitilmesi ve degerlendirilmesi icin degerli bir kaynak

saglamaktadir [71].

Nesne algilama algoritmasmin performansii degerlendirmek i¢in Oncelikle
kaydedilmis gorintiilerde bulunan nesneler iizerinde algoritma test edilmistir. Bu
asamada, algoritmanin ¢esitli senaryolarda nasil tepki verdigi ve nesneleri ne kadar
dogru bir sekilde tanmimladigi detayli bir sekilde incelenmistir. Daha sonra,
algoritmanin gercek zamanl uygulamalardaki performansi canli kamera goriintiileri

iizerinde degerlendirilmistir.

Canli kamera goriintiilerindeki nesnelerin taninma dogrulugu incelenmistir.
Gelistirilen algoritmanin giinliikk kullanim senaryolarinda ne kadar basarili oldugu
degerlendirilmistir. Gelistirilen YOLO modelli nesne algilama algoritmasma farkli

gorseller eklendiginde, elde edilen ¢iktilar Sekil 3.24 ve Sekil 3.25'te yer almaktadir.
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Object detector

Object detector

Sekil 3. 28. Fotograflardaki Farkli Nesnelerin Algilanmasi 2

Gelistirilen nesne algilama algoritmasi ¢esitli gorsellerle basarili bir sekilde test
edildikten sonra, algoritma gercek zamanli kamera goriintiisiinde de performansi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Sekil 3.26'da yer almaktadir. Ger¢ek zamanli
testler, algoritmanin pratikte ne kadar etkili oldugunu belirlemek i¢in
gerceklestirilmistir. Sekil 3.26'daki c¢iktilar, nesne algilama algoritmasinin canli

ortamda nesneleri dogru bir sekilde tanima yetenegini gostermektedir.
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Object detector

person: 647

Sekil 3. 29. Ger¢ek Zamanlh Goriintiilerdeki Nesnelerin Algilanmasi

3.2.4.2. Insan Algilama Algoritmasinin Gelistirilmesi

Gelistirilen nesne algilama algoritmasindan kullanilan YOLO modeli COCO
veri seti ile egitilmistir. COCO veri setinde bircok farkli nesne simifi
algilanabilmektedir. Gelistirdigim sistemde ise sadece insanlarin algilanmasi
amacglanmaktadir. COCO veri setinde insanlari tanimlamak i¢in “person” etiketi
kullanilmaktadir. Bu nedenle algoritmanin insanlar1 algilamasi i¢in Oncelikle veri
setinde yer alan “person” etiketinin indeks numarasinin tespit edilmesi gerekmektedir.

Daha sonra her bir algilanan nesnenin algilama sonucu incelenmektedir.

Sonu¢ olarak algilanan nesneye verilen etiket indeks numarasit “person”
etiketinin indeks numarasi ile karsilastirilmaktadir. Eger algilanan nesne "person"
etiketini temsil eden indeks numarasina sahip degilse, algoritma bu nesneyi gormezden
gelerek ekranda tanimlamasmi yapmamaktadir. Eger algilanan nesne ‘“person”
etiketinin indeks numarasma sahipse algilanan nesnelerin etrafina smirlayici bir
cerceve cizilerek etiketlenmektedir. Bu sayede gelistirilen algoritmanm sadece
insanlar1 algilayip ¢ikt1 vermesi saglanmaktadir. Sekil 3.30'da gelistirilen algoritmanin

dogru nesneleri tespit etme ve isleme siirecini gosteren bir kod 6rnegi yer almaktadir.
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Bu ornek, algoritmanin sadece insanlar1 algilayip c¢ikt1 olarak sunmasini

saglamaktadir. Gelistirilen insan algilama algoritmasinin ¢aligma siirecini gosteren

akis semasi Sekil 3.31°de yer almaktadir.

Sekil 3. 30. Algilanan Nesnelerden Insanlarin Ayristirilmasi

|

— \
Veri Setrndslz Yer alan insan Etiketinin Algilanan Algilanan Algilanan
Basla | N?ksnf S | Indeksinin Neshanin Gillven Nesne insan wr—a-  Nesneyi
Etiketlerinin ‘ Bulunmasi Skorunun mi? Dikkate Alma

Yiiklenmesi Kontrol Edilmesi

Algllanan insanin

Algllanan
Sinirlanimin Belirlenip
insana Etiket Son
Cerceve igerisine Verllme,i \_ }

AllnmaSI

Sekil 3. 31. Insan Algilama Algoritmasi Akis Semas1

Gelistirilen nesne algilama algoritmasinin sadece insanlari algilamasi igin
gerekli olan gilincellemeler yapildiktan sonra algoritma oOncelikle kaydedilmis
goriintiiler ile test edilmistir. Sekil 3.32°de giincellenen algoritmanin ¢iktilar1 yer

almaktadir.
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Sekil 3. 32. Fotografta Yer Alan insanlarin Tespit Edilmesi

Gelistirilen insan algilama algoritmasi, kaydedilmis gorintiiler ile test
edildikten sonra ger¢ek zamanli goriintiiler lizerinde test edilmistir. Bu testler,
algoritmanin dinamik bir ortamda nasil davrandigii ve farkli kosullar altinda ne kadar
etkili oldugunu degerlendirmek i¢in yapilmistir. Gergek zamanli bir goriintiide

algoritmanin verdigi ¢ikt1 Sekil 3.33’te yer almaktadir.

Object detector

Sekil 3. 33. Gergek Zamanli insan Tespiti
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3.2.4.3. Algilanan Insanlarin Konumunun Belirlenmesi

Yapilan giincellemeyle COCO veri setiyle gelistirilen nesne algilama
algoritmasi, yalnizca insanlar1 algilamak tizere Ozellestirilmis, diger nesneleri
algilamamak {izere optimize edilmistir. Bu degisiklik, algoritmanin yalnizca
belirlenmis bir smif olan insanlari tespit etmesini saglamaktadir. Boylelikle
istenmeyen nesnelerin gdrmezden gelinmesi miimkiin olmaktadir. Ozellikle akilli
klima iirliniine entegre edilmesi planlanan bu sistem, algilanan insana gore dikey hava
kanatlarini otomatik olarak ayarlamaktadir. Bunu yapilabilmesi i¢in algilanan insanin
konumunun da teyit edilmesi gerekmektedir. Sekil 3.33’te gosterildigi gibi algoritma,
kamera karsisinda bir insan tespit ettiginde, algiladig1 insanim etrafina bir siirlayici
cerceve yerlestirmektedir. Bu ¢ercevenin koordinatlari, algilanan nesnenin konumu ile
ilgili bilgi vermektedir. Bu koordinatlar kullanilarak nesnenin merkezi

hesaplanmaktadir.

