DERIN OGRENME KULLANILARAK TRAFIK
KOSULLARINA UYGUN OTONOM ARAC
UYGULAMASI

Mahmut Esat SECKIN




T.C.
BURSA ULUDAG UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

DERIN OGRENME KULLANILARAK TRAFiK KOSULLARINA UYGUN
OTONOM ARAC UYGULAMASI

Mahmut Esat SECKIN
0000-0001-5045-8528

Prof. Dr. Ali SURMEN Dog. Dr. Cemal HANILCI
(Danigman) (Ikinci Danisman)

YUKSEK LISANS TEZI
OTOMOTIV MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

BURSA - 2021
Her Hakki Sakhdir

1



Mahmut Esat SECKIN tarafindan hazirlanan “DERIN OGRENME KULLANILARAK
TRAFIK KOSULLARINA UYGUN OTONOM ARAC UYGULAMASI” adli tez
caligmasi asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Bursa Uludag Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali’nda YUKSEK LISANS TEZI olarak

kabul edilmistir.

Danisman
Yard. Danisman

Bagkan :

TEZ ONAYI

: Prof. Dr. Ali SURMEN
: Dog. Dr. Cemal HANILCI

Prof. Dr. Ali SURMEN Imza
Bursa Uludag Universitesi,

Miihendislik Fakiiltesi,

Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali

Uye : Dr. Ogr. Gor. Baris ERKUS Imza

Uye

Bursa Uludag Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi,
Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali

Prof. Dr. Hakan GURKAN Imza
Bursa Teknik Universitesi,

Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi,
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1

Yukaridaki sonucu onaylarim

Prof. Dr. Hiiseyin Aksel EREN
Enstitii Miidiirii
Y

111



OZET

Yiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME KULLANILARAK TRAFIK KOSULLARINA UYGUN
OTONOM ARAC UYGULAMASI

Mahmut Esat SECKIN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Otomotiv Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Prof. Dr. Ali SURMEN
Ikinci Damisman: Dog. Dr. Cemal HANILCI

Teknolojinin gelistigi ve firmalarin ve kiiresellesme c¢abasi igerisinde yatirimlarini
arttirdig1 bir donemde, yeni fikirlerin ortaya ¢ikmasi ve rekabetin artmasi kaginilmaz hale
gelmistir. Zaman igerisinde cihazlarin donanim kapasitelerinin de artmasi sonucu bir¢ok
sektorde otonom sistem caligsmalari hiz kazanmigtir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme
alanindaki gelismeler karmasik problemlerin ¢oziimiine ve bir¢ok farkli uygulamanin
gelistirilmesine olanak saglamistir.

Otonom araglar, insan miidahalesi gerektirmeyen ve kendi kendine hareket kabiliyetine
sahip olan araglardir. Son yillarda otonom araglar, askeri, ticari ve arastirma projeleri
olmak tizere hem akademik alanda, hem savunma sanayi alaninda hem de 6zel sektorde
kendine yer edinmistir. Otonom araclarin gelisimi ve kullaniminin yayginlagmasi ile
stiricii kaynakli trafik kazalarinin engellenebilecegi, yakit tasarrufunun artacagi ve yogun
trafik sikigikligi problemini ortadan kaldiracagi Ongoriilmektedir. Bu baglamda tez
caligmasinda, yapay sinir aglarinin temel calisma prensipleri, fonksiyonlari ve
barindirdiklar1 degiskenler incelenmistir. Ardindan, 0’dan 9’a kadar olan sayilardan
olusan MNIST veri setine dayali olarak bir evrigimli sinir ag1 modeli olusturulmustur.
Tim ag katmanlar1 detaylica incelenmis ve modelin basar1 sonuglar1 grafikler ile
degerlendirilmistir. Son olarak siiriiciisiiz bir aracin 6zerk hareketi i¢in derin 6grenme
modeli olusturularak, bir sinir ag1 egitimi gergeklestirilmistir. Calisma esnasinda Torch
kiitiiphanesi kullanilmis ve GPU {izerinden ¢alisan bir derin 6grenme uygulamasi
gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda ara¢ kiti, Jetson Nano gelistirme karti,
Raspberry Pi kamera modiilii ve ultrasonik sensor kullanilmis, otonom siiriis i¢in de bir
parkur hazirlanmistir. Egitilen sinir ag1 modeliyle beraber aracin otonom bir sekilde
parkuru tamamlamasi saglanmis ve ¢alismanin sonuglari grafiklerle sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, yapay sinir aglari, otonom arag, goriintii isleme
2021, xiii + 85 sayfa.
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ABSTRACT

MSc Thesis

AUTONOMOUS VEHICLE APPLICATION SUITABLE FOR TRAFFIC
CONDITIONS USING DEEP LEARNING

Mahmut Esat SECKIN

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Automotive Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Ali SURMEN
Second Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cemal HANILCI

In a period when technology develops and firms increase their investments in the effort
of globalization, it has become inevitable for new ideas to emerge and competition to
increase. As a result of the increase in the hardware capacities of the devices over time,
autonomous system studies have accelerated in many sectors. Advances in machine
learning and deep learning have enabled the solution of complex problems and the
development of many different applications.

Autonomous vehicles are vehicles that do not require human intervention and have the
ability to move on their own. In recent years, autonomous vehicles have gained a place
in both the academic field, the defense industry and the private sector, including military,
commercial and research projects. It is predicted that with the development and
widespread use of autonomous vehicles, driver-related traffic accidents can be prevented,
fuel savings will be achieved and traffic congestion will be eliminated. In this context,
the basic working principles, functions and variables of artificial neural networks were
examined in the thesis study. Then, a convolutional neural network model was created
based on the MNIST dataset consisting of numbers from 0 to 9. While creating the model,
all layers were examined in detail and the success results of the model were evaluated
with graphics. Finally, a deep learning model was created for the autonomous movement
of a driverless vehicle and neural network training was carried out. During the study, the
Torch library was used and a deep learning application running on the GPU was
implemented. Within the scope of the study, a car kit, Jetson Nano development board,
Raspberry Pi camera modiile and ultrasonic distance sensor were used, and a track was
prepared for autonomous driving. With the trained neural network model, the vehicle was
provided to complete the track autonomously and the results of the study were presented
with graphics.

Key words: Deep learning, artificial neural networks, autonomous vehicle, image

processing
2021, xiii + 83 pages.
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TESEKKUR

Tez calismam boyunca, kendisine her danmistifimda degerli bilgiler edindigim,
problemlere kars1 elinden gelenin fazlasini1 sunan ve imkanlarini seferber eden, destegini
ve samimiyetini hicbir zaman esirgemeyen degerli danismanim Prof. Dr. Ali SURMEN
hocama, tez kapsaminda kendi verdigi egitimlerden ve uzmanlik alanlarindan
faydalanmama imkan saglayan, ¢caligmamla alakali 6nemli dlclide gelisim gostermeme
katki veren ve olusturdugum proje hakkinda her danistigimda beni aydinlatan kiymetli
ikinci danismanim Dog¢. Dr. Cemal HANILCI hocama tesekkiirlerimi sunarim. Son
olarak, tezin baslangicindan bitisine kadar her zaman beni destekleyen, motive eden ve
yanimda olup calismama destek olan aileme, diger hocalarima ve arkadaglarima
tesekkiirlerini sunarim.

Mahmut Esat SECKIN
31/08/2021
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi
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a Ogrenme Katsayis1 (Learning Rate)
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w Weight
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Z
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Kisaltmalar Aciklama

ADAS Advanced Driver Assistance Systems

ANN Artificial Neural Network

API Application Programming Interface
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BRIEF Binary Robust Independent Elementary Feature

BRISK Binary Robust Invariant Scalable Keypoints

CNN Convolutional Neural Network

CPU Central Processing Unit

DARPA The Defense Advanced Research Projects Agency

DC Direct Current

FCL Fully Connected Layer

FREAK Fast Retina Keypoint

GNSS Global Navigation Satellite System

GPIO General Purpose Input/Output

GPS Global Positioning System

GPU Graphics Processing Unit

HOG Histogram of Gradient

HVNet Hybrid Voxel Network

IBM International Business Machines

IP Internet Protocol Address

KITTI Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute
MNIST Modified National Institute of Standards and Technology database
OICA International Organization of Motor Vehicle Manufacturers
ORB Oriented Fast and Rotated BRIEF

PID Proportional Integral Derivative

RC Radio Controlled

RF Radio Frequency

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SURF Speeded up Robust Feature

TUIK Tiirkiye Istatistik Kurumu
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1. GIRIS

Teknolojinin gelistigi ve firmalarin ve kiiresellesme c¢abasi igerisinde yatirimlarini
arttirdig1 bir donemde, yeni fikirlerin ortaya atilmasi ve rekabetin artmasi kacginilmaz hale
gelmistir. Firmalarin bulunduklarn sektérde pazar paylarini arttirma hedefi igerisinde
hareket etmeleri sonucu otomotiv sektoriinde de bir¢cok yeni yeniligin de onti agilmistir.
Otomotiv sektdrii ayn1 zamanda farkli sektorlerin ortak bir paydada bulusmasina ve
sanayinin farkli alanlarinin gelismesine de katki saglamaktadir. Otomotiv sektoriinde
kullanilan demir-gelik, plastik, tekstil, kompozit gibi bir¢ok sektér otomotiv pazarina
iirlin tedarik etmekte ve boylece otomotiv sektorii, kendisiyle ortak diger sektorlerin
gelisimini tetiklemektedir. Otomotiv ve bagli bulundugu diger sektorler bazi donemler
geri ¢ekilmeler yasasa dahi her gegen yil iiretim adedini arttirmaktadir. Sekil 1.1°deki
OICA verileri incelendiginde, kiiresel capta otomotiv iiretiminin genel olarak artis

gosterdigi goriilmiistiir.
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Sekil 1. 1. 2009-2018 diinya otomotiv iiretimi (OICA, 2019)

Sektorel calismalar incelendiginde firmalar arasindaki rekabet vasitasi ile otonom/yari
otonom araglar ve otomobillerdeki karar verme mekanizmalart ile ilgili ¢aligmalarin

stirekli olarak arttig1 gézlemlenmektedir. Yari-otonom sistemler son donemlerde sikca



otomotiv sektoriinde kullanilmakta ve siiriis asistan1 gibi kullanictya yardimet teknolojiler
seklinde sunulmaktadir (Bayraktar, 2013). Ayn1 zamanda konfor anlayisinin degismesi,
insan hayatina verilen 6nemin artmasi, trafik kazalarinda yasanan artiglar ve kaza
nedenleri de yapilan ¢aligsmalar iizerinde etkili olmustur. Cizelge 1.1°de verildigi lizere,
her yil ne kadar trafik diizenlemeleri uygulanirsa uygulansin meydana gelen trafik

kazalarinin genel olarak yiiksek oldugu ve bir azalis egiliminde olmadig1 goriilmektedir.

Cizelge 1. 1. Yillara gore trafik kaza istatistikleri (TUIK, 2019)

olumid IMaaddi
Toplam yaralanmall hasarl Ol sayisi
hilll kaza sayis kaza sayis| kaza saysi Toplam Kaza yerinde Kaza sonrasi'” Yarall saysi
2009 1053 346 111121 042 225 4324 4324 - 201 380
2010 1106 201 116 804 989 397 4 045 4 045 - 211 496
2011 1228928 131845 1097 083 3835 3835 - 238074
2012 1296 634 153 552 1143 082 3750 3750 - 268 079
2013 1 207 354 161 306 1046 048 3685 3 685 - 274829
2014 1199010 168512 1030 498 3524 3524 - 285059
2015 1313359 183011 1130 248 7530 3gNn 3699 304 421
2016 118249 185128 997 363 7 300 3483 3807 303812
2017 1202716 182 669 1020 047 7427 3534 3883 300 383
2018 1229364 186532 1042 832 6 675 3368 3307 307 071
20189 1168 144 174 896 993 248 5473 2524 2949 283 234

Aym zamanda TUIK verilerine gore trafik kazalarinin sebepleri incelendiginde; yolcu
kusuru, yaya kusuru, yol kusuru ve ara¢ kusuru gibi etkenler bulunsa dahi asil biiytlik
etkenin stiriicii kusuru oldugu tespit edilmektedir. Bununla alakal1 istatistikler Cizelge
1.2°de verilmistir. Verilen istatistikler dikkate alindiginda, aracglarin otonom hale gelmesi

durumunda trafik kazalarinin 6nemli 6l¢iide azalacagi 6ngoriilmektedir.