Nesnenin merkezi hesaplanirken, smirlayicit ¢ercevenin sol list kdsesinin
koordinatlar1 (Algoritmada bu koordinat xmin ve ymin degiskeni ile belirtilmistir.) ve
sag alt kosesinin koordinatlar1 (Algoritmada bu koordinat xmax ve ymax degiskeni ile
belirtilmistir.) referans alinmaktadir. Bu koordinatlar arasindaki yatay ve dikey
mesafelerin ortalamalar1 alinarak nesnenin merkezi tespit edilebilmektedir. Yatayda
nesnenin merkezi i¢in 3.8 numarali formiil, dikeyde ise 3.9 numarali formiil
kullanilmaktadir. Bu hesaplamalar sayesinde algilanan nesnenin tam merkezi

bulunarak konumlandirilmasi saglanmaktadir.

(Xmin "z'xmax) (38)

(Ymin"Z'Ymax) (3 .9)

Nesnenin merkezi, ekranin merkeziyle karsilagtirilarak nesnenin ekranin

saginda mu yoksa solunda mu oldugu tespit edilmektedir. Oncelikle algoritmada
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kameranin goriintiisiiniin yansitilacagi alanin ¢oziintirliigi belirlenmektedir. Daha
sonra belirlenen ¢oziniirligiin genislik ve ylikseklik degerleri kullanilarak ekranin
merkezi hesaplanmaktadir. Ekranin merkezi, ekran genisliginin yaris1 ve ekran
yiiksekliginin yarisi olarak hesaplanmaktadir. Nesnenin merkezi, ekranin merkeziyle

karsilastirilarak nesnenin ekranin hangi tarafinda oldugu belirlenmektedir.

Nesnenin konumu belirlendikten sonra, eger nesne ekranin solunda ise cerceve
kirmiz1 renkte, saginda ise gerceve yesil renkte ¢izilmektedir. Bu, sistemin test edilme
slirecinde nesnenin konumun tespitinin hizli ve kolay bir sekilde dogrulanabilmesine
olanak tanimaktadir. Sekil 3.34'te, algilanan insanlarin konumlarinin tespit edilmesi ve
ekranm hangi tarafinda oldugunun belirlenmesini saglayan kod 6rnegi yer almaktadir.
Bu kod, nesnelerin ekran tlizerindeki konumlarin1 analiz ederek, ¢ergceve renklerini
dinamik olarak belirlemektedir. Ayrica, gelistirilen bu konum algilama algoritmasinin
calisma siirecini gosteren akis semasi, Sekil 3.35°te detayli bir sekilde sunulmaktadir.
Bu akis semasi, algoritmanin isleyisini ve adim adim nasil ¢alistigmi gorsel olarak

Ozetlemekte olup, nesne algilama ve ¢erceve renklendirme siireglerini géstermektedir.

Sekil 3. 34. Algilanan Insanlarm Konumunun Tespit Edilmesi
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Sekil 3. 35. Algilanan Insanlarm Konum Tespit Algoritmas1 Akis Semasi
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Smirlayici gergevelerin algilanan insanin konumuna gore renk degistirecek
sekilde ayarlanmasi, gelistirilen algoritmanm test siirecinde algilanan insanin
konumunun dogrulugunu daha etkili ve kolay bir sekilde degerlendirilebilmesine
olanak tamimaktadir. Sekil 3.36 ve Sekil 3.37’de algoritmanin, ekranin farkl

bolgelerinde algilanan insanlar i¢in tirettigi ¢iktilar yer almaktadir.

Object detector

Mesor: 75%

Sekil 3. 37. Gergek Zamanli Birden Cok Insanin Konumunun Tespit Edilmesi
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3.2.4.4. Konum Tabanh Dikey Kanat Yonlendirilmesi

Gelistirilen sistemde, sirast ile sadece insanlar algilanip daha sonra algilanan
insanlarin konumlarinin tespit edilmesi saglanmistir. Bu sistemin bir klimaya entegre
edilmesi diisiiniildiigl icin klimada hava akisin1 yonlendiren dikey hava kanadinin
hareketini saglayan step motorun, algilanan insanin konumuna gore kontrol edilmesi

amaclanmaktadir.

Algilanan insanin konumu, belirli bir siire boyunca izlenmektedir. Eger 1
dakika boyunca algilanan insanimn sol tarafta oldugu tespit edilirse, step motor saga
dogru dondiiriilerek dikey kanadi bu yone hareket ettirmektedir. Bu sekilde, insani
takip etmek i¢in stirekli bir yonlendirme saglanmaktadir. Eger insan sag tarafa gecip 1
dakika boyunca durursa, step motor sola donerek dikey kanadi bu sefer sola dogru
hareket ettirmektedir. Boylelikle insanlarin dogrudan hava akisina maruz kalmalari

onlenerek, konfor seviyesinin arttirilmasi saglanmaktadir.

Sekil 3.34’te gosterilen algoritmaya step motor entegrasyonu yapilarak
algilanan insanin konumuna gore step motorun hareketi saglanmaktadir. Gelistirilen
algoritmaya eklenen step motor kontroliiniin kod 6rnegi Sekil 3.38’de yer almaktadir.

Algoritmanin ¢aligsma siirecini gésteren akis semasi Sekil 3.39°da yer almaktadir.
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Sekil 3. 38. Algilanan Insanin Konumuna Gére Step Motor Kontrolii
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Sekil 3. 39. Insan Konumuna Gére Step Motor Kontrol Algoritmasi Akis Semasi
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Birden fazla insanin bulundugu ortamlarda gelistirilen sistemin etkinligi,
algilanan insan sayisint dikkate alarak optimize edilmistir. Bu sistem, insanlarin
konumunu izleyerek, ekranin sag ve sol bolgelerindeki insanlarin tespitini
gerceklestirmekte ve her bir insana birer birim olarak deger atamaktadir. Sag ve sol

bolgelerdeki insan sayis1 arasindaki farkliliklar dinamik olarak degerlendirilmektedir.

Ornegin, sol tarafta ii¢ kisi bulunurken sag tarafta bir kisi algilandiginda, sol
taraftaki insan popiilasyonu daha yogun oldugu icin sistem, hava akisini saga
yonlendirmek iizere step motoru hareket ettirmektedir. Eger her iki tarafta da esit
sayida insan varsa, hava akisini dengelemek amaciyla dikey kanatlar ortalanacak

sekilde yonlendirilmektedir.

Bu optimizasyon siireci, yalnizca insan sayisini degil, ayni zamanda bireylerin
hareketlerini de dikkate alarak daha dinamik bir kontrol saglamaktadir. Ornegin, bir
birey bir konumdan digerine gecerse veya yeni bir birey alana girerse, sistem aninda
bu degisiklikleri algilamakta ve hava akismi yeniden ayarlamaktadir. Ancak, bu
ayarlamalar, algilanan insanin o bélgede belirli bir siire kaldigimi dogruladiktan sonra
gergeklestirilmektedir. Bu dogrulama siireci, gereksiz dikey kanat hareketlerini
onlemekte ve daha stabil bir kontrol mekanizmasi saglamaktadir. Bu sayede sistem,
stirekli hareket eden dikey kanatlar yerine, enerji tasarrufu saglayan ve kullanict

konforunu artiran bir kontrol mekanizmasi sunmaktadir.