Cizelge 1. 2. Trafik kazalarina neden olan kusurlar (TUIK, 2020)

vil Siiriicii Yolcu Yaya Yol Kusuru Arag
Kusuru (%) Kusuru (%) Kusuru (%) (%) Kusuru (%)

2010 89,72 0,39 9,86 0,69 0,36
2011 90,2 0,39 8,51 0,6 0,3
2012 88,86 0,44 9,75 0,62 0,33
2013 88,69 0,42 8,99 1,05 0,85
2014 88,62 0,47 9,38 0,95 0,58
2015 89,3 0,43 8,8 0,91 0,55
2016 89,59 0,41 8,73 0,81 0,47
2017 89,87 0,37 8,48 0,7 0,52
2018 89,46 0,88 8,44 0,6 0,62
2019 88,00 1,30 8,20 0,5 0,20
2020 88,30 1,40 7,00 0,5 2,70

Cizelge 1.2°de bahsedilen durumlara ek olarak otonom araglar 6nemli Sl¢iide yakit
tasarrufu saglamaktadirlar. Bu sayede harcanan yakitin azalmasi kullaniciya ekonomik
anlamda pozitif yansirken, beraberinde dogaya salinan sera gazlari da azalmaktadir.
Bunlar disinda, yapilan calismalara gore ilerleyen yillarda tam otonom araglarin
yayginlagsmasi sonucu nesnelerin interneti ile akilli trafik uygulamalar1 da miimkiin hale
gelebilmekte ve bu sayede sehirlerin trafik sikintisinin minimum diizeye indirilebilecegi

Oongoriilmektedir.

1.1. Otonom Arag

Robotik sistemler giin gectikce insan giiciiniin kacinilmaz bir ihtiyag oldugu diisiiniilen
bircok sektérde kendine yer bulmus ve bulmaya devam etmektedir. Bu sistemlerden biri
de otonom aracglardir. Otonom araglar, belli bir konumdan farkli bir konuma insan
miidahalesine ihtiya¢ duymadan giivenli bir bicimde seyir saglayan ve kendisine verilen
gorevleri yerine getiren otonom sistemlerdir.

Otonom hareket sistemleri genel olarak dis diinyayi sisteme dahil etmeyi saglayan
sensorler, sensor verileriyle edinilen bilgiler dogrultusunda gerceklestirilecek eyleme
karar veren bir denetleyici devresi ve otonom hareket eylemini yonlendiren kontrol

yazilimindan olusmaktadir (Ozgiiner, Acarman, & Redmill, 2011). Otonom araglar temel



olarak incelendiginde biinyesinde dort adet ana modiil barindirdig: tespit edilmektedir.
Bunlar, sensor, algilama bigimi, planlama sekli ve kontrol mekanizmasidir (Aki, Derin
Ogrenme Tabanl Siiriiciisiiz Arag Sistemleri, 2019). Bu modiiller ve modiilleri olusturan

etmenler Sekil 1.2°de diyagram halinde gosterilmistir.
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Sekil 1. 2. Siirliciisiiz arag alt sistemleri (Aki, 2019)

Genel olarak dis diinyay1 sisteme dahil etmeyi hedefleyen sensorler, biiylik miktarlarda
veri liretmekte ve iiretilen bu veriler algilama modiiliine iletilmektedir. Sensor verileri,
algilama modiilii igerisinde anlamli birer bilgiye doniistiiriiliir. Ardindan bu bilgiler aracin
kendisine belirtilen hedef dogrultusunda davranis ve yol planlamasi i¢in kullanilir. Plan
dahilinde olusturulan yeni veriler kontrol modiiliine aktarilir ve yeni veriler 1s181nda

aracin yolu giivenli bir bigimde takip etmesi saglanir.

Otonom ara¢ caligmalar1 ile bu araglarin kullaniminin yayginlagmasinin sonucunda,
otonom trafik akisi ile trafik planlama, park problemlerine yardimci olma, siiriis
ozelliklerini gelistirme ve yakit tasarrufu saglayarak sehirlerdeki kirlenmeyi azaltmaya
yardimec1 olmasi ongdriilmektedir. Gelisen bu uygulamalarin birgok cevresel getiri
saglayacagi, su ana kadar gergeklestirilen projelerden anlasilmakta ve gelisen teknoloji
ile planlanan otonom ara¢ tasarimlarinin muhtemel faydalar1 tahmin edilebilmektedir

(Aki, Derin Ogrenme Tabanli Siiriiciisiiz Ara¢ Sistemleri, 2019).



1.2. Otonom Aracin Gelisimi

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme, otomotiv endiistrisinde Ozellikle siiriiciisiiz
araclarin gelistirilmesinde ¢ok biiylik etkiye sahiptir. Nesne algilama, serit takibi, hiz
sinirlayici, yol planlamasi ve haritalama gibi birgok 6zellik son yillarda gelistirilen yari

otonom araglarda dahi halihazirda kullanilmaktadir.

Otonom araglar ile ilgili ilk fikirler 1939 yilinda General Motors Onciiliigiinde “Futurama
Diinya Fuarinda gelece8i ongoren bir yaklasim ile ele alinmistir. Fiili olarak sonug
alman ilk calismalar ise 1980’li yillarda Alman Bundeswehr Universitesi’nde
gerceklesmistir. Calisma, Ernst Dickmanns ve arkadaslart ile yapilmis olup Mercedes-
Benz ara¢ kullanilmistir. Bu araca kamera ve sensorler eklenerek otonom bir sekilde 95
km/h hiza ulasiimasi saglanmustir. Ilk denemeler giivenlik nedeniyle trafige kapali

alanlarda gergeklestirilmistir (Ozgiiner, Acarman, & Redmill, 2011).

2000'li yillardan itibaren siiriiciisiiz ara¢ gelisimi olduk¢a hizlanmistir. 2002 yilinda
DARPA ajansi1 tarafindan “Grand Challenge” adi altinda otonom ara¢ yarigmalari
diizenlenmeye baslanmistir. Miisabakalarda yarismacilardan, araglarinin belirlenmis
hedefe insan miidahalesi olmadan kendi kendine gitmesini saglayabilecek bir sistem
gelistirilmesi istenmistir. Yarigsmanin ilk yillarinda her ne kadar rota tamamlanamasa da,
calismalarin ilerlemesi 1s18inda 2005 yilinda bes takim 217 km’lik yarigma rotasini
tamamlamay1 basarmistir. 2007 yilinda ise arazide yapilan DARPA “Grand Challenge”
yarigmasi yerini DARPA “Urban Challenge”a birakmistir. Bu yarismada ise araglarin
sehir ici siirliglerinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Ortalama bir sehrin igerisindeki
dinamikleri simule eden bir parkurda, otonom araclar trafik kurallarina uyarak diger
araclara, yayalara ve ¢arpilmamasi gereken materyallere ¢arpmadan yaklagik 100 km

parkuru 6 saatin altinda bitirmeye ¢alismiglardir (Cardinal, 2011).



Sekil 1. 3. DARPA yarismalarina katilan otonom bir ara¢ (Wikipedia, 2021)

Bu alandaki ¢alismalardan nitelikli sonuglar elde edilmeye baslanmasi ile arastirma
enstitiileri de bu alanda biiyiik miktarlarda finansal yatirnmlar yapmistir. Bu ¢aligmalarin
sektorel bazda ticarilesmesini saglayacak diger gelismeler ise, yalnizca arastirma
kurumlarinin degil; birgok otomotiv ve teknoloji firmasinin da otonom ara¢ modelleri
iizerinde ¢alismalar yiiriitmesidir. Ornegin Google’1n gelistirmekte oldugu Waymo isimli
aracit 2009 yilinda gelistirilmeye baslanmis ve ara¢ giiniimiize kadar gercek yasam
alanlarinda yaklagik 32 milyon kilometre otonom slirlis ger¢eklestirmistir.
Gergeklestirilen bu siirlisler diinyanin pek ¢ok yerinde test amacgli olarak devam

etmektedir (TheVerge, 2020).

Sekil 1. 4. Google’in gelistirmis oldugu otonom arag Waymo (Datta, 2021)



Yar1 otonom/tam otonom ve elektrikli araclar arasinda yenilikleri ve girisimleri ile 6ne
¢ikan bir diger arac firmasi Tesla, iirettigi otomobillerde otomatik fren, hizlanma ve serit
takibi ile arac1 yonlendirebilen bir siiriicli asistan1 6zelligini halihazirda standart olarak
kullanicilarina sunmaktadir. Ayrica Tesla otonom arag filosu gercek yasam alanlarinda
5,3 milyar kilometreden fazla otonom siirlis gerceklestirmis, rakibi olan diger otonom
araglardan ¢ok daha biiyiik bir veri kapasitesine ulagsmistir (Bouchard, 2019). Bu agidan
Tesla, filosuna tam otonom siiriis 6zelligi kazandirmak i¢in tiim ortamlardan topladigi
veriler ile araclarini diger yol sartlarina gore de gelistirmektedir. 2021 yilinda, var olan
ozelliklerinin yanmi1 sira otonom park, serit degistirme ve tabela ile trafik isaretlerini
algilama 6zelliklerini barindiran bir paketi de kullanicilarina sunacaklarim

bildirmislerdir.

General Motors tarafindan 2013 yilinda kurulmus olan Cruise otonom arag sirketi ise,
kendi biinyesinde gelistirilen araclarin 2017°den bu yana ger¢ek yasam alanlarinda siiriis
testlerini gergeklestirmektedir. Ford Motor Sirketi ve Volkswagen ortakligiyla kurulan
bir baska otonom arag sirketi ise Argo Al teknoloji sirketidir. 2016 yilinda kurulmus olan
bu sirket yapmis oldugu otonom arag¢ ¢aligmalari ile ortak firmalarinin araglarina otonom

stiriis hizmeti saglamay1 amaglamaktadir.

Sekil 1. 5. Cruise ve Argo sirketlerinin gelistirdigi otonom araglar (Anonim, 2016)

Yine diinyanin 6nemli teknoloji sirketlerinden Rusya merkezli Yandex, 2017’den bu yana
otonom ara¢ caligmalar1 gerceklestirmektedir. Avrupa’daki ilk robotaksi faaliyetlerini
baslatan bu firma, farkli markalardan olusan arag filosu ile toplamda 6,4 milyon kilometre

otonom siiriis gerceklestirmistir.



Sekil 1. 6. Yandex’in gelistirmis oldugu Robotaksi (Yandex, 2017)

Otonom arag teknolojisinin gelisimi ile ilgili hiikiimetler de konu kapsaminda yasalar
cikarmakta, diizenlemeler olusturmakta ve olusturmaya devam etmektedirler. Ornegin
California’da 2012 yilindan beri siirliciisiiz ara¢ c¢aligmalarinin gelistirilmesi ve

desteklenmesi adina otonom araglarin trafige ¢ikmalarina izin verilmistir.

Tiirkiye’de otonom arag gelismeleri incelendiginde ise genellikle askeri amacli caligsmalar
yiirliten ve insansiz araglar iizerinde ¢aligmalar1 da bulunan, basari1 saglamis bir kurum
olarak ASELSAN o6rnek verilebilir. ASELSAN askeri amagh insansiz kara, hava, deniz

araclan gelistirmis ve gelistirmeye devam etmektedir.

ASELSAN biinyesinde gelistirilen araglar (Yumruktay, 2015);

- 1ZCI (insansiz kara arac1)

- GEZGIN (¢ok amagli insansiz kara araci)

- DENIZCI (insansiz su iistii arac1)

- AUV (insansiz su alt1 araci)

- KASIF (balonlu kesif gozetleme sistemi)

- DALKILIC (¢ok maksatli muharebe robotu) drnek olarak verilebilir.

Askeri amagli olarak iiretilen bu araglar, afet durumlarinda insanlarin erisemeyecegi
konumlara ulasabilmeleri ile afetzedelerin tespiti ve kurtarilmasi saglamakta; teror
eylemlerinde konvansiyonel silahlarla ve bomba imha operasyonlarinda insan faktoriinii

ortadan kaldirarak minimum riskle faaliyet gergeklestirmektedirler. Sekil 1.7°de



ASELSAN biinyesinde iiretilmis ve Tiirk Silahli Kuvvetleri envanterine yeni eklenmis

olan bir insansiz kara araci verilmistir.

Sekil 1. 7. ASELSAN Kaplan insansiz kara arac1 (Yumruktay, 2015)



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay zeka, ilk kez 1956 yilinda Dartmouth Konferansi'nda Prof. John McCarthy
tarafindan kullanilmistir. Temel olarak gorevleri yerine getirmek i¢in insan zekasini taklit
eden ve topladiklari bilgilere gore yinelemeli olarak kendilerini iyilestirebilen sistem veya

makineler anlamina gelir.

Yapay zeka calismalarinin aragtirma ve teknoloji bakimindan dikkat ¢ekici gelismeleri
1990’1 yillara dayanmaktadir. IBM sirketi biinyesinde gelistirilen "Deep Blue" adini
verdikleri yapay zekanin 1997 yilinda diinya satran¢g sampiyonu Garry Kasparov'u
yenmesi aragtirmacilar1 yapay zekaya bakis agisint degistirmistir. 2011 yilinda ise yine
IBM'in kendi biinyesinde gelistirmis oldugu "Watson" adindaki yapay zekanin bir
yarisma programinda rakiplerini yenmesi, yapay zeka olusumlarinin yalnizca
matematiksel konularda degil insanlarla miicadele ve yarisma konusunda da basarili
oldugunun bir ispatt olmustur. 2016 yilinda Google’in yapmis oldugu calismada,
oyunlarin insanlar tarafindan nasil oynandigini incelenmis elde edilen veriler iizerinden
“Google Deepmind” adinda siirekli 6grenen bir yapay sinir ag1 gelistirilmistir. Yine
“Google Deepmind” ile gelistirilen "AlphaGo" adli program diinya Go sampiyonu Lee
Sedol'ii yenmistir. Boylece yapay zekanin satrangtan ¢ok daha karigik oyunlarda da
basarili olabilecegi kesinlesmistir (Anonim, Yapay Zeka Nedir? Uygulama Alanlar
Nelerdir?, 2021).

Makine 6grenmesi (machine learning) ise, 1959 yilinda bilgisayar biliminin yapay zekada
sayisal 6grenme ve model tanima g¢aligmalarindan tiiretilmis bir daldir. Temel olarak
yapilan seysu sekilde tanimlanabilir. Matematiksel ve istatistiksel problem ¢oziimleri ile
veri kiimeleri siiziilerek karar sonuglar ¢ikarilmakta ve olusturulan sistemler bilgisayar
yazilimi tizerinden modellenmektedir. Yapisal islevi, 68renebilen ve veriler iizerinden
hareket edebilen algoritmalarin ¢aligma bigimlerini incelemek ve bu yapilar gelistirmek

uzerine kuruludur.
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Yapilan akademik ¢alismalar incelendiginde; Pomerleau D. A. (1989), ABD’de
DARPA’nin destek verdigi otonom siiriis kabiliyetine sahip bir yer araci olan ALVINN’i
ilk insansiz siirlis testine tabi tutmustur. Aracin {izerinde dis kaynaktan veri alabilmesi
icin kamera ve radar mekanizmalar1 kullanilmistir. Bu sayede elde edilen veriler
aktarilarak algoritma igerisinde kullanilmig ve aracin hizi saatte 30 kilometreye
ulasmistir. Sonraki yillarda ise belirlenen bir arazide yalnizca sensor bazli siiriis
gergeklestirmistir. Gergeklestirilen ¢alisma icin secilen parkur 600 metrelik bit yoldur.
Yol boyunca farkli arazi kosullar1 bir arada bulundurulmus ve bu sayede karmasik bir
giizergah elde edilmistir. Ayrica parkur kapsaminda zor bir yol tutusunun olmasi i¢in

farkli hava sartlarinda da ¢alismalar gergeklestirilmistir.

Dickmanns D. ve digerleri (1995), Mercedes-Benz marka bir aracin S sinifi modelini
calismalarinda kullanarak Miinih’ten Kopenhag’a belirle bir rota {lizerinde araci gotiiriip
getirmeyi basarmiglardir. Yaklasik olarak 1600 kilometrelik mesafeye sahip olan bu
glizergahta 175 kilometre/saatlik bir siirate ¢ikan arag, basar1 oran1 %95 olacak sekilde

otonom bir siiriis gerceklestirebilmistir.

Bertozzi M. ve Broggi A. (1998), Parma Universitesi'nde otoban iizerindeki trafik
seritlerini takip edebilen ve hareket esnasinda bu seritler arasinda kalabilen bir arag
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri Lancia Thema markali arag, ortalama 90 kilometre hiz ile
Italya’daki 2000 kilometre mesafeye sahip yol, calisma senasinda toplamda 6 giin siirmiis
ve sonunda parkur tamamlanmistir. Arag, yolun %94’liikk 6nemli bir kesimini insan

miidahalesi olmadan tamamlamaistir.

Giiner S. (2012), yaptig1 ¢alismasinda siiriiciisiiz araglarda kullanilmasi i¢in bir siirat
kontrolorii gelistirmis ve gelistirilen kontroldr simiilasyon ortaminda test edilmistir.
Ardindan kontroldriin yol testleri de gergeklestirilerek somut bir calisma ortaya
konulmustur. Olusturulan siirat kontroldriiniin ana fonksiyonu, elektrik sinyali seklinde
gergeklestirilen referans hizinda, parkurun dis faktorlerinden biri olan e§im gibi bozucu
etkenlerin de incelenmesi suretiyle aracin hareket etmesi miimkiin hale getirilmistir.

Matlab yazilimi ile, hiz bilgileri degisken olarak girilmis ve siirlisii bozucu olarak
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nitelenen egim gibi dis etkenlerle birlikte simule edilen sistem incelenmis, sonuglari

grafiklerle sunulmustur.

Manyika J. ve digerleri (2013), yaptiklar1 calismada diger ¢calismalardan farkli olarak ii¢
boyutlu kamera, lazer, LIDAR, GPS gibi diger sensorleri de kullanmis, ve bu cihazlar
1s181inda  hareket kabiliyetine sahip olan bir otonom ara¢ gelistirmislerdir. Araca
yerlestirilen bu alicilar dis ortamdaki kullanilabilir verileri toplamakta, gelistirilen
algoritma vasitasiyla araca hareket kabiliyeti verilmektedir. Bu kapsamda, farkli veri
kiimeleri saglayan cihazlarin bir arada kullanilmasi ile trafik kurallarina uygun bir
bicimde aracin nasil hareket etmesi gerektigine karar veren bir yapay zeka yazilimi

gelistirilerek kapsamli bir calismaya imza atilmistir.

Yumruktay M. K. (2015), yaptig1 calismada kullandig1 araca, etrafini algilayabilmesi i¢in
farkli algilayicilar yerlestirmis ve bunun iizerinden insansiz bir ara¢ tasarlamistir.
Kullanilan modiiller sayesinde ara¢ uzaktan kontrol edilebilir hale getirilmistir.
Calismada, belirlenen hedef koordinatlar uzaktan kontrol modiilii vasitasiyla araca
iletilmekte ve aracta bilinyesinde bir bagka modiil olarak bulunan GNSS konum sinyal
sistemi ile aracin kendisine iletilen hedef noktaya ulasimi saglanmistir. Calisma
kapsaminda GPS modiilii kullanilarak aracin konumu belirlenmis, elektromanyetik
pusula ve jiroskop sayesinde de aracin yon belirleme islemi gerceklestirilmistir. Aracin
parkur esnasinda karsilasacagi engellerin tespit edilmesi i¢in ise araca ultrasonik sensorler
ilave edilmis, RF ve Bluetooth modiilleri ile araca kablosuz haberlesme imkani

saglanmistir.

Kurakin A. ve digerleri (2016), gergeklestirdikleri caligmada Pilot Net sisteminin
nesneleri tanimadaki basarisindan yola ¢ikarak dis dinamiklerin arttirilmasi durumunda
sistemin verecegi ¢iktilarin incelenmesi ve iyilestirilmesi lizerine ¢alismalar yapmiglardir.
Yol igerisindeki isaretler, yol kenarindaki sabit etkenler gibi dis ortam 6zelliklerine odakl
yeni bir 6grenme yapisi gelistirmislerdir. Sistem bu sayede gercek trafik kosullarina daha
yakin, dngoriiniin azaldig1 kaotik bir ortamda daha detayli 6zellikleri algilama konusunda

basar1 kat etmistir.
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Oh S. ve Kang H. B. (2016), yaptiklar1 calismada aracin nerede oldugunun tespitinin
saglanmasi i¢in LIDAR ve arag iizerinden girdi goriintiisii alinmasi igin stereo bir
kamera kullanmiglardir. Stereo goriintii alicilardan cikarilan 151k algilama, yogun
derinlik haritalar1 kullanilarak 6lgiilen lic boyutlu pargaciklara “grid cell cluster”
(GCC) adin1 verdikleri siiper piksel tabanli bir kiimeleme yontemi olusturmuslardir.
Kullandiklart bu yontem sayesinde tahmin matrisleri tiizerinden hesaplama
siirelerini ve hesaplama hatalarinin miktarini azaltmislardir. Gelistirtikleri yontem
KITTI kiyaslama veri setlerinde degerlendirilmistir. Gelistirdikleri model sonug
olarak Mekahanachas yontemine gore yaklasik %38,9 daha hizli ve yaygin olarak
kullanilan diger tekniklere kiyasla yaklasik %12 daha dogru sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

William B. ve Edvin V.O. (2016), yaptiklar1 ¢alismada otonom arag i¢in bir kontrol
tinitesi gelistirmis ve bunu yapay sinir ag1 metodu ile gergeklestirmislerdir. Dis
kaynaklardan veri alinmasi i¢in tek girigli bir kamera kullanilmis ve alinan goriintiiler,
tasarlanan algoritma iizerinden islenmistir. Yapilan ¢calismada kamera olarak Raspberry
Pi cam v2 kullanilmistir. Goriintii isleme kisminda ise ANNA Drive tercih edilmis ve
Python programlama dili kullanilarak PyGame oyun motoru kiitiiphanesi {izerinde
uygulama gelistirilmistir. Bu sayede araci klavye iizerinden kontrol edebilecekleri bir
arayiiz olusturmuglardir. Dis kaynaktan ii¢ farkli goriintii ¢oziiniirliigiine sahip (25x25,
50x50 ve 100x100 piksel) toplam 900 veri kiimesi bir araya getirilmis ve farkl piksel
seviyelerinde elde edilen basar1 diizeyleri kiyaslanmistir. Calismanin sonucunda 100x100
piksel ¢oziiniirligw sahip goriintii kiimesi olusturulmus, olusturulan goriintii kiimesi

tizerinden %78’lik bir basar1 elde edilmistir.

Doruk A. (2016), yaptig1 ¢alismada otonom siiriis i¢in bir parkur olusturmus ve bir
otonom ara¢ projesi gerceklestirmistir. Proje kapsaminda ara¢ serit takibi
gergeklestirebilmekte ve yoldaki sembollere gore hiz ayar1 yapabilmektedir. Olusturulan
yapida mikroislemci olarak Arduino Uno, yol takibinin saglanmasi i¢gin TCRT5000
algilayic1 kullanilmig, parkurdaki renklerin ayrimimin iginse TCS3200 renk algilama
modiilii kullanilmigtir. Ayrica aracin 6niindeki engelleri algilayabilmesi i¢in HC-SR04

mesafe sensorii ve cihaza kablosuz baglanti icin HC05 bluetooth modiili kullanilmistir.
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Android isletim sistemine sahip bir cihaz vasitasi ile yine Android tabanli olusturulmus
bir yazilim kullanilarak Arduino’ya kablosuz baglant1 saglanmistir. Arag, uzaktan kontrol
mekanizmasi ile hareket etmeye basladiginda yol iizerinde kullanilan her bir rengin kendi
Ozelinde kodlanmis olan hiz degeri ara¢ tarafindan algilanarak belirlenen hiz

seviyelerinde aracin parkuru tamamlamasi saglanmistir.

Bojarski M. ve digerleri (2016), Nvidia sirketinin otonom araglar i¢in goriintii isleme,
yapay zeka gibi konularda arastirma-gelistirme g¢alismalarina destek olmasi amaciyla
olusturmus oldugu CUDA sisteminden faydalanmis, dis kaynaktan gelecek verileri
islemesi amaciyla donanim altyapis1 olarak GPU (grafik isletim birimi) kullanmistir.
Yapilan ¢alismada aracin Oniine yerlestirilen bir kamera vasitasiyla standart bir siiriis
esnasinda goriintiiler toplamis ve bu goriintiiler ile evrisimli sinir aglarim
egitmislerdir. Sinir aginin 6grenme isleminin yeterli diizeye ulagsmasi sonucu egitilen
algotima, yol takibi i¢in gerit ¢izgileri olan-olmayan tiim yollarda ve otoban trafiginde
otonom siiriis kabiliyetine sahip olmustur. Algoritma egitimi esnasinda gelistirme kiti
olarak Nvidia DevBox kullanilmis ve yazilim konusunda Torch tercih edilmistir.
Ayrica aracin nereye gidecegini belirlemek i¢in Torch lizerinden ¢alistiran ve otonom
sistem gelistirme platformu olan Nvidia Drive arag¢ bilgisayar1 kullanilmistir. Sistem
saniyede 30 kare hizinda (FPS) calisabilmis ve komutlar1 es zamanh

gerceklestirebilmistir.

Bojarski M. ve digerleri (2016), ilk olusturduklart modeldeki eksiklikleri tespit etmis
ve bunlar1 gidermek amaciyla 2017 yilindatekrar bir ¢calisma gergeklestirmislerdir.
Bu ¢alismada kullanilan yol {izerinden toplanan kamera verileri ile aracin direksiyon
kontroliinii saglayan PilotNet ag§ mimarisi kullanilmis ve bir otonom arag sistemi
ortaya konmustur. PilotNet kullaniminda egitim oncesi kamera {lizerinden fotograf
kareleri toplanmis, aynit zamanda parkur boyunca fotograf alinmasi esnasinda aracin
direksiyon acgilar1 da kayda gec¢ilmistir. Yapilan testlerin sonucunda, PilotNet ag
yapisinin yolda serit ¢izgileri olmasa dahi aracin kendi yolunu basarili bir sekilde
takip ettigi gozlemlenmistir. Ayrica 2017 yilinda yaptiklar1 diger bir ¢alismada
goriintli isleme ve evrigimli sinir aglar1 konusunda PyTorch {lizerinden “Visual Back

Prop” adli bir yontem kullanmislardir. Bu yontem, bir evrisimli sinir ag1 modeli
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tizerinde islenecek olan goriintiilerin hangilerinin ¢ikti tahminine en fazla katkida
bulundugunun tespit edilmesini saglamistir. Ayn1 zamanda bu yontem sayesinde ise
yaramayacak olan bilgi kiimeleri sistemden c¢ikarilmakta ve algorimanin egitimi

esansindaki gereken zamandan kazang saglanmistir.