Algoritmanm esnekligi, algilanan insan sayisindaki anlik degisimlere hizla
yanit verme yetenegi ile birlestirilmistir. Bu sayede, birden fazla insanin bulundugu
ortamlarda bile etkili bir hava sirkiilasyonu saglanirken, kullanicilarm konforu her
zaman On planda tutulmaktadir. Sekil 3.40’ta ekranin saginda ve solunda algilanan
insanlarin sayismin tespit edilmesini saglayan kod ornegi yer almaktadir. Algilanan
insanlarin sayisim1 hesaplamak amaci ile gelistirilen kodun c¢aligma siirecini
detaylandirmak ve gorsellestirmek tizere Sekil 3.41°de algoritmanm akis semasi

sunulmaktadir.
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Sekil 3. 40. Algilanan Insanlarm Sayisinin Tespiti
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Sekil 3. 41. Algilanan Insan Sayismin Hesaplanma Algoritmasi Akis Semasi
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Sekil 3.40’ta sunulan algoritmanimn temelinde yer alan "num_ people left" ve
"num_people right" degiskenleri, algilanan insanlarin konumlarmma bagli olarak
giincellenmektedir. Sol tarafta algilanan insanlar i¢in "num_people left" degiskeni
artarken, sag tarafta algilananlar i¢in "num_people right" degiskeni artmaktadir. Bu
degiskenlerin giincellenmesiyle, her iki bolgede algilanan insan sayisi dinamik olarak
tespit edilebilmektedir. Ekranin farkli bolgelerinde algilanan insanlarmn sayisina iligkin

gelistirilen sistemin verdigi ¢iktilar Sekil 3.42 ve Sekil 3.43’te yer almaktadir.

] Object detector [-][o][x]

T
FRPS: 8503 i
| person: 73%1

Sekil 3. 43. Gergek Zamanh Birden Cok Insanin Algilanmasi 2. Durum
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Son olarak, sistemin enerji verimliligini artirmak amaciyla, belirli bir siire
boyunca insan algilanmazsa, klimanin enerji tasarrufu moduna ge¢mesi i¢in bir komut
gonderilmektedir. Bu siire zarfinda, algilanan insan hareketleri dikkatlice izlenir ve
herhangi bir varlik tespiti yapilmazsa, enerji tasarrufu modu devreye girer. Bu sekilde,
odada insan bulunmadigi1 durumlarda enerji tiikketimi minimize edilerek c¢evresel etki

azaltilmaktadir.

Enerji tasarrufu modunun devreye girmesi, sistemin kullanici dostu olmasini
saglamaktadir. Kullanicilar, klima sistemini manuel olarak kapatmayi unutsa bile,
sistem otomatik olarak enerji tasarrufu moduna gecerek gereksiz enerji tiiketimini
onlemektedir. Bu 0zellik, ozellikle biiylik alanlarda veya ticari ortamlarda enerji
yonetimini kolaylastirir ve daha stirdiiriilebilir bir kullanim sunar. Enerji tasarrufu
modunun devrede oldugu siire boyunca odada tekrar bir insan algilandiginda sistem
otomatik olarak normal calisma moduna geri donmketedir. Bu siire¢, kullanici
konforunu siirekli olarak saglamak amaciyla hizli ve verimli bir sekilde
gerceklestirilir. Ornegin, bir kullanic1 odaya girdiginde, sistem hizla algilama yapar ve
hemen 6nceden ayarlanan konfor sicakligina geri donmektedir. Bu sayede, kullanicilar

herhangi bir miidahalede bulunmadan istedikleri konfor seviyesine ulasabilirler.

Bu yaklagim hem kullanic1 konforunu artirmakta hem de enerji kaynaklarinin
daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglamaktadir. Enerji tasarrufu modunun devreye
girmesi, ¢evresel siirdiiriilebilirlie katkida bulunurken, karbon ayak izinin
azaltilmasina da yardimci olmaktadir. Bu sistem, modern yasamin getirdigi enerji

tikketim sorunlarma yenilik¢i bir ¢6zlim sunarak ¢evresel farkindaligi artirmaktadir.

Bu adimin tamamlanmasiyla yapay zekali klima sisteminin algoritmasi
sonug¢lanmigtir. Yapay zeka algoritmasi, enerji verimliligi ve kullanici konforunu 6n
planda tutarak optimize edilmistir. Sistem, her asamada kullanici ihtiyaglarini ve
cevresel etkileri dikkate alarak tasarlanmigtir. Sekil 3.44’te gelistirilen yapay zeka
destekli insan algilama sisteminin akis semasi yer almaktadir. Bu sema, sistemin

isleyigini ve enerji tasarrufu moduna gecis siirecini detayl bir sekilde agiklamaktadir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Gelistirdigim yapay zekali klima sistemi, modern yasamin vazge¢ilmez bir
pargast olan iklim kontroliinde yenilik¢i bir adimi temsil etmektedir. Bu sistem,
kullanicilarin konforunu artirmak ve enerji verimliligini optimize etmek amaciyla
tasarlanmigtir. Yiiz tanima teknolojisi sayesinde kisisellestirilmis kullanici
deneyimleri sunarken, insan algilama sistemi sayesinde de algilanan insanlarin
konumu belirlenerek hava akis1 optimize edilebilmektedir. Bu boliimiinde, gelistirilen
yapay zekali kontrol sisteminin farkli test kosullarinda  performansi
degerlendirilmektir. Ayrica gelistirilen sistemin cesitli senaryolarda nasil tepki
verdigi, kullanim esnekligi ve etkinligi gibi kritik unsurlar analiz edilmektedir. Elde
edilen bulgular, yapay zeka destekli klima sistemlerinin gelecekteki iklim kontrol

teknolojilerindeki roliinii anlamamiza ve gelistirmemize yardimci olmaktadir.

4.1. i¢c Ortam Sicakhk Ol¢iimlerinin Dogrulanmasi

Gelistirilen sistemde i¢ ortam sicakliginin dlgtiilebilmesi icin NTC termistor
kullanilmistir. Bu komponentin sicaklikla olan iliskisini karakterize etmek icin  (B)
parametresi denklemi kullanilmistir. Bu formiil ile termistoriin direng degisimlerinden
gergek sicaklik verisi elde edilmektedir. Bdylece, NTC termistoriin direng
degerlerinden elde edilen veriler, sicaklik degerlerine doniistiiriilerek sistem tarafindan

kullanilabilir hale getirilmistir.

Kullanilan NTC termistor ile 6l¢iilen ortam sicaklik verileri, UART protokolii
araciligiyla Thonny programinin seri ekrani iizerinden okunabilmektedir. Bu yontem,
sicaklik verilerinin anlik olarak izlenmesine olanak taniyarak sistemin performansinin
stirekli olarak degerlendirilmesini saglamaktadir. Sekil 4.1°de, seri ekran lizerinden
okunan sicaklik verileri yer almaktadir. Seri ekran {izerinden elde edilen sicaklik
verileri, komponentin 6l¢tiigli sicakligim degerlendirilmesinde 6nemli bir ara¢ gorevi

gormekte ve gerekli ayarlamalarm uygulanmasini saglamaktadir.