Sanli E. (2018), yapmis oldugu calismada radyo kontrollii bir otonom ara¢ projesi
gerceklestirmistir. Calismada mikroislemci olarak Raspberry Pi kullanilmis, kamera
modiilii iizerinden alinan fotograf kareleri 120x160 piksel ¢oziiniirliigline doniistiirilmiis
ve egitim verisi haline getirilmistir. Programlama dili olarak Python kullanilmus,
TensorFlow’un goriintli isleme yontemleri ve kiitiiphaneleri kullanilarak yapay sinir ag1
modeli olusturulmus ve aracin otonom siirlisii gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismada,
otonom aracin konum verisi i¢cin GPS, mesafe Ol¢limii i¢in ultrasonik sensor
kullanilmistir. Calisma sonunda otonom araglarin ozellikle toplu tasimada, lojistik
birimlerinde ve uzun yol araglar1 gibi bir¢ok farkli alanda faaliyet gosterebilecegi

Ongoriilmiis ve bu konu hakkinda degerlendirmeler yapilmistir.

Kayaduman A. ve digerleri (2018), yaptiklar1 ¢aligmada otonom kara araci iiretmeye
odaklanmiglardir. Kullandiklart konum sensorii ve hiz sensdrleri ile aracin hizi ve
konumu kontrol edilebilmektedir. Kamera modiilii ve ¢esitli sensorlerden gelen veriler
yazilim kiitliphaneleri yardimiyla mikro kontrol6rlerden teskil edilmis bir ag iizerinde
islenmis ve yorumlanmasi uygulamali olarak gergeklestirilmistir. Kamera modiilii ve
goriintii isleme algoritmalar1 vasitasiyla seritler algilanmakta, elde edilen goriintiiler ve
diger sensorlerden gelen veriler ise gomiilii sistem iizerinde olusturulan bir merkezi

yazilim ile aracin hareketi i¢in gerekli komutlar tiretmektedir.

Chen Y. ve digerleri (2018), yaptiklar1 ¢alismada Venodyle-HDL32E lazer ve
kamera sistemi kullanarak aracin takip ettigi yolun kamera goriintiisiinii siirictiniin
davranislariyla birlikte kaydetmislerdir. Bu dogrultuda, lazerle birlikte
gergeklestirilen ¢alismanin, sadece kameradan edilen video karelerinin kullanilip
sinir ag1 ile analiz edilmesine dayanan ¢alismaya kiyasla tahmin dogrulugunu biiyiik

Olctide arttirdig1 gézlemlenmistir.
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Xu S. ve digerleri (2020), yaptiklar1 calismada otonom arag tizerine yerlestirdikleri
donanimlar sayesinde arag¢ ¢cevresinden {i¢ boyutlu goriintiiler almisve bu goriintiiler
lizerinden obje tanima sistemi olusturmuslardir. Olusturduklar1 sistemde goriintii
icin kamera ve tarama i¢cin LIDAR donanimi kullanilmistir. 2020°de gerceklestirdikleri
bir diger ¢alismada ise yine otonom siiriiste kullanilmasi adina nokta bulutu tabanl {i¢ boyutlu
nesne algilama i¢in yeni ve tek asamah birlesik ag bir olan HVNet’i kullanmuslardir. Pikselin
tic boyutlu karsiligi olan voksel iizerinden hareket ederek olusturduklari sistemde aym alani
daha biiyiik voksellerle olusturduklar 6zellik haritasinda kiiglik voksellere kiyasla iglemlerin
daha hizli gergeklestirildigini, ancak kii¢iik nesneler i¢in karmasik 6zellikleri ve dogru konumu
yakalayamadiklarim tespit etmislerdir. Yapilan ¢alismada bu sorunu ¢ézen hibrit bir voksel agt
olusturulmus, KITTI kiyaslamasi iizerindeki deneylerlerde gercek zamanlh cikarim hizi
acisindan tiim mevcut yontemler arasinda en 1iyi mAP'ye ulasildig1 belirtilmistir.

Cho M. (2019), gerceklestirdigi ¢alismada siirliclisiiz araglarin otonom siiriigleri
esnasinda etrafindan gecen insan, nesne ve araglar1 algilayabilmeleri i¢in kamera,
radar ve LIDAR "1 bir arada kullanmiglardir. Yayalarin hatasiz bir bi¢imde
tanimlanabilmesi ic¢in 1s1 ve LIDAR sensorleri ve kizilotesi kamera kullanilarak yeni
bir engel tanima yontemi Onermislerdir. Engel tanimanin yanisira ¢arpismadan
kaginma, ¢arpigmalar 6ncesinde dogru, zamaninda ve giivenilir uyarilar vermeyi
amaclayan ADAS kullanilmistir. LIDAR ve radar kullanan geleneksel engel tanima
teknolojilerinin, kotii hava kosullarinda ve geceleri nesneleri dogru bir sekilde
tanimlayamadiklar1 ve kazalara sebebiyet verdigi iizerinde durulmus, yapilan
calismada ise Ondeki ara¢ ve etraftaki yayalarin 6nceden taninmasi igin 1s1

algilayabilen bir kiz1l6tesi kamera ek olarak sisteme ilave edilmistir.

Bing6l M. S. ve digerleri (2019), yaptiklar1 calismada otonom araglar i¢in algilama
sistemi gelistirmislerdir. Isletim sistemi olarak Linux kullanilmis ve ilk calisma olarak
MNIST veri kiimesi iizerinden rakam tanima yapilmistir. Gergeklestirilen otonom arag
uygulamasinda Nvidia TK1 ile Nvidia TX1 kartlar1 kullanilmis ve derin 6grenme
yontemlerini kullanan otonom bir ara¢ tasarlanmistir. Aracin iizerine yerlestirilen gesitli

sensorler sayesinde arag tasarlanan parkur iizerinde test edilmistir.
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Aki K. ve Dirik A. E. (2020), yaptiklar1 ¢alismada makine 6grenmesi ve derin grenme
alanindaki gelismeler ve karmasik problemlerin ¢6zliimii hakkinda literatiir incelemesi
gergeklestirmislerdir. Ardindan PID kontrol iinitesi iizerinden ve derin 6grenme yontemi
tizerinden olmak {tizere iki farkli yontem kullanilarak bir RC aracin ayr1 ayr1 otonom
stiriisii saglanmig, PID kontrol tabanli ve derin 6grenme tabanli iki farkli sistemin arag
tizerindeki otonom siiriis performanslar1 kiyaslanmistir. Sonug olarak PID ile de basarili
sonuglar elde edilse de derin 6grenme tabanli modelin daha basarili sonuglar verdigi

ortaya konmustur.

Aisha A. M. ve digerleri (2021), yaptiklar1 ¢alismada engellerden kaginma sistemine
sahip bir RC otonom elektrikli ara¢ prototipi iiretmislerdir. Uygulamada denetleyici
olarak Arduino kullanilmis ve dis kaynaktan veri alimi1 konusunda ultrasonik sensorlere
bagvurulmugtur. Ultrasonik sensor verilerine gore arag¢ engellerden kaginabilir hale
gelmistir. 2-200 cm nesne algilama aralig1 bulunan aragta gii¢ kaynagi olarak giines paneli
kullanilmistir. Bu sayede aracin harici giic kaynagina bagimliligi azaltilmis ve kullanim

siiresi acisindan siire kisitlamasi ortada kaldirilmistir.

Literatiir aragtirmasi sonucunda otonom sistemlerin, akademik ¢alismalarda dnemli bir
yer edinmekte oldugu ve siirekli olarak gelistigi goriilmiistiir. Ozellikle otonom araclar,
kullanildiklar1 ortam geregi birgok farkli dinamik unsuru i¢inde barindirmaktadir. Bu
unsurlar farkli sehirlerin farkli yol yapilari, zorlayici, goriis engelleyici hava kosullari,
hayvanlar, yayalar ve diger araglarin hareketleri gibi birgok etmeni barindirmakla birlikte,
diinyanin farkli yerlerinde farkli faktorler de ortaya cikabilmektedir. Literatiirdeki
caligmalarda radyo kontrollii prototip otonom arag¢ iizerinden ¢alismalar halihazirda
devam etmekle beraber, bazi ¢calismalarda gergek araglar tizerinden gercek trafik kosullar
ile sinir aglarmin egitildigi ve farklit modellerin gelistirildigi de gdzlemlenmistir. Tiim bu
etmenler ve ¢aligmalardaki gesitlilik sayesinde otonom siiriisii saglamak amaciyla tiretilen
sistemler amaca uygun bircok cesitlilik sunmakta, bir¢ok farkli metot ve ydntem

birbirleriyle kiyaslanarak siirekli giincellenebilmektedir.
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Kaynak arastirmasinda goriilecegi iizere otonom ara¢ uygulamalarinda mikroislemciler,
gelistirme kartlari, kizilotesi sensorler ve kameralar gibi bir¢ok farkli donanim ve birgok
farkli algoritma ile 6grenme metotlar1 kullanilmistir. Yapilan c¢alismalar dikkate
alindiginda, derin 6grenme algoritmalarinin daha verimli ¢alismasi i¢in, kullanilan
gelistirme kartlarinin siirekli olarak RAM degerlerinin arttirildigi ve islem birimi olarak
GPU’larn tercih edildigi gdzlemlenmistir. Bu yaklasimlar sayesindedir ki otonom araglar
yol tutuslar1 ve kendilerinden istenen gorevler konusunda daha basarili sonuglar ortaya
koyabilmektedir. Bu dogrultuda, bu tez ¢alismasinda siiriiciisiiz bir aracin otonom hale
getirilmesi i¢in derin 6grenme metodu olusturulmus ve evrisimli sinir ag1 {izerinden
model egitimi yapilmistir. Kiigiik bir yer araci temel alinarak, uygulama esnasinda bir¢cok
yazilim kiitiiphanesiyle beraber PyTorch kiitliphanesinin yogunlukta kullanimi ile derin
O0grenme yontemi olusturulmustur. Donanimsal olarak Nvidia Jetson Nano gelistirme
kart1, Raspberry Pi genis ac1 kamera modiilii ve ultrasonik mesafe sensorii kullanilmas,
ara¢ ve aracin lzerinde hareket edebilecegi bir parkur hazirlanmigtir. Sinir aginin
egitilebilmesi i¢in arag lizerindeki kamera vasitasiyla parkur tizerinden veri setleri alinmis
ve alinan goriintiiler {izerinden egitim gergeklestirilmistir. Ardindan siiriis esnasinda elde
edilen test verileri, egitilen sinir ag1 modeliyle islenerek aracin otonom bir sekilde parkuru
tamamlamas1 saglanmistir. PyTorch kiitiiphanesi yardimiyla derin 6grenme metodu
kullanilarak arag serit takibini gergeklestirmistir. Ayni1 zamanda aracin lizerine Arduino
tarafindan kontrolii gerceklestirilen ultrasonik mesafe sensorii takilmistir. Bu sensor
vasitastyla aracin yakinindaki nesneler tespit edilmekte ve belli bir mesafe sonrasinda
carpmanin engellenmesi amaciyla ara¢ durmaktadir. Kamera modiilii vasitasiyla parkur
tizerindeki yol takibi saglanmakta, kameradan tiretilen goriintii verileri gelistirme kart1 ve
tizerindeki algoritma sayesinde aracin hareketi i¢in gerekli komutlar1 iiretmektedir. Bu
sayede olusturulan ara¢c hem kamera hem de ultrasonik sensor iizerinden gevresini

algilayarak otonom hareket kabiliyetine sahip olmaktadir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bir alt bilim dali olarak incelenebilir. Kendi
blinyesinde bir¢ok alt uygulama bi¢imini ve farkli 6grenme yapilarini bulundurmaktadir.
Makine 6grenmesinin alt bagliklarindan biri de derin 6grenmedir. Derin 6grenme (deep
learning), diinya iizerinde veri miktarinin biiyiik boyutlara ulagmasi ve iglenmesi gereken

veri miktarinin artmasi ile hizli bir gelisim siireci yagsamistir. Bu 6grenme yontemi, kendi
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kendine 6grenebilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan olusan bir 6grenme yontemidir.
Sekil 2.1°de yapay zeka, makine O0grenmesi ve derin dgrenmenin kapsam haritasi

verilmistir.

Yapay Zeka

/ Makine OQrenmeS|
//
\\U/

Sekil 2. 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kapsam haritas1 (Aki, 2019)

Literatiirdeki calismalarda derin 6grenme uygulamalar1 genel olarak incelendiginde
konusma tanima (speech recognition), goriintii siniflandirma (image classification), dogal
dil isleme (natural language processing) gibi yeni ¢alisma ve arastirma alanlarinda basari

gosterdigi tespit edilmistir.

Otonom ara¢ uygulamalarinin ana unsurlarindan biri sabit veya hareketli nesneleri
algilamak, tanimlamak ve amaca uygun bir sekilde takip etmektir. Bu eylemler, otonom
sistemlerin gelistirilmesine mani olabilecek diizeyde biiyiik bir sorun olmustur. istenilen
bu eylemlerin gergeklestirilebilmesi adina c¢esitli o6zellik ¢ikarma algoritmalari
gelistirilmistir. Bu algoritmalar genel olarak; “Gradyan Histogrami (HOG - Histogram of
Gradient) (Dalal & Triggs, 2005), Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (SIFT - Scale
Invariant Feature Transform) (Ke & Sukthankar, 2004), Hizlandirilmis Giirbiiz
Oznitelikler (SURF - Speeded up Robust Feature) (Bay, Tuytelaars, & Gool, 2006), Ikili
Giirbiiz Temel Oznitelikler (BRIEF - Binary Robust Independent Elementary Feature)
(Calonder, Lepetit, Strecha, & Fua, 2010), Y6nlendirilmis Hizli ve Dondiiriilmis BRIEF
(ORB - Oriented Fast and Rotated BRIEF) (Rublee, Rabaud, Konolige, & Bradski, 2011),
Ikili Giirbiiz Degismez Olgeklendirilebilir Anahtar Noktalar (BRISK - Binary Robust

19



Invariant Scalable Keypoints) (Leutenegger, Chli, & Siegwart, 2011) ve Hizl1 Retina
Noktas1 (FREAK - Fast Retina Keypoint) (Alahi, Ortiz, & Vandergheynst, 2012)”
seklinde siniflandirilabilir (Bingol, 2018).

Diger taraftan nesnelerin algilanmasi i¢in gelistirilen siniflandirma metotlarina 6rnek
olarak ise “Makine Ogrenmesi (Machine Learning), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Network)) (Duda, Hart, & Stork, 2000); Kiiresel / Eliptik smiflayic1 (Ugar, Demir, &
Giizelis, A penalty function method for designing efficient robust classifiers with input—
space optimal separating surfaces, 2014), Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine) (Ugar, Demir, & Giizelis, A penalty function method for designing efficient
robust classifiers with input—space optimal separating surfaces, 2014), Asir1 Ogrenme
Makineleri (Extreme learning machine) (Ugar, Demir, & Giizelis, 2016), Adaboost,
Naive Bayes ve Karar Agaclar1 (Decision tree learning) (Webb, Boughton, & Wang,
2005)” verilebilir (Bingol, 2018).

Makine 6grenmesinde modelin se¢imi konusunda veri setleri en temel haliyle ikiye
ayrilabilir. Egitim veri seti ve test veri seti. Egitim veri seti algoritmanin goérecegi ve
egitim i¢in kullanacagi sekilde olmalidir. Algoritmanin daha 6ncesinde hi¢ karsilasmadigi
goriintiiler ise test kiimesi olarak adlandirilmali ve egitim esnasinda bu veri kiimesi
kullanilmamalidir. Ayn1 zamanda makine 6grenmesi algoritmasi, girilen veri kiimelerini
cok tekrar yaparak asir1 6grenmeye maruz kalmamalidir. Bunu engellemek amaciyla
algoritma icerisinde diizenlilestirme (regularization) islemine ihtiya¢ duyulur. Sekil
2.2’de algoritmanin ¢aligma siiresince dogru tahmin oranini arttirmak i¢in tercih edilen

farkl1 diizenlilestirme teknikleri verilmistir.
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Sekil 2. 2. Tahmin dogrulugunu arttirmak icin tercih edilen farkli diizenlilestirme

teknikleri (Amidi & Amidi, 2018)

Lineer regresyonda ana amag¢ bagimsiz degiskenlerin kullanilmasi ile bagimli yani hedef
degiskenin tahmin edilmesidir. Bu regresyon bi¢imi, makine dgrenmesinin en temel
algoritmalarindan biridir. Temel olmasina karsin veri setindeki 6z nitelik sayisinin
artmasi ile beraber modelin karmasikligi da artmakta, bu da lineer regresyonda modelin
ezberlenmesine yol agmaktadir. Ezberleme yapan bir model, dig kaynaktan gelen bir
veriyi iyi tahmin edemez ve olusturulan model genellestirilemez bir hal alir. Bu soruna
¢Oziim sunmasi1 amaciyla Sekil 2.2°de verilen Ridge ve Lasso gibi farkli regresyon
modelleri kullanilmaktadir. Bu regresyon modelleri, tahmin ettigi ve olmasi1 gereken
agirlik degerleri arasinda c¢ikarma islemi gergeklestirerek iterasyon esnasinda olusan
kayip degerini tespit ederler. Aralarindaki fark ise Ridge regresyonunda agirlik
degerlerinin karesi alindiktan sonra ¢ikarma islemi uygulanirken, Lasso regresyonunda
agirlik degerleri mutlak deger icerisine alinarak ¢ikarma islemi gergeklestirilir. Her ikisi
de pozitif bir kayip degeri olusturur. Ridge regresyonda karmasiklik oran1 daha az iken,

daha karmasik ve yliksek 6znitelik istenen yerlerde Lasso regresyonu tercih edilir.

Ozellikle son 10 yilda islenmesi gereken veriler ¢ok biiyiik boyutlara ulasmis ve yeni veri
kaynaklarindan stirekli olarak biiyiik, karmasik veri kiimeleri olusmus ve olusmaya
devam etmektedir. Bu veriler biiylik veri (big data) olarak adlandirilabilir. Biiytik veri

temel olarak analiz edilebilen, smmiflandirilan ve bir anlam ifade edecek hale
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doniistiiriilebilen verilerin tiimiidiir. Biiytlik veri her gecen yil artarken bu kavrami net bir
veri miktar ile sinirlandirmak gitgide zorlagsmaktadir. Ancak sezgisel olarak bir milyon
ornek, bliyiik veri denmesi i¢in yeterlidir. Hemen hemen her alanda kendine yer bulan
bliyiik verinin kullanim alanin1 sinirlandirmak da pek miimkiin olmamaktadir.
Tiiketicilerin davraniglarini izlemek isteyen firmalar, yaratici egilimler olusturmak
isteyen sirketler, olusan bir durumu agiklamaya c¢alisan arastirmacilar veya girisimciler
olmak tizere bircok kisi ve kurum biiyiik veriyi analiz ederek kendi amaglar
dogrultusunda kullanmaktadirlar. Bu veriyi isleyebilen sirketler yatirimlarini en verimli
sekilde gerceklestirebilme imkanina sahip olmakta ve bunun olumlu katkilarini kisa
stirede gormektedirler. Yapilan arastirmalara gore biiylik veriyi kullanan sirketler; %50
daha fazla kazang elde etmis, pazar ¢caligmalarinda %41 etkili olmus, reklam harcamalari
%37 azalmis ve sosyal medya kullaniminda %37 gibi yiiksek oranlara ulasan bir basari

elde etmislerdir (Big Data Turkey, 2019).

Ekonomik agidan boyle bir getirisi olan ve siirekli olarak artan biiyiik veriyi islemek i¢in
algoritmalarin kabiliyetlerinin arttirilmas1 gerekmis ve diger makine Ogrenmesi
uygulamalari performans agisindan yeterli sonuglar verememeye baslamistir. Bu eksiklik
dogrultusunda ozellikle son yillarda yapilan caligmalarda islenmesi gereken veri
miktarinin artmasit sonucunda derin 6grenme metodu diger makine O&grenmesi
uygulamalarina kiyasla 6n plana ¢ikmis ve veri miktarinin artmasi ile daha dogru sonuglar
verdigi tespit edilmistir. Sekil 2.3’te verilen grafikte islenmesi gereken verilerin artmasi
sonucu diger makine 6grenmesi uygulamalarina kiyasla derin 6grenme uygulamalarinin

avantaj1 ortaya konmustur.
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Sekil 2. 3. Derin 6grenme ile diger makine d6grenmesi uygulamalarinin veri miktarina

gore kiyast (Dossman, 2018)

Derin 6grenme yontemi diger geleneksel yaklagimlardan isleyis olarak farklidir. Diger
makine 6grenmesi uygulamalarinda algoritmanin ¢ikt1 vermesi i¢in isleyecegi veriler
hakkinda manuel olarak girilmesi gereken on bilgiler istenmektedir. Ornegin kedi ve
kopek gorsellerinin bulundugu bir veri setinde makine 6grenmesi yontemi kullanilmasi
durumunda bu hayvanlarin kendine has 06zelliklerinin 6nceden belirlenmesi ve
algoritmaya verilmesi gerekmektedir. Ayni calisma derin Ogrenme iizerinden
gerceklestirileceginde ise, algoritma kendisine verilen goriintiiler sayesinde bu ayrimi
kendisi yapmaktadir. Diger bir deyisle derin 6grenme uygulamalarinin tahmin
ylriitebilmesi i¢in algoritma, siniflandirma 6zelliklerini dogrudan verilerden alir. Makine

O0grenmesi ve derin 6grenme arasindaki bu fark Sekil 2.4°te gorsel olarak izah edilmistir.
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Sekil 2. 4. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri arasindaki fark (Anonim,

2019)

Bu yaklagim modeli iizerinden otonom bir aracin siirlis uygulamasi ele alindiginda
algoritma, siiriis esnasinda alinan goriintiilerin islenmesi ile dogrudan Ogrenir. Bu
yontemde acik ve gizli katmanlar bulunmakta ve algilama derinlikleri her katmanda
degismektedir. Ornegin ¢izgi, smir ve kodse gibi basit ozellikleri, diisiik seviyeli
katmanlar; yaya, araba veya trafik igaretleri gibi yiiksek 6zellik barindiranlar: ytliksek
seviyeli katmanlar algilar. Diger bir deyisle derin 6grenme yontemleri, nesnelerin farkl
diizlemlerde ve katmanlarda incelenmesine olanak saglar. Ozellikle ImageNet siniflama
yarismalarinda derin 6grenme yontemlerinin ve bu paralellikte kullanilan algoritmalarin
gosterdigi basarilar kullanilan yontemin 6nemini ortaya ¢ikarmistir (Berg, Deng, & Fei-
Fei, 2010). Bu yarismalarda yapay sinir aglarinin bir tiirii olan Evrisimli Sinir Aglari

(CNN) kullanilmistir (Bingo6l, 2018).

2.1. Yapay Sinir Aglar:1 (ANN)

Canlilarin davraniglarinin incelenip, matematiksel olarak modellenip, benzer yapay
modellerin iiretilmesine sibernetik denir. Egitilebilir, uyum saglayabilen (adaptive), kendi
kendine organize olup 6grenebilen ve degerlendirme yapabilen yapay sinir aglari ile insan
beyninin 6grenme yapist modellenmeye ¢alisilmaktadir. Tipki insanda oldugu gibi yapay
sinir aglar1 vasitasiyla makinelerin egitilmesi, 6grenmesi ve karar vermesi
amaclanmaktadir. Yapay sinir aglari, kuramsal olarak verilen herhangi bir doniisiim

gorevini belli bir dogruluk oraniyla grenme yetenegine sahiptir (Bingdl, 2018). Insanda
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oldugu gibi yapay sinir aglar1 vasitasiyla makinelerin egitilmesi, 6§renmesi ve karar

vermesi amac¢lanmaktadir.

Insandaki bir sinir hiicresinin (ndron) yapisi1 Sekil 2.5’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 2. 5. Bir sinir hiicresinin biyolojik gdsterimi (Gtizel, 2018)

Biyolojik bir sinir hiicresinin yapisinda bulunan sinapslarda sinyaller olusmakta ve olugsan
sinyaller dendritler vasitastyla hiicre igerisine alinmaktadir. Iceriye alinan sinyaller, hiicre
govdesinde islenmektedir. Islenen bu sinyaller aksonlar aracilig1 ile denetlenmekte ve
sinapslar vasitas1 ile hedef hiicrelere iletilmektedir. Insan beyni 10 milyar sinir

hiicresinden ve 60 trilyon sinaps baglantisindan olusur (Giizel, 2018).
Yapay sinir aginda kullanilan hiicre modeli, insan sinir hiicresine kiyasla daha basit ve

kolay anlagilabilir bir ¢aligma mekanizmasina sahiptir. Bu yap1 Sekil 2.6’da gosterildigi

gibi incelenebilir.
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Sekil 2. 6. Yapay sinir ag1 hiicre modeli (Gtizel, 2018)

Temel bir yapay sinir ag1 hiicresinde:
- Giris degerleri

- Agirlik parametreleri

- Toplam fonksiyonu

- Aktivasyon fonksiyonu

- Cikislar degerleri bulunur.

Di1s kaynaktan veya ¢evredeki hiicrelerden gelen girdi bilgileri, agirlik degerleri ile hiicre
icine 1iletilir. Kullanilacak olan toplam fonksiyonu secildikten sonra bu fonksiyon
tizerinden net girdi degeri hesaplanir. Net girdi degerinin aktivasyon denklemine
iletilmesi ve fonksiyon iizerinden sonug elde edilmesiyle bir ¢ikti degeri olusturulur. Her
hiicre i¢i irtibatin bir 6nemlilik degeri bulunmaktadir. Tiim bu uygulamanin ana hedefi,
aga verilen 6rnekler sonucunda tiim veriler i¢in dogru ¢ikti iiretecek optimum seviyedeki

agirlik degerlerini bulmaktir.