83



Sekil 4. 1. Seri Ekran Uzerinden Okunan Sicaklik Degerleri

NTC termistor ile dlgiilen sicaklik verileri, farkli ortam sicakliklarina sahip
odalarda test edilmis ve 6l¢limlerin dogrulugu degerlendirilmistir. Testler, termistoriin
cesitli sicaklik kosullarinda nasil performans gosterdigini ve olgtiigii sicakliklarin
dogrulugunu belirlemek i¢in yapilmistir. Odalardaki sicaklik degisimleri, genis bir
aralikta test edilmis ve her bir test senaryosunda sistem tarafindan Slgiilen sicaklik
verileri kaydedilmistir. Tablo 4.1°de kullanilan NTC termistoriin farkli ortam

sicakliklarinda gergeklestirilene testlerin 6l¢iim sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 4. 1. i¢c Ortam Sicaklik Olciim Testleri

Test Edilen I¢ Ortam Sicaklig NTC Uzerinden Olgiilen Sicaklik
18,5°C 18,79 °C
22,5 °C 22,82 °C
27,2 °C 27,55 °C
36,0°C 36,43 °C
43,2°C 43,47 °C

NTC testleri, kalibreli endiistriyel bir termometre cihazi referans almarak
gerceklestirilmistir. Tablo 4.1°de goriildiigii gibi NTC sensorii lizerinden elde edilen
sicaklik degerleri ile endiistriyel referans cihazin gosterdigi degerler arasinda yaklagik
olarak 0,3 - 0,4 °C arasinda bir farklilik belirlenmistir. Bu farklilik, NTC sensoriiniin
son kullanic1 odakli bir cihazda kullanilacag: diistiniildiigiinde kabul edilebilir bir
diizeydedir. Olgiilen sicaklik degerlerindeki bu tiir kiigiik farkliliklarin gelistirilen
sistemin iglevselligi ve kullanilabilirligi {izerinde minimal bir etkisi olmasi

beklenmektedir.
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Test sonuglari, NTC {izerinden sicaklik Ol¢iimii yapabilmek i¢in gelistirilen
algoritmanm dogrulugunu kanitlamaktadir. Olgiilen sicakhik verileri gelistirilen
sisteme geri bildirim olarak iletilerek, sistemin i¢ ortam sicakligi ile ilgili dogru
analizler yapmasmi saglamaktadir. Sonu¢ olarak yapilan testler, algoritmanin
etkinligini ve sistemin i¢ ortam sicakligiyla ilgili dogru tahminler yapma yetenegini

desteklemektedir.

4.2. Gercek Zamanh Yiiz Tanima Sistemi Testleri

Gelistirilen gercek zamanli yliz tanima sisteminde, Raspberry Pi platformu
iizerinde OpenCv goriintii isleme kiitiiphanesi ve Haar Cascade makine 0grenimi
algoritmasi kullanilarak tasarlanmustir. Oncelikle taninmasi istenen yiizlerden olusan
bir veri seti olusturulmustur. Veri seti, farkli poz ve acgilardan c¢ekilmis yiiz
goriintiilerinden olusmaktadir. Daha sonra olusturulan veri setlerine istenilen ortam
sicaklik bilgisi ve oncelik numarasi eklenerek veri tabanma kaydedilmektedir. Veri

tabanina kaydedilen veri setlerinin gésterimi Sekil 4.2°de yer almaktadir.

1-Atahan19C
2-Ayca22C

Sekil 4. 2. Veri Tabanina Kaydedilen Veri Setlerinin Formati

Tanimmmas1 istenilen kisilerin veri seti klasorleri Sekil 4.2°de gosterilen
formattaki gibi olusturulmalidir. Ciinkii sistem, tanman kisinin 6ncelik numarasini,
ismini ve istedigi ortam sicakliginin bilgisini bu klasoriin ismini yorumlayarak elde
etmektedir. Daha sonra veri tabanma kaydedilen veri setleri kullanilarak sistemin
egitimi gergeklestirilmektedir. Egitim asamasinda, algoritma taninmasi istenen
yiizlerin ozelliklerini, belirlenen ortam sicaklik bilgilerini ve kisilerin Oncelik
numarasin1 6grenmektedir. Test asamasinda, sistem tanimlama yapmasi gereken

yiizlerin goriintiilerini alir ve egitim sirasinda 6grendigi ozelliklerle karsilagtirarak
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yiizleri tanimlamaya c¢alisir. Bu siirecte, sistemin dogru tanima yapma yetenegi

Ol¢lilmiis ve sistem gerekli iyilestirmeler yapilincaya kadar tekrar tekrar test edilmistir.

Ik asamada, sistem igin 10 farkli goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Bu veri seti, ayn1 151k acisindan ¢ekilmis olup, farkli pozlardaki yiizleri igermektedir.
Gergeklestirilen testlerde, sistem i¢in dogruluk orani yaklasik olarak %78 civarinda
Olciilmiistiir. Bu diisiik bagar1 oranmin ana nedeni, farkli 11k agilarinin sistemin ytizleri
algilamasimi ve tanimlamasini olumsuz etkilemesidir. Ozellikle, degisen 151k kosullar
altinda, kamera karsisindaki yiizlerin tanmmast zorluklarla karsilagsmaktadir. Bu
durum, sistemin performansini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir ve dogruluk oranini

diistirmektedir.

Sistemin diisiik dogruluk oranma ragmen geri bildirim verme siiresi oldukca
kisadir. Geri bildirim verme hizini ger¢ek zamanl olarak kontrol etmek i¢in iki adet
LED kullanilmistir. Algilanan yiiz eger taniniyorsa yesil LED yanarken, taninmiyorsa
kirmizi LED yanacak sekilde bir test algoritmasi tasarlanmistir. Ayrica algoritmaya,
taniman yiizlerin dncelik numaralar1 ve istedikleri ortam sicaklik bilgilerinin seri ekran
iizerinden okunabilmesi i¢in gerekli eklemeler de yapilmistir. Yapilan testlerde, FPS
degeri ortalama 4,32 olarak Ol¢iilmiistiir. Fakat FPS degeri diisiik olmasina ragmen,
ekranda bir yiiz algilanip, taninmasi i¢in beklenirken, sistem ¢ok daha 6nce yesil veya
kirmizi LED'"i yakarak vyiiziin tanmip taninmadigi hakkinda geri bildirim
verebilmektedir. Bunun yani sira taninan ylizden anlamli verilerin seri ekran iizerinden
gbzlemlenebilmesi de ¢cok daha kisa siirede gerceklesmektedir. Sekil 4.3’te tanimlanan

yiizlerden elde edilen anlaml1 bilgilerin seri ekranda gosterilmesi yer almaktadir.