Sinir ag1 hiicresine gelen girdi verileri, agin egitilecegi amaca uygun 6rnekler olmalidir.
Girdi verisi, ¢evre ortamindan alinan veriler olabildigi gibi bagka sinir ag1 hiicrelerinden
de bilgi akis1 gerceklesebilir. Agirlik degerleri ise, hiicreye iletilen verinin onemlilik
derecesini ve bulundugu hiicre iizerindeki etkisini gosterir. Biitliin girdi verilerinin
kendine ait bir agirlik degerleri bulunmaktadir. Agirlik verileri, yapilan ¢aligma ve segilen

fonksiyon kapsaminda deger bakimindan pozitif, negatif, sabit veya degisken olabilir.
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Hiicreye gelen net girdiyi hesaplamak icin toplam fonksiyonu kullanilir. Toplam
fonksiyonu olarak bir¢ok farkli fonksiyon tiiretilmistir. Bu fonksiyon, genellikle
islenecek veriye ve istenen sonuca gore deneme-yanilma yolu ile belirlenir. Olusturulan
sinir aginda, her hiicrenin kendine ait agirlik degerinin olmas1 gibi yine her hiicre kendine

ait farkl1 bir toplama fonksiyonuna sahip olabilir.

Aktivasyon fonksiyonunun temel gorevi, hiicre igerisinde toplanan net girdi degerlerini
kullanarak hiicrenin bu girdi verisine karsi olusturacagi ¢iktiy1 belirlemesidir. Aktivasyon
fonksiyonlari dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi gerekir. Ozellikle geri yayilim
islemi esnasinda fonksiyonun tlirevinin alinabilmesi adina aktivasyon fonksiyonu
tiirevlenebilir olmalidir. Tercih edilen fonksiyonlar arasinda en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur (Gtizel, 2018).

Sekil 2.6’da verilen hiicrenin matematiksel modeli Sekil 2.7°deki gibidir. Bu model

literatiirde lojistik regresyon ag grafigi olarak da adlandirilmaktadir.

Zo Wy
>@ sinaps (weight)

agdan gelen veri

(néron) WoI(

(toplama fonksiyonu) f (Z w;x; + b)
w1 i
> Z UL e; b f i
i QIKEI’:_ ‘-.“E!F.I
aktivasyon  (noren)
fonksiyonu
’ujz :L‘z (sigmoid, hiperbolik tanjant

adim basamak vb.)

Sekil 2. 7. Tek katmanli yapay sinir ag1 matematiksel ag grafigi
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2.2. Yapay Sinir Agimin Ogrenmesi

Yapay sinir aglarinin 6grenme mekanizmast biyolojik sinir agi yapisina ¢ok
benzemektedir. Gergek hayatta, yapilacak olan eylemin daha iyi sonu¢ vermesi igin
egitime ihtiya¢ duyulmaktadir ve bireyler egitim lizerinden kendilerini gelistirirler. Ayni1
sekilde sinir ag1 modelleri de giris sinyallerinden aldiklar1 verileri degerlendirip dogru
tanimlamak i¢in egitime ihtiya¢ duyarlar. A§ modeli bir sonug {iretir. Elde edilmesi
gereken mutlak dogru ile a§ modeli tarafindan iiretilen sonug¢ kiyaslanir ve aradaki fark
kayip degeri olarak hesaplanir. Elde edilen bu kayip degeri model icerisinde tekrar
islenmek tizere geri génderilir ve tiim katmanlar kayip degerini analiz ederek bir sonraki
giris sinyali i¢in weight (w;, agirlik) ve yanlilik (b, bias) matrislerini tekrar giinceller. Bu
sayede sinir ag1, her giris verisi ile kendisini stirekli egitmis olur. Tiim bu islemler belirli

basliklar altinda siniflandirilarak anlatilmigtir.

2.2.1. ileri yayihm (forward propagation)

Sinir ag1 modelinde, girdi katmanindan kayip ve maliyet fonksiyonlarma kadar
gerceklestirilen biitilin ileri yonlii hesaplama akisina ileri yayilim adi verilmektedir.
Yapay sinir aginin en kiiciik pargasi olarak bilinen algilayici (perceptron), asagidaki gibi
lineer bir fonksiyonla ifade edilmektedir. Algilayici, ilk defa 1957 yilinda Frank
Rosenblatt tarafindan tanimlanmistir (Kizrak, 2018).

ZZZ?WL' .xi+b (21)

Burada;
X;: bagimsiz giris verisini,
w;: agirlik parametresini,

b: yanlilik (bias) degerini temsil etmektedir.

Tiim derin 6grenme modellerinde asil hedef, modelin dogruya en yakin degeri verecegi
w; ve b parametrelerini hesaplamaktir. Bu islem ile Z degeri elde edilir ve her piksel
tizerinde elde edilen bu deger aktivasyon fonksiyonu ile ihtimallere dayali (probabilistic)

bir tahmin degerine doniistiiriiliir. Ihtimallere dayal1 bir tahmin degerine
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doniistiiriilmesinin temel nedeni, sistemi fonksiyon ile daha karmasik bir duruma getirip
dogrusal olmayan bir hale sokmak ve yeni iiretilen degerin daha nitelikli sonu¢ vermesini
saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edilecek fonksiyonlar veri kiimesine
gore 6grenme ve basar1 orani agisindan birbirlerinden degisik sonuglar ve farkli dogruluk

oranlar1 verebilmektedirler.

Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, algoritmanin 6grenme parametresi olarak tanimlanabilir. Bu
fonksiyonlar temel olarak ileri yayilim esnasinda elde edilen veriyi analiz ederek bu
veriye karsilik {iretecegi c¢ikti bilgisinin belirlemesine olanak tanir. Ayrica bu

fonksiyonlar ¢ikt1 verilerini beklenen degerler arasinda siniflandirmay1 saglar.

Aktivasyon fonksiyonlar1 belirlenen aralikta bir tahmin degeri olusturmakla beraber bu
tahmin degerinin dogrulugunun degerlendirilebilmesi amaciyla siireklilik arz eden tiirevi
aliabilir fonksiyonlar olmalidirlar. Sinir ag1 modelinde tek veya ¢ift girdili fonksiyonlar
kullanilabilmektedir. Fonksiyon se¢imi, algoritmanin kullanim hedefine gore degisiklik
gosterebilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olan veya olmayan problemlere
uygulanmasi, sinir ag1 igerisinde karmasik hale gelen problemlerin analiz edilmesine
olanak saglamaktadir (Rosenblatt, 1958). Yapilacak ¢alismaya en uygun fonksiyonun
secilmesi modelin verimliligi acgisindan 6nemli bir kriterdir. Cizelge 2.1°de, yapilan
calismalarda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlar1 verilmis, Cizelge 2.2’de ise bu

fonksiyonlarin matematiksel ifadeleri belirtilmistir.
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Cizelge 2. 1. Yapay sinir ag1 modellerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Aki,
2019)

Aktivasyon

Fonksiyonu Ad1 Fonksiyon Grafigi Fonksiyon Aciklamasi

............ P4l Fonksiyonun  grafigi  dogrusal
] . oldugundan, alinan tiirev degeri
sabittir ve bu sebebple istenen
o0grenme islemi ger¢eklesemez.
B i Fohien Girdi katmam ile ¢ikti katmani
= arasinda ayni lineerlik degeri sz

Lo konusudur.

Dogrusal -
Fonksiyon

s
4

T o o T i "] Fonksiyon ¢iktis1 iki farkli deger
alabilir. Calisma kapsaminda iki

Basamak 1 farkli smiflama yapilacagi zaman
(Ad{m) B T e tercih edilebilir. Tiirev ile 6grenme
Fonksiyonu T [ s Fenksiyons degeri olusamadigindan dolay1
[ - gizli katmanlardan ziyade ¢ikt1

katmanlarinda kullanilir.

_aeserett® oL Aktivasyon fonksiyonu olarak en sik
[ [ 38 kullanilan fonksiyondur. Girdi
i verilerini (O, 1) araligina doniistiirerek
2 ¢iktt  olusturur. Tirev islemine

JEoerst BN g sokularak algoritmanin 6grenme islemi
PP e b N gerceklestirilebilir.

Sigmoid
Fonksiyonu | ™™

M
4
W

1.067e,  _ essmenns > (-1, +1) araliginda ¢ikt1 bilgisi
R olusturur.  Tiirevlenebilirdir. Daha
Hiperbolik & A fazla deger alabilir. Yiiksek 6grenme
Tanjant  |é+——+———+ +———+——~ hizi ve genis bir aralikta smiflama
Fonksiyonu A islemini gergeklestirdiginden dolay:
_ge® daha verimli bir calisma
R 1.01 [llvoren sunabilmektedir.

W

T e o [O, cx:1) araliginda deger tretir. C girdi
1 P bilgisini ifade eder. Dogrusal bir
ReLU | .* fonksiyon degildir ve tahmin basarisi
I R i ) ErSE 3 | yiiksektir. Negatif bolgede sifir degeri
I e olusturulmakta ve agin giahsma hizibu
T sekilde arttirilmaktadir. Ozellikle gizli
104 E™ katmanlart bulunan aglarda tercih edilir.
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Cizelge 2. 1. Yapay sinir ag1 modellerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Aki,
2019)(devam)

o1
T.0peeesnns ::—'*---)
Leaky T ‘."‘ Fonksiyonun tamim bolgesi  eksi
ReLU B L . | sonsuza dogru uzanmaktadir.
Cgemaenmanatetng T “ | Fonksiyonun kapsadigi negatif bolgedede
I Ll algoritmanin dgrenmesi devam
o4 I e etmektedir.
1.0+ ?
Swish [ sven remsyons ; Negatif bolgede meydana gelen veriler
Fonksivonu | M 1 dogrusallik olusturmamaktadir. Diger
y iR > fonksiyonlara nazaran daha tekdiize bir
PR yapisi vardir. Yumusak bir
L T interpolasyona sahiptir.
R G LT P 24
Cizelge 2. 2. Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri (Aki, 2019)
’F‘O"]:L‘;?;(y)ﬁ: Denklem Aralik
Dogrusal
Fonisiyon fx) =x (=00, )
Basamak _(Oigin x<O0
Fonksiyonu fx) = {1 icin x>0 {0,1}
Sigmoid B 1
Fonksiyonu fx) =ox) = e ©,1)
Hiperbolik (e* — ™)
Tanjant f(x) = tanh(x) = YT IRETY (=1,1)
Fonksiyonu (e +e™)
_ (x<0igin 0
Rel.U flx) = {x >0igin x [0, )
Leaky -
<0 0.01
(Sizintr) flx) = {xx S gc;:;m x (=00, )
ReLU —
Swish _ _(B=0 igcin f(x)=x
Fonksiyonu f(x) = 2xa(fix) = {B - o icin f(x) = 2max(0, x) (=0, )
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Siniflandirma islemlerinde sik¢a kullanilan, lojistik regresyon olarak da bilinen sigmoid
fonksiyonu, asagida verildigi sekilde tanimlanabilir.

1

VzeR, f(z) = =

€10,1] (2.2)

z=Db+ (px;.wy) + (pxa.wy) + (pr3.w3) + - + (px,-wy) (2.3)

Denklemde verilen b degeri yanlilik (bias) degerini, px degerleri gorselin piksellere
ayrilip her bir pikselin gri 6lgeklendirme skalas1 uygulanarak elde edilen 0-1 araliginda
matematiksel degerini ifade eder. w (weight) degeri her bir pikselin kendine has olan

agirhigini, n degeri ise islenecek olan toplam piksel sayisini ifade etmektedir.

Kayip (loss function) ve maliyet (cost function) fonksiyonlari

Kayip ve maliyet fonksiyonlari, sinir agmin egitilmesinde ihtiya¢ duyulan Onemli
fonksiyonlardandir. L: (z,y) € R x Y — L(z,y) € R sekliyle ifade edilen kayip
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ile islenen her bir gorselden elde edilen tahmin
degerinin gercek degere olan farkindan ortaya ¢ikan hata payini ifade eder. Bu hata payi,
algoritmanin egitilmesi i¢in sisteme tekrar geri bildirilmek ve optimum w, b degerlerinin
tespitini saglamak amaciyla kullanilir. Bagka bir deyisle kayip ve maliyet fonksiyonlari

w ve b degerlerine baglidir. Her bir gorsel i¢in kullanilan bu fonksiyon asagidaki gibidir.