Sekil 4. 3. Anlaml1 Bilgilerin Seri Ekranda Gosterilmesi
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Ikinci asamada; sistem, farkli 151k acilarinda ve farkli pozisyonlarda 100 farkli
goriintiiden olusan bir veri seti kullanilarak egitilmistir. Yapilan testler sonucunda,
sistemin kamera karsisindaki yiizleri dogru algilama ve tanima orani yaklasik %97
olarak Ol¢iilmiistiir. Ancak, bu artan dogruluk orani, geri bildirim verme siiresinde
Oonemli bir artisa neden olmustur. Gergeklestirilen testlerde FPS degeri ortalama 1,25
olarak Ol¢iilmiistiir. Tasarlanan geri bildirim test algoritmasi ile sistem test edildiginde
LED’lerin ¢ok gec bir siirede yanarak geri bildirim verdigi gozlemlenmistir. Sistemin,
yiiz tanima dogrulugunun artmasi, geri bildirim siiresinin uzamasma ve dolayisiyla
sistem performansmin olumsuz etkilenmesine neden olmaktadir. Bu durum, geri
bildirim hiz1 ile yiiz tanima dogrulugu arasinda bir denge kurulmasi gerektigini ortaya
koymaktadir. Bu dengenin kurulabilmesi i¢in sistemin optimize edilmesi

gerekmektedir.

Uciincii asamada; sistem, farkli 151k agilarinda ve farkli pozisyonlarda 50 farkli
goriintiiden olusan bir veri seti kullanilarak egitilmistir. Yapilan testler sonucunda,
sistemin kamera karsisindaki yiizleri dogru algilama ve tanima orami yaklasik %90
olarak Olclilmiistiir. Gergeklestirilen testlerde FPS degeri ortalama 3,27 olarak
Olciilmiistiir. Test algoritmasi ile sistem test edildiginde geri bildirim verme siiresinin

kabul edilebilir bir siirede oldugu gézlemlenmistir.

Her li¢c asamada da yiiz tanima islemi i¢in kamera ile yiiz arasinda 30 cm
mesafe birakilmistir. Ancak, yapilan deneyler sonucunda, kameradan uzaklastik¢a
yiizin algilanip taninma oraninin diistiigii gézlemlenmistir. Bu durum, sistem
performansinin mesafe faktoriine duyarl oldugunu ve belirlenen mesafenin 6nemli bir
parametre oldugunu ortaya koymaktadir. Gergeklestirilen testler, yiiz tanima
sisteminin ¢esitli kosullar altindaki performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmek
icin kritik oneme sahiptir. Elde edilen veriler, sistemin iyilestirilmesi ve daha genis bir
uygulama yelpazesinde kullanilabilirliginin artirilmasi i¢in yol gosterici olacaktir. Bu
veriler arasinda dogruluk orani, geri bildirim siiresi, FPS siiresi ve algilama mesafesi
gibi onemli parametreler bulunmaktadir. Tablo 4.2°de bu testler sonucunda elde edilen

veriler yer almaktadir.
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Tablo 4. 2. Gergeklestirilen Test Sonucunda Elde Edilen Parametreler

Asama Egitilen Dogruluk | Geri Bildirim | FPS Algilama
Goriintii Sayist | Orani (%) Siiresi (s) (s) Mesafesi (cm)
1 10 78 <1 4,32 30
2 100 97 4 1,25 30
3 50 90 1-2 3,27 30

Farkli test senaryolar1 lizerinde yapilan detayli degerlendirmeler neticesinde,
yliz tanima sisteminin egitim asamasinda 50 farkli goriintii iceren bir veri setinin
kullanilmasina karar verilmistir. Bu se¢im, sistemin dogruluk orani ile geri bildirim
siiresi arasinda bir denge kurulmasmi saglamaktadir. Gelistirilen sistem, kamera
tarafindan yakalanan goriintiilerdeki yiizlerin ekrana yansitilmasi yerine, tanima islemi
sonucunda kullanicilara geri bildirim saglamak amaciyla LED isiklar kullanmaktadir.
Bundan dolay:1 sistemdeki 6nemli Oncelikler, yiiz tanima dogruluk orani ve geri
bildirim siiresi olup, FPS degeri daha az 6nem arz etmektedir. Yiiz tanima dogruluk
orani ve geri bildirim siiresi, sistem performansini belirleyen temel parametrelerdir.
Bu nedenle, sistem tasariminda bu parametrelerin optimize edilmesi, kullanici

deneyimini artirmak i¢in kritik dneme sahiptir.

Yiiksek bir dogruluk orani, sistemin giivenilirligini ve yliz tanima yetenegini
arttirirken, ayni zamanda geri bildirim siiresinin kisa olmasi da kullanici deneyimini
tyilestirir ve sistemin etkinligini artirmaktadir. Bu dengeli yaklasim, sistemin en uygun
performans seviyesinde ¢aligmasini saglayarak, kullanici taleplerine hizli ve etkin bir

sekilde yanit vermesini saglamaktadir.

Gelistirilen yapay zeka destekli yiiz tanima sisteminin klima gibi i¢ mekan
uygulamalarinda kullanilmasi, ev i¢i mahremiyet ve gilivenlik kaygilarmi One
cikarmaktadir. Bu sistem, kamera aracilifiyla ev i¢indeki kullanicilarin goriintiilerini
isleyerek c¢alistigi icin kullanicilarin gizliligi onemli bir endise kaynagidir. Bu
baglamda, sistem tasarimi sirasinda gilivenlikle ilgili dezavantajlar1 agmak i¢in dikkatli
adimlar atilmistir. Oncelikle, kullanicilarmn  mahremiyetini korumak ve veri

giivenligini saglamak amaciyla, kullanicilarin goriintiilerinden olusan veri setleri bulut
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tabanli bir yapt yerine donanimsal bir kaynak olan Raspberry Pi gibi yerel bir
platformda depolanmaktadir. Bu yaklasim, kullanicilarin ev ici aktivitelerine dair
hassas verilerin buluta yliklenmesiyle iliskili giivenlik risklerini en aza indirirken, veri

giivenligini ve mahremiyeti artirmay1 amaglamaktadir.

Donanimsal depolama, sistemin internet baglantisina ihtiya¢ duymadan
calisabilmesini saglamakta ve bdylece disaridan erisim ve veri sizintisi risklerini
azaltmaktadir. Bu tasarim yaklasimi, kisisel verilerin giivenligini ve mahremiyetini
koruyarak, kullanicilarn giivenlik endiselerini gidermeyi ve sistemin kabul
edilebilirlik diizeyini artrmay1 amaclamaktadir. Yerel depolama, bulut tabanh
alternatiflere gore daha giivenli bir ¢6ziim sunmakta ve kullanicilarin giivenligi ve
mahremiyeti tizerinde daha fazla kontrol sahibi olmalarin1 saglamaktadir. Bu sekilde,
gelistirilen yapay zeka destekli sistemin gilivenilir ve kullanici dostu olmasi

saglanirken, kullanicilarin veri glivenligi ve mahremiyeti de gozetilmis olmaktadir.

4.3. Ger¢ek Zamanh Insan Algilama Sistemi Testleri

Gelistirilen yapay zekali insan algilama sistemi, Raspberry Pi platformu
iizerinde TensorFlow makine 6grenimi kiitiiphanesi ve YOLOv4 Tiny yapay zeka
modeli kullanilarak olusturulmustur. Bu sistem, insanlarin algilanmasimni saglayarak
klima gibi i¢ mekan sistemlerini kisisellestirmeyi amaglamaktadir. Algilanan insanin
konumuna gore, hava akis1 yonlendirilerek konfor seviyesi artirilmaktadir. Sistem,
genis bir nesne siiflandirma veri seti olan COCO ile egitilmis YOLOvV4 Tiny modelini
temel almaktadir. Ancak, sistem sadece insan algilama amaciyla tasarlandigi icin
COCO veri setinde yer alan nesnelerden sadece insan sinifi kullanilmaktadir. Bu
sayede, sistemin dogrulugu insan algilamasina odaklanarak optimize edilmis ve
hedeflenen uygulama senaryolarina daha uygun hale getirilmistir. Yapay zeka tabanli
bu sistem, ¢esitli uygulama senaryolarinda insanlarn konumunu hassas bir sekilde
tespit edebilmekte ve buna bagli olarak hava akisini yonlendirerek kullanici konforunu
artirmaktadir. Bu teknolojik ¢6ziim hem enerji tasarrufu saglayarak hem de kullanici
deneyimini iyilestirerek i¢ mekan yasammi daha etkili ve rahat hale getirmeyi

hedeflemektedir.
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Gelistirilen  yapay zeka destekli insan algilama  sistemlerinin
degerlendirilmesinde, elde edilen yaklasik %92'lik dogruluk orant 6nemli bir dlgiittiir.
Ancak, bu dogruluk oranmi etkileyen cesitli faktorler bulunmaktadir. Ozellikle,
sistemin yanlis algilama yapma egilimi, dogruluk oraninin azalmasina yol agmaktadir.
Bu baglamda, yapay zeka sisteminin yanlig algilama yapma durumlarindan biri,
yansima goriintiilerinin gercek insan varliklar1 olarak algilanmasidir. Ornegin, cam
yilizeyler veya aynalardan yansityan goriintiiler, algoritma tarafindan insan varlhigi
olarak yorumlanabilmektedir. Bu yanlis algilama durumu, 6zellikle odadaki toplam
insan sayismin dogru bir sekilde hesaplanmasini zorlastirmaktadir. Ciinkii yansima
goriintiileri, gercek insan varliklariyla karistirilarak sistemin toplam insan sayisini
yanlis bir sekilde tahmin etmesine neden olmaktadir. Sekil 4.4’te sistemin yanlis

algilama yapma durumu yer almaktadir.

—
Object detector -|10][%

FPST 19.0%

Sekil 4. 4. Yansiyan Goriintiilerin Algilanmasi

Yansima goriintiilerinden kaynaklanan hatalarin azaltilmas: ve dogruluk
oraninin artirilmasi amaciyla, algoritmalarin insan varligini belirleme sinir degerinin
optimal olarak ayarlanmasi i¢in kapsamli bir dizi test gergeklestirilmistir. Bu testlerin
sonucunda, gelistirilen sistemde ilk olarak nesne algilamak i¢in kullanilan sinir degeri
0,4 olarak belirlenmistir ve iist deger 1 olarak kabul edilmistir. Sistem, bir nesneyi

algiladiginda bir gliven puani hesaplar ve eger giiven puani 0,4 ile 1 arasinda ise bunun
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kesin nesne oldugunu yorumlayip algilanan nesne i¢in uygun etiketi bulmak amaci ile
veri setinde yer alan goriintiiler ile karsilagtirmaktadir. Bu yaklasim, algilanan insanin
giiven puanmin %40'm tiizerinde olmast durumunda sistem tarafindan algilanan
nesnenin kesin bir insan olduguna karar verilmesini saglamaktadir. Ancak, bu sinir
degeri ayn1 zamanda yansima goriintiilerini de insan olarak algilayabilmekte ve yanlis
geri bildirimlere neden olabilmektedir. Bu nedenle, yapilan testlerin ardindan sinir

degerinin 0,58 olarak ayarlanmasina karar verilmistir.

Belirlenen sinir degeri, daha kesin bir insan algilama yetenegi saglamis ve
yansima goriintiilerinden kaynaklanan hatalar1 minimuma indirmistir. %58 giiven
puan1 esiginin belirlenmesi, algilanan nesnelerin gercek insan varliklar1 olma
olasiligini artirirken, yanlis algilamalar1 azaltmistir. Bu sayede, sistemin dogruluk
oran1 ve giivenilirligi onemli Ol¢iide artirilmistir. Sinir degerinin 0,58 olarak
ayarlandiktan sonra yapilan yansima goriintiisii testinde elde edilen gorsel Sekil 4.5°te

yer almaktadir.

—
Object detector -110] (%

 person: .6

Sekil 4. 5. Yansiyan Goriintiilerin Algilanmamasi

Insanlar1 algilamak icin belirlenen smir degerinin 0,6 olarak ayarlanmast,
sistemdeki yanls algilamalarin daha da azalmasmna neden olmustur. Ancak, bu

degisiklik baz1 durumlarda sistemin algilamasi gereken insanlar1 da algilayamamasina
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yol agmustir. Bu durum, daha yiiksek bir smir degerinin sistemin hassasiyetini
artirrcken ayni zamanda ger¢cek nesnelerin tespit edilme oranmi azalttigini
gostermektedir. Bundan dolayi, yapilan testlerin sonuglar1 degerlendirildiginde, 0,58
smir degerinin gelistirilen sistem i¢in optimal deger oldugu dogrulanmistir. Testler,
kamera tarafindan anlik olarak farkli 151k agilarinda elde edilen insan ve yansima
goriintiilerini igeren canl goriintiiler iizerinde gergeklestirilmistir. Bu testler, her bir
siir degeri igin toplamda 50 kez tekrarlanmistir ve her testte kamera ile insan
arasindaki mesafe sabit tutulmustur. Gergeklestirilen sinir degeri belirleme testlerinin

sonuglar1 Tablo 4.3'te yer almaktadir.

Tablo 4. 3. Smir Degeri Belirleme Testi Sonuglari

Sinir Dogru Algilanan | Yanlis Algilanan | Genel Dogru Algilama
Degeri Insan Sayis1 Insan Sayisi Algilama Mesafesi (cm)
Orani
0,4 50 23 %54 200
0,45 50 21 %58 200
0,5 50 17 %66 200
0,55 49 11 %76 200
0,58 49 3 %92 200
0,59 46 3 %86 200
0,6 40 2 %76 200

Simir degeri optimize edildikten sonra sistemin ayni anda farkli sayida insan
algilanmas1 durumunda caligmasi test edilmistir. Toplamda 6 insan ile gergeklestirilen
testlerde farkli kombinasyonlar ile insanlar ekranin saginda ve solunda
konumlandirilmistir. Daha sonra sistemin algoritmasi test edilmistir. Ekranin hangi
bolgesindeki insan sayis1 daha fazla ise sistem 1 dakika boyunca bunu dogrulamis daha
sonra step motoru uygun yone hareket ettirmistir. Gelistirilen sistem, stirekli olarak
insan takibini gerceklestirebilme 6zelligine sahip oldugu icin insanlarin konumlari
degistiginde bile ekranin sag ve sol tarafindaki insan popiilasyon orani siirekli olarak
hesaplanmakta ve sistem, anlik olarak gerekli aksiyonlar alarak yatay kanatlar1 uygun

sekilde ayarlayabilmektedir.
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Akademik arastirmalar ve piyasadaki iirlinler incelendiginde, insan algilama
amaciyla farkli teknolojilerin kullanildigini gozlemlenmistir. Bu teknolojiler arasinda
yaygin olarak PIR sensorleri, radar ve lidar sensorleri bulunmaktadir. Ancak, bu
sensorlerin her biri belirli dezavantajlarla karsi karsiyadir. PIR sensorleri, 6zellikle
hareketsiz insanlar1 algilamada zorluklar yasayabilir ve evcil hayvanlarin varliginda
yaniltic1 sonuglara sebep olabilmektedir. Ayrica, ortamdaki insan popiilasyonunu

dogru bir sekilde 6lgme konusunda smirlidir.