L=-(1-y) . log(1-p) + 1+log(P) (2.4)

Burada y degeri gergek dogrunun matematiksel ifadesi, yani algoritmanin vermesi
istenilen dogru ¢iktisidir.  degeri ise algoritmanin verdigi ¢iktidir. Sigmoid fonksiyonu
tizerinden ele alindiginda y degeri [0,1] araliginda olmaktadir. y degerinin 1 olmasi
gerekirken y degerinin de 1 tahmin edilmesi durumunda kayip fonksiyonunun sonucu
sifir ¢ikacaktir. Ancak algoritmanin yanlig tahmin ¢iktist vermesi durumunda kayip

fonksiyonunun sonucu sifirdan farkli bir deger olacak ve egitimde kullanilan tim
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gorseller icin gerceklestirilecek bu tahminlerin kayip degerleri bu sekilde ortaya

cikacaktir. Yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlar1 Cizelge 2.3’te verildigi gibidir.

Cizelge 2. 3. Yaygin bicimde kullanilan kayip fonksiyonlar1 (Amidi & Amidi, 2018)

En Ku;—;ll;lt(alsfareler Lojistik Kayip Mentese Kaybi Capraz Entropi
(Logistic loss) (Hinge loss) (Cross entropy)
(Least squared error)
1 2
E(y—Z)“ log(1+exp(—yz)) max(0,1- yz) —[vlog(z)+(1-y)log(1-2)]
! ,’; /’)
\
\ / t } p— 1
\ f y=-1 y=-1 y=0 1
\ ‘JJ \
.A\)g ,_f/ \ .
veR p=1 5 0 ”T,a{ i
Lineer Regresyon Lojistik Regresyon SVM NN

Maliyet fonksiyonu ise her gorselin verisinden elde edilen kayip fonksiyonlarinin

toplaminin gorsel adedine boliinmesi ile hesaplanir. Bu da, sinir agini egitirken kullanilan

tim girdi verilerinin algoritma tizerinden bir kez islenmesi demektir. Maliyet

fonksiyonunun denklemi agagida gosterildigi gibidir.
J(8) = B L(ho(x®), ) 2.5)

Denklemde verilen,;

L: kayip fonksiyonu,

hy: modelin hipotezini,

x D giris kiimesini,

y(i) ¢ikis kiimesini belirtmektedir.
Elde edilen maliyet degeri ne kadar biiylikse w ve b degerleri de o kadar hatali se¢ilmis

anlamina gelir. Bu maliyet degeri ilk iterasyonda genellikle yiiksek ¢ikmakta ardindan

iterasyon sayisina paralel bir bigimde diisiise gecmektedir. Hedef, maliyet degerinin
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olabildigince kiigiiltilmesi ve algoritmada belirlenen tolerans degerinin altina
indirilmesidir. Bu amagcla ileri yayilim esnasinda kullanilan fonksiyonlarin tiirevi

alinacaktir.

2.2.2. Geri yayilhim (backward propagation)

Bu islem, maliyet fonksiyonundan elde edilen hata degerinin tolerans sinirlari igerisine
cekilmesi i¢in gerceklestirilmektedir. Geri yayilim islemi, ileri yayilim siirecinde kayip
fonksiyonlarinin toplamai ile ortaya ¢ikan hata degerinin, ag iizerinde ¢ikt1 katmanindan
terse dogru girdi katmanina ulagincaya dek cesitli tiirev islemlerine tabi tutularak geriye
dogru yayilmasidir. Bu siire¢ sonunda w; ve b degerlerinin giincellenmesi saglanir. Geri
yayilim fonksiyonunun gercgeklestirilmesinde genellikle “gradyan inis” metodu

kullanilmaktadir.

Gradyan inis (gradient descent) metodu

Optimizasyon, degiskenlerin problemdeki en iyi sonucu verecek degerini bulmak
amaciyla uygulanan metotlara denir. Gradyan inis metodu da geri yayilim esnasinda
algoritmanin optimizasyonu i¢in kullanilan bir metottur.

Gradyan inis metodu, tiirevlenebilir bir fonksiyonun global veya yerel minimumunu
bulmak i¢in birinci dereceden yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu metot,
degiskenlerin ilk degerlerinin rastgele alinmasi ile baslayip global minimum degerine
ulagmay1 amaglar. Temel olarak, ileri yayilim esnasinda gerceklestirilen adimlarin tersten
baslanarak sirasiyla tlirevlerinin alinmasi sonucu w; ve b degiskenlerinin her bir
iterasyonda tekrar giincellenmesini saglar. Bu sayede gerceklesen her bir iterasyonda
olusacak olan maliyet ve hata paylar1 minimize edilmis olur. Yeterli iterasyon sonucunda
maliyet ve hata paylar1 belirlenen tolerans degerlerinin altina iner ve degiskenlerin

optimum degerleri tespit edilmis olur. Bu metot Sekil 2.8’de verildigi gibidir.
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N
cost

egim 1

Baglangictaki Agirliklar

egim 2

min cost

Global Minimum

weight

X
/

Sekil 2. 8. Gradyan inis metodu grafiksel gosterimi (Akca, 2020)

Sekilde de goriilebilecegi iizere hedef, cost fonksiyonu iizerindeki global minimum
degerine denk gelen w; degerlerini tespit etmek ve bu sayede algoritmanin optimum
degerlere ulagsmasini saglamaktir. Bunu gerceklestirmek icin cost fonksiyonu iizerinde
belirlenen w; degerlerinin grafik tizerindeki egimleri tespit edilir. Bu egim degeri ne kadar
ylksek ise w; degeri o kadar hatalidir. Amag, fonksiyonun w; degerindeki egimine gore

tiirevinin alinmas1 ve bu islem sonucunda global minimum noktasina ulagmaktir.

W < w; — step (2.6)

OL(py) _ OL(py) OLa 9p
ow da ~dp ‘ow

(2.7)

aL(w,b)
a(b)

w e w—a (2.8)

Verilen denklemlerde w; degerinin fonksiyona gore gilincellenmesi gosterilmektedir.
Burada step ifadesi, w; degerinin cost fonksiyonunu dik kestigi egim degeridir. Bu egim
degeri ilk veya oOnceki iterasyondan kalan w; degerinden c¢ikarilarak bu degerin

giincellenmesi saglanmaktadir. Amag cost fonksiyonunun minimum oldugu kisimdaki
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w;degerini tespit etmektir. Yeni w; degeri elde edildiginde ileri yayilim iglemi tekrar
gerceklestirilmekte ve fonksiyon {izerinde toleransi belirlenmis global minimum degerine
ulasilincaya kadar islem dongiisii devam etmektedir. Burada w; olarak ifade edilen deger,
ilk w degeridir. Diger denklemde ise cost fonksiyonunun w; degerine gore tiirevinin ilk
w degerinden ¢ikarilmasi gosterilmektedir. Denklemdeki a degeri 6grenme hizi (learning
rate) olarak tamimlanabilir. Bu deger bir katsayidir. Ogrenme hizi degeri olmasi
gerekenden disiik olursa 6grenme islemi esnasinda optimum noktaya ulagsmak uzun
siirebilir ve ¢okca iterasyon gerektirebilir. Hiz degerinin gereginden biliyiikk olmasi
durumunda ise (bu deger bir katsay1 oldugu icin ve egim degeriyle ¢arpilacagi i¢in i¢in)
bazen optimum nokta hi¢ bulunamayacak diizeye, yani belirlenen tolerans degerinin
altina inemeyecek duruma gelebilir. Bu sebeple 6grenme hizi katsayisi i¢in de optimum

bir deger belirlenmelidir.

Son olarak, basit bir yapay sinir ag1 modelinin gorsel tahmin yiirlitme yontemi esnasinda

gergeklesen islem basamaklar1 2.9’da verilmistir.
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e Goruntulerin girdi olarak sisteme dahil edilmesi ve belli bir standarda goére tekrar boyutlandiriimasi (6rn 64x64)
e Goriunttlere grayscale isleminin uygulanmasi
Veri Setlerinin o Goruntilerin piksellere ayrilip matris haline déntisturilmesi

VISR o Egitim goriintiileri Gzerinden, algoritmanin vermesi istenilen sonuglarin matris haline getirilmesi
Duzenlenmesi

Aktivasyon
Fonksiyonunun
Girilmesi

ew ve b igin baslangic degeri olarak bir deger girilmesi (6rn, w igin 0,01, b igin 0)
e Ogrenme hizi katsayisinin girilmesi
o | *Egitim esnasinda kullanmak Uzere gorselleri girdi olarak rastgele verme oraninin girilmesi
Giris Parametlerinin il X X
Verilmesi e [terasyon sayisinin belirlenmesi

eileri ve geri yayilimin algoritmaya tanitiimasi
¢z degerinin sigmoid fonksiyona sokulmasi ve sigmoid(z) degerinin elde edilmesi
|0 A e @ Loss degerinin ve cost fonksiyonunun tespit edilmesi

\EVEEGIEIT  « Cost fonksiyonunun tiirevi alinarak w ve b parametrelerinin giincellenmesi
Gergeklestiriimesi

¢ Aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi ve algoritmaya tanitiimasi (6rn, sigmoid fonksiyon) J

~

*Gergeklestirilen iterasyonlar sonucunda w ve b parametrelerinin strekli gtincellenerek optimum degere ulagsmasi

Parametrelerin
Glncellenmesi )

\

ew ve b nin optimum degerlere ulagmasi sonucunda egitilmis olan algoritmanin, yapilan ¢alisma tizerinde tahmin
degeri olusturmasi
¢ Sistemin, ¢ikti olarak alinan tahmin verisine gére komutlar gergeklestirmesi

J

Sekil 2. 9. Basit bir sinir ag1 modelinin gorsel tahmin yiiriitme islem basamaklari

2.3. Cok Katmanh ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Yapay sinir aglarinda tek katman bulunabilecegi gibi ¢ok katmanli veya gizli katmanl
yapilara da sahip olabilirler. Sekil 2.10’da tek katmanli ve ¢cok katmanli sinir ag1 yapisi

ornegi verilmistir.
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giris katmani giris katmani
gizli katman gizli katman 1 gizli katman 2

Sekil 2. 10. Tek katmanli ve ¢cok katmanli sinir ag1 yapisi (Dogan, 2020)

Sekilde de goriilebilecegi lizere ayni katman i¢indeki noronlarin birbirleriyle iliskileri
yoktur. Farkli katmanlardaki néronlarin arasindaki tiim yapisal baglar bir agirlik degeri
ile iliskilendirilir. Bu deger, girdi verisinin dnemini ve sisteme etkisini belirtir. {1k agirlik
degerleri gelisigiizel bir bi¢imde ayarlanir. Tiim ndronlar biinyelerinde birer aktivasyon
fonksiyonu bulundurmaktadirlar. Tiim no6ronlarim kullandigi fonksiyonlar ayni
olabilecegi gibi farkli katmanlarda farkli fonksiyonlar da kullanilabilmektedir.
Aktivasyon fonksiyonunun amact her bir ndrondan elde edilen bilgiyi standart bir hale
doniistiirmektir. Bir veri kiimesi, agin biitiin katmanlarindan gegcirilerek ¢ikt1 katmanina
sonug bilgisi olarak ulasir. Uygulamada kullanilan katman sayisi islem hacmini de

arttirdigindan katman sayis1 uygulama i¢in optimum degerde tutulmalidir.

Sekil 2.10 incelendiginde, sol taraftaki tek katmanli yapay sinir ag1 modelinde giris
katmanlar1 hari¢ 4 + 2 = 6 néron (x) bulunmaktadir. [3 x 4] + [4 x 2] = 20 weight, ve 4 +

2 =6 yanlilik degeri olmak iizere toplamda 26 adet 6grenilmesi gereken parametre vardir.
Yine Sekil 2.10°da bulunan sag taraftaki iki gizli katmanli yapay sinir ag1 modelinde ise

4+4+1=9ndron, [3x4]+[4x4]+[4x1]=32weightve4 +4+1=9 yanhlik degeri

olmak tizere toplamda 41 adet 68renilmesi gereken parametre vardir.
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2.4. Evrisimli Sinir Aginda Kullamilan Katmanlar

2.4.1. Evrisim katmami (convolution layer)

Evrisimli sinir ag1 modellerinde ilk katman olarak genellikle evrisim katmamn
(convolution layer) bulunmaktadir ve goriintii ilk kez bu katmanda isleme tabi
tutulmaktadir. Onceki baslikta belirtildigi iizere gorseller, algoritma icerisinde belirli
degerler tasiyan piksellerden olusan matrislere doniistiiriilmektedirler. Evrisim katmani
ise gorselin orjinal boyutlarindan daha kiigiik bir filtre olarak gorselin lizerinde gezer ve
bu gorsellerdeki objelerin belirli 6zelliklerini yakalamaya ¢alisir. Burada amag
algoritmaya verilen goriintii iizerinde kisim kisim filtrelemeler yaparak gorseldeki
nesnenin One ¢ikan basit veya karmasik sekillerden olusan gorsel niteliklerini
tanimlamaktir. Bu islem sonucunda elde edilen ¢ikti matrisi 6znitelik haritasi (feature
map) olarak adlandirilmaktadir. Her bir 6zellik icin farkli 6zellik algilayici (feature
detector) katmana ve filtreye ihtiya¢ duyulur. Ornek olarak kedi ve kdpek verilerinin
siiflandirilmasi igin, egitim verisi tizerinden kedi ve kopegin goz, kulak, kuyruk gibi
ozelliklerinin yavas yavas belirlenmesi bu katmanda meydana gelmektedir. Sekil 2.11°de
evrisim kanali iizerinde 6rnek bir filtre belirlenmis ve belirlenen bu filtre izerinden giris
katmaninda aliman goriintliniin piksel degerleri evrisim islemine tabi tutulmustur. Bu
islem sonucunda yeni bir piksel degeri tiiretilmis ve ayni zamanda yeni olusturulan
matrisin daha kiiciik boyutlara sahip olmasi da saglanmistir. Daha kii¢iik boyutlara sahip

bir goriintiiniin ise algoritmanin ¢alisma hizina pozitif bir katki sagladigi bilinmektedir.
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Kaynak Pikseller