Lidar ve radar sensorleri, nesnelerin konumunu ve popiilasyonunu 6lgebilir,
dolayisiyla hareketsiz insanlar1 da algilayabilirler. Ancak, hareketsiz nesneler arasinda
dogrudan ayrim yapamazlar. Ayrica, bu sensOrler sadece insanlar1 degil, evcil
hayvanlar gibi diger hareketli nesneleri de algilayabilir ve bu durum yanlis sonuglara
yol agabilir. Karmasik ortamlarda, lidar ve radar sensorlerinin dogrulugu azalabilir ve
insanlar1 diger nesnelerden ayirt etmek zorlagir. Bu nedenle, bu sensorlerle sadece
insanlar1 algilayacak bir filtreleme yapmak zordur. Her iki sensor tiirii de belirli
kosullarda etkili olsa da, ¢esitli hareketli nesnelerin bulundugu ortamlarda yaniltici
sonuclar verebilir. Tablo 4.4'te, nesne algilama i¢in kullanilan ¢esitli sensorlerin ve
gelistirilen yapay zeka destekli kamera sisteminin calisma performansi belirli

durumlar i¢in karsilagtirilmistir.

Tablo 4. 4. Farkli Sensorler ile Yapay Zekali Kameranin Karsilastirilmasi

Durumlar PIR LIDAR Radar Yapay Zeka

Sensor | Sensorii Sensorii | Destekli Kamera

Sadece Insanlarin x x x \/

Algilanmas1

Hareketsiz Insanlarin

Algilanmasi

Ortamdaki Insanlarin

Sayismin Hesaplanmasi

S8 K X
S8 () X

X
X
Insanlarin Konum Tespiti X
v/

Mahremiyet Korumasi

v/
v/
v/
X
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Tablo 4.4'te sunuldugu iizere, yapay zeka destekli kamera sistemi sadece insan
algilama, popiilasyon ve konum belirleme konularinda diger sensor teknolojilerine
gore daha Tstlindiir. Ancak, kamerali sistemlerin mahremiyetle ilgili bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak adma gelistirilen
sistemde, bulut tabanl bir veri tabani yerine donanimsal bir veri tabani kullanilmistir.
Yiiz tanima sisteminde kullanilan bu ¢0zliim, insan algilama sisteminde de
uygulanmistir. Sistemde insan algilamak i¢in kullanilan COCO veri seti, Raspberry Pi
iizerine takili SD kart icerisine kaydedilmistir. Bu sayede sistem, nesne algilama iglemi
sirasinda dogrudan bu kaydedilen veri setini kullanarak herhangi bir internet
baglantisma ihtiyag duymamaktadir. Donanimsal veri tabani kullanimiyla giivenlik
onlemleri artirilmig ve mahremiyet kaygilar1 azaltilmistir. Boylece sistem daha gilivenli

hale getirilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapay zeka destekli sistemler, giiniimiizde endiistriyel alanlarda iiretim ve
kalite siireclerinin iyilestirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sistemler,
veri analizi, Onleyici bakim ve otomatiklestirme gibi c¢esitli uygulamalarda
kullanilarak isletmelerin verimliligini artirmakta ve maliyetleri azaltmaktadir.
Gelistirilen klima sistemi, bu teknolojinin son kullaniciya yonelik uygulanmasinin bir
ornegidir. Yapay zeka algoritmalari, klimanm islevselligini optimize etmek, kullanici
deneyimini artirmak ve enerji tiiketimini diizenlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu sayede,
kullanicilara daha konforlu bir ortam saglarken ayni zamanda enerji tasarrufu da
saglanmaktadir. Bu entegrasyon, son kullanicilarin gereksinimlerine daha duyarl bir
irlin ortaya koymayr amaglamaktadir. Sonug¢ olarak, yapay zeka destekli klima
sistemi, kullanicilarin taleplerini karsilamak ve modern teknolojinin avantajlarindan

yararlanmak i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Gelistirilen sistemde, yliz tanima ve insan algilama uygulamalar1 i¢in iki farkli
yapay zeka algoritmalar1 tercih edilmistir. Bu tercihin altinda yatan temel neden, her
bir algoritmanin belirli kullanim senaryolarinda daha etkili olmasidir. Yiiz tanima
uygulamasi i¢in Haar Cascade algoritmasi kullanilmistir. Cilinkii bu algoritma yiiz
tanima gorevlerinde yiiksek dogruluk seviyelerine ulasirken, islemci kaynaklarini
minimal seviyede kullanmaktadir. Haar Cascade, ylizlerin belirli 6zelliklerini
tanimlamak i¢in 6nceden egitilmis bir model kullanmaktadir. Bu nedenle 6zellikle yiiz
tanima i¢in idealdir. Diger yandan, insan algilama sistemi i¢in YOLO yapay zeka
algoritmasi tercih edilmistir. YOLO algoritmasi, bir goriintiideki nesneleri tek bir
islemde tespit edebilme 6zelligine sahiptir ve bu da insan algilama gibi genel nesne
tespiti gorevlerinde oldukga etkilidir. YOLO, goriintiiyii birden fazla 6lgekte isleyerek
nesneleri tespit eder ve siniflandirabilir. YOLO'nun ¢oklu 6l¢cek isleme yetenegi, farkl
boyutlarda ve konumlarda bulunan nesnelerin dogru ve hizli bir sekilde tespit
edilmesini saglar. Bu nedenle, insan algilama gibi genel nesne tespiti gdrevleri i¢in
YOLO algoritmas1 daha uygun bir se¢cenektir. Bu sekilde, her bir algoritmanin giiclii
yonlerinden faydalanarak hem yiiz tanima hem de insan algilama islemleri daha etkili

bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.
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Yapilan akademik arastirmalar, yapay zeka destekli yliz tanima sistemlerinin
ozellikle giivenli erisim uygulamalarinda yaygin olarak kullanildigini géstermektedir.
Gelistirilen klima sisteminde ise yliz tanima 6zelligi, kullanicilar i¢in benzersiz bir
kisisellestirme araci olarak one ¢ikmaktadir. Bu sistem, her kullanicinin tercihlerine
gore klima ayarlarini otomatik olarak tanimlayarak, konforlarmni en iist diizeye
¢ikarmak i¢in ¢alismaktadir. Ornegin, bir kullanict serin bir ortami tercih ederken,
diger bir kullanici daha sicak bir ortamu tercih edebilir. Yiiz tanima sistemi, bu farkli
tercihleri algilayarak her kullaniciya 6zel bir iklimlendirme deneyimi sunmaktadir. Bu
kisisellestirme 06zelligi, kullanicilarin klima kontroliinii daha kolay ve etkili hale
getirirken, ayn1 zamanda enerji tasarrufu saglayarak siirdiiriilebilir bir yasam tarzina

katkida bulunmaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen bir diger yapay zekali sistem olan insan algilama
sistemi, odadaki insanlarin sayisini ve konumunu hassas bir sekilde belirleyerek klima
performansmi optimize etmektedir. Bu sistem, odadaki insan sayisini algilayarak
klimanin hava akigin1 otomatik olarak ayarlar ve konumlarina gore dikey kanatlari
hareket ettirir. Ornegin, odanin bir tarafinda yogun bir insan varhig: algilandiginda,
insanlarin bulundugu konumun tersine dogru dikey kanatlar1 ayarlar. Boylece, hava
akis1 dogrudan insanlarim iizerine gelmez ve daha konforlu bir iklimlendirme saglanir.
Ayrica, belirli bir siire boyunca odada insan algilanmadiginda, klima otomatik olarak
enerji tasarruf moduna gecer. Boylece kullanicilarin enerji maliyetlerini diisiiriir. Bu
Ozellikler, insan algilama sisteminin kullanicilarin konforunu artirmasinin yani sira
enerji verimliligini de optimize ederek cevre dostu bir yasam tarzina katki

saglamaktadir.

Gelistirilen yapay zeka destekli yiliz tanima ve insan algilama sistemlerinin
testleri, sinirh islem giicline sahip Raspberry Pi ve standart bir kamera kullanilarak
gerceklestirilmistir. Yapilan testlerin sonucunda yiliz tanima sisteminde %90, insan
algilama sisteminde ise %92 dogruluk oram elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
gelistirilen sistemin, diisiik maliyetli ve yaygin olarak kullanilan donanim ve
ekipmanlarla bile tatmin edici performans gosterebildigini ortaya koymaktadir. Bu

durum gelistirilen sistemin, yliksek ¢oziiniirlikli kamera veya yiiksek islem giicii

96



kapasitesine sahip donanima olan ihtiyacinin olmamasi, son kullanici odakli
uygulamalara sorunsuz bir sekilde entegre edilebilecegini gostermektedir. Bu
dogrultuda gelistirilen sistem, kullanici dostu ve ekonomik bir ¢6ziim sunarak, genis

bir kullanim alania sahip olabilir.

Gelistirilen sistemde kullanic1 mahremiyeti diislintildiigii i¢cin donanimsal bir
veri tabani kullanilarak internetten bagimsiz ¢alismasi saglanmistir. Gelecekte, bulut
tabanli bir veri tabaninin entegrasyonuyla birlikte, sistem daha genis bir veri analizi ve
Ozellestirme potansiyeline sahip olabilir. Bulut tabanli yap1, genis 6l¢ekte veri analizi
yapma ve daha kapsamli kisisellestirme imkani sunarak kullanicilarin klima

deneyimini optimize etme potansiyelini artirabilir.

Bu tiir gelistirmelerin beraberinde getirdigi 6nemli bir husus da veri
giivenliginin saglanmasidir. Veri giivenligini saglamak icin AES-256 sifreleme
algoritmasi ve HTTPS protokolii gibi giiclii sifreleme yOntemleri ve giivenlik
protokolleri benimsenebilir. Ozellikle yiiz tanima sisteminde, kullanicilar éncelikle
kendi goriintiileri ile bir veri seti olusturmakta ve bu veri seti kaydedilmektedir. Bu
stirecte, verilerin bulut tabanli veri tabanmna giivenli bir sekilde aktarilmasi ve
saklanmasi kritik onem tasimaktadir. Kullanic1 goriintiileri, AES-256 algoritmasi ile
sifrelenerek bulut veri tabaninda saklanabilir ve sadece yetkili kullanicilar tarafindan
erisilebilir. Ayn1 zamanda, sistem calisirken hem yiiz tanima sisteminde hem de insan
algilama sisteminde siirekli olarak bir goriintii almip veri seti ile karsilastirma
yapilmaktadir. Bu siireclerde, gercek zamanli veri aligverisi icin HTTPS protokolii

kullanilabilir ve veriler aninda AES-256 ile sifrelenerek veri giivenligi saglanabilir.

Ayrica, kimlik dogrulama ve yetkilendirme mekanizmalarinin giiclendirilmesi
de gerekmektedir. 1ki faktorlii kimlik dogrulama gibi giivenlik dnlemleri kullanilarak
yalnizca yetkili kisilerin veri tabanma erisimi saglanmalidir. Diizenli giivenlik
giincellemeleri ve yama yonetimi ile verilerin biitiinliigii ve gizliligi korunmalidir. Bu
entegrasyonlar, kullanici deneyimini iyilestirirken ayni zamanda veri gilivenligini

saglamak adina 6nemli adimlar olacaktir.
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Sistemin gelecekteki potansiyel gelisim alanlarindan biri de insan
pozisyonlarmi tespit edebilme yeteneginin eklenmesidir. Ornegin sistem;
kullanicilarin  ayakta durma, oturma veya yatma gibi farkli pozisyonlarmi
belirleyebilir. Bu bilgi kullanilarak, kullanici yatarken klimanin otomatik olarak uyku
moduna alinmasi gibi ek konfor saglayan 6zellikler eklenebilir. Ayrica, diger algilanan
pozisyonlara gore de ¢esitli senaryolar tiiretilip, sistemin ¢aligmasi bu senaryolara gore
optimize edilebilir. Bu tiir iyilestirmeler, kullanict deneyimini ve enerji verimliligini
artirirken, sistemin kullanicilarin  ihtiyaclarina daha duyarli hale gelmesini
saglayacaktir. Boylece hem kullanict konforu artirilabilir hem de enerji tiiketimi

optimize edilerek siirdiiriilebilir bir kullanim saglanabilir.

Glinlimiizde, iklim kontrolii teknolojilerinin akilli ve verimli hale getirilmesi
hem kullanici konforunu artrmak hem de enerji tiiketimini optimize etmek icin
giderek daha 6nemli hale gelmektedir. Gelistirilen yapay zeka destekli klima sistemi,
modern yasamin vazgec¢ilmez bir pargasi olan iklim kontroliinii daha akilli ve etkili bir
hale getirmektedir. Sistem, kullanici tercihlerini dikkate alarak Ozellestirilmis bir
deneyim sunmanin yam sira enerji verimliligini optimize ederek enerji tasarrufu
saglamaktadir. Bu tez calismasi, gelistirilen yapay zeka destekli klima sisteminin
kullanici deneyimini nasil iyilestirdigini ve enerji verimliligini nasil artirdigini
arastirmaktadir. Yapilan testler ve analizler ile elde edilen sonuclar, bu teknolojinin
gelecekteki iklim kontrol sistemlerindeki potansiyel etkisini vurgulamakta ve daha

stirdiiriilebilir bir yasam i¢in énemli bir adim olugturmaktadir.
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