Evrisim Kanah
(emboss)

Yeni Piksel Degeri {¢ikan piksel)

Sekil 2. 11. Ornek bir filtre {izerinden evrisim isleminin gergeklestirilmesi (Kapellmann-

Zafra, 2013)

Goriintiideki nesnenin 6zelliklerinin belirlenmesi amaciyla filtre uygulanmasi esnasinda,
matris boyutunun kiigiiltiilmesinin avantajlarinin yani sira bazi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Matris boyutu kiigiildiikkge goriintiide islenmesi gereken bazi detaylar
kaybolabilmekte ve ¢ikan matris her katmanda biraz daha kiiciilerek son katmanda
neredeyse i¢inde 6zellik barindiramayacak hale gelebilmektedir. Bu durumu engellemek
amaciyla evrigsim islemi esnasinda dolgulama (padding) islemi gerceklestirilmektedir. Bu
islem, goriintliiniin matrisine adeta bir ¢erceve olacakmis gibi dort taraftan sifirlar
eklenmesini saglar. Uygulanan filtrenin boyutuna gore sifir eklenen katmanlar
artirllabilir. Bu sayede bir yandan matrisin karmagik yapisi evrisim islemi ile
diizenlenirken diger yandan filtre uygulanmasi sonucunda matrisin boyutunun siirekli
olarak kiiciilmesine engel olunmus olur. Bu islem Sekil 2.12°de 6rnek olarak

gosterilmistir.
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Sekil 2. 12. Evrisim katmaninda gergeklestirilen 6rnek dolgulama (padding) islemi
(Anonim, 2020)

Dolgulama (padding) islemi sonucu meydana gelen ¢ikti boyutu, verilen denklemdeki

gibidir.

y=x—-f+2s)/k+1 (2.9)

Denklemde verilen,;

y: ¢iktinin boyutunu,

x: girdi verisinin boyutunu,
f: secilen filtrenin boyutunu,
s: sifir ekleme iglemini,

k: kaydirma islemini tanimlamaktadir.

Evrisim islemi esnasinda kaydirma (adim, stide) degeri de 6nem arz etmektedir. Bu deger,
filtrenin gorlintli matrisi izerinde nasil hareket ettigini denetler. Sekil 2.11 incelendiginde
bu deger bir piksel olarak alinmistir ancak daha biiyiik de segilebilir. Bu 6zellik, 6znitelik

haritasinin yani ¢ikan matrisin boyutunu etkiler.

2.4.2. Ortaklama katmani (pooling layer)

Evrisimli sinir ag1 modellerinde, evrisim katmaninin ardindan ortaklama katmanina
(pooling layer) gecis yapilir. Ortaklama katmaninin amaci, evrisim katmaninda

goriintiiden elde edilen oOzelliklerin daha da derinine inilmesi ve spesifik hale

41



getirilmesidir. Ayn1 zamanda bu islemle birlikte, nitelenen 6zelligin matris boyutunun
kiigiiltiilmesi de miimkiin olmaktadir. Katmanin matris boyutunun kii¢iilmesi iglem hizini
arttirmakta ve ger¢ek zamanl ¢alismalarda daha hizli sonuglar elde edilmektedir. Ayrica
bu katman, algoritmada olusabilecek asir1 6grenme (overfitting) durumu da engelleyici
bir unsurdur. Ortaklama katmanina Ornek olarak, kedi ve kopek goriintiilerinin
siiflandirmasi i¢in evrigim katmaninda matrisler tizerinden kulagin ayirt edici bir 6zellik
oldugu tespit edilmekte, ortaklama katmaninda ise kulagin bulundugu matris kisminin
parca parca matematiksel bi¢imde ortalama veya maksimum degeri alinarak tek bir
degere doniistiiriilmektedir. Bu sayede bir taraftan matris kiigiiltme islemi
gerceklestirilirken diger taraftan o matristen elde edilen deger, dikkate deger bir kayba
ugratilmadan kalabilmektedir. Bu islem temel olarak maksimum ve ortalama ortaklama
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Bu islemler, filtre uyguladigi kisimdaki matris
degerlerinin sirasiyla maksimum veya ortalama degerin alindig1 6zel ortaklama tiirleridir.

Bu yapilar Cizelge 2.4’te verildigi gibi degerlendirilebilir.

Cizelge 2. 4. Ortaklama katmaninda gergeklestirilen maksimum/ortalama ortaklama

islemi (Amidi S. & Amidi A., tarih yok).

Tip Maksimum ortaklama Ortalama ortaklama
A Her ortaklama islemi, gecerli matrisin Her ortaklama islemi, gecerli matrisin
ma . P ; ..
¢ maksimum degerini secer degerlerinin ortalamasi alir

# |max

Gorsel
Aciklama
» Boyut azaltarak érneklenmistelik
» Algilanan &zellikleri korur . _y . . :
Aciklama Oznitelik haritasi

» En cok kullanilan
» LeNet'te kullanilmis
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Evrisimli sinir aglarinin i¢cerdigi matrisler, verinin durumuna da bagli olarak ne kadar ¢ok
evrisim katmani ve ortaklama katmanina tabi tutulursa o kadar iyi siniflandirma

yapilabilmektedir

2.4.3. Flattening katmam

Bu katman temel olarak evrisimli sinir ag1 modelinin sonuna dogru kullanilir ve amaci
tam baglantili katmanin (FCL) girisine uygun sekilde verileri hazirlamaktir. Genel olarak
sinir aglari, giris verilerini tek boyutlu bir diziden alir. Buradaki katmanin amaci da
evrisim ve ortaklama katmanindan gecen matrislerin tek boyutlu diziye
donistiiriilmesidir. Bu katmanda gergeklestirilen islem Ornek olarak Sekil 2.13°te

gosterilmistir.

Sekil 2. 13. Flattening katmaninda gergeklestirilen, matrisin tek boyutlu diziye
dondistiiriilme islemi (Amidi S. & Amidi A., tarih yok)

2.4.4. Tam baglantilh katman (fully connected layer)

Veri setine bagli olarak birkag kez evrisim katmanindan ve ortaklama katmanindan gecen
ve sonrasinda flattening ile tek silitunlu bir matris haline gelen veri kiimesi diiz bir vektore
doniisiir. Olusan bu veri kiimesi tam baglantili katmana giris verisi olarak kullanilacaktir.
Bu katman evrigimli sinir ag1 modellerinin son katmanidir. Tam baglantili katman,
adindan da anlasilacagi lizere her girig degerinin tiim noronlara bagli oldugu bir yap1
seklinde ¢alisir. Tam baglantili katmanin gorevi, klasik yapay sinir aglarindaki caligma

mantigini gerceklestirmektir.
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Ustteki kisimlarda da belirtildigi yapida bir islem adimina sahip olan evrisimli sinir ag1
modelinin iizerine farkli katmanlar eklenebilir olsa dahi baglica katmanlarini da

kapsayacak sekilde en temel yapisi Sekil 2.14’te verildigi gibidir.

Evrigim )
Katmani (relu) Tam Baglantili

1& Ortaklama Evrlsim Katmar_\_
rfr‘:* //// Katmani Katmani (relu) Ortaklama i
P M—— — [ ]
e ,,,,,,,,,w,,,,w//

////// | Ketman

Maks Ortaklama Flatten

Giren Cikan

Dropout

SN~

Evrigim
‘6zellik Haritasi‘b Maks Ortaklama Evrisim

Sekil 2. 14. Evrisimli sinir ag1 modelinin temel katman yapist (Anonim, 2020)

Evrisimli sinir ag1 modellerinde ayrica seyreltme (dropout) islemi de uygulanmaktadir.
Bu islem, sinir ag1 modelinde ileri yayilim islemi gerceklestirilirken sistem igerisinde
rastgele bir sekilde ndronlar1 devre dis1 birakir. Rastgele néronlarin devre dis1 kalmasi
sonucunda her verinin tiim ndronlara ayr1 ayr1 ulasmasi engellenerek algoritmada
olusabilecek asir1 6grenme riski de ortadan kaldirilmis olur. Sekil 2.15°te sinir ag1 modeli

tizerinde Ornek bir seyreltme islemi gosterilmistir.

Yapay Sinir Agi Modeli Seyreltme Uygulanmus Sinir Az Modeli

Sekil 2. 15. Evrisimli sinir aginda gerceklestirilen seyreltme (dropout) islemi (Haverford,

tarih yok)
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Temel olarak evrisimli sinir ag1 modellerinde 6grenme islemi filtrelerde
gerceklesmektedir. Kaldi ki, baslangicta algoritma hangi goriintiiye nasil bir filtre
uygulayacagini da bilmemektedir. Basit yapay sinir ag1 modelinde w;ve b degerleri
O0grenme islemine tabi tutulup stirekli giincellenirken, evrisimli sinir ag1 modellerinde
oncelikle kullanilmas1 gereken filtrelerin nasil bir matris yapisina sahip olmas1 gerektigi
ogrenilmektedir. Filtrelerin elde edilmesi ve uygulanmasi sonucunda flatten iglemi ile tam
baglantili katmana geg¢is yapilir ve ardindan algoritma, yapay sinir ag1 modeli tizerinden
gorlintiiyli tahmin eder veya elde edilen goriintiiye bagli olarak dnceden belirlenen

komutlar igletir.

Evrisimli sinir ag1 modelleri {izerinde siirekli farkli ¢aligsmalar yapilmakta ve bu modeller
siirekli olarak gelistirilmektedir. Son yillarda en ¢ok bilinen bazi evrisimli sinir agi
mimarileri su sekilde listelenebilir (Rubik's Code, 2018):

- LeNet

- AlexNet

- VGGNet

- GoogLeNet

- ResNet

- ZFNet

2.5. Evrisimli Sinir Ag1 Modeli Calisma Ornegi

Bu baslik altinda, evrisimli sinir ag1 modeli olusturulmus olup, basit bir uygulamada
tizerinden algoritmanin ¢aligma gosterimi gerceklestirilecektir. Yapilan ¢alisma, kaggle
platformunda bulunan bir veri setinin kullanilmasi ile gerceklestirilmistir. Kaggle
platformu aslen makine 6grenmesi, yapay zeka, istatistik ve matematik gibi bilimleri bir
arada toplayan bir olusumdur. Ancak son donemde paylasimlarin artmasi ile egitim veya
veri seti dokiimanlarinin da giivenli bir sekilde edinilebilecegi bir web platformu haline
gelmistir. Veri setinde elle cizilmis 0-9 araligindaki tiim rakamlar belirli bir adette
bulunmaktadir. Bu veri setinden hareketle, alinan verinin 6grenilmesi ve olusturulan
evrisimli sinir aginin dogruluk testi test gorselleri iizerinden gerceklestirilmistir. Sekil

2.16’da kullanilan gorsel veri setinden 6rnekler verilmistir.

45



14

Sekil 2. 16. Kullanilan gorsel veri setinden 1 ve 4 rakamlarinin gorselleri

Veri setinde kullanilan rakamlarin toplam adedi 70,000°dir. 42,000 adedi algoritmanin
egitilmesi i¢in kullanilirken 28,000 adedi ise algoritmanin test edilmesi amaciyla
kullanilmak tizere ayrilmigtir. Cizelge 2.5’te, egitim gorselleri igerisinde 0-9 arasindaki

rakamlarin ayr1 ayr1 adedi verilmistir.

Cizelge 2. 5. Egitim gorselleri igerisinde 0-9 arasindaki rakamlarin adetleri

4000

3000 4

Adet

2000

1000

o 1 2 3 4 5 [ 7 ] 9
Rakamlar

Rakamlar arasindaki siniflandirma i¢in olusturulan evrigimli sinir ag1 modeli ve algoritma
kodlar1 asagida verildigi gibidir. Her resim 28*28'lik piksel yani matris boyutunda

kullanilacaktir. Uygulamada Keras sinir ag1 kiitiiphanesi kullanilmistir.
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Kiitiiphanelerin eklenmesi ve gereksiz uyarilarin temizlenmesi.
import numpy as np # lineer cebir

import pandas as pd # veri isleme, CSV dosyasi1 vb. (pd.read csv)
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

warnings.filterwarnings(‘ignore')

Veri setlerinin yiiklenmesi ve incelenmesi.

Algoritma egitim verileri: Satir sayis1 42000, siitun sayis1 (28*28)+1 = 785 ¢ikmaktadir.
Siitun sayisindaki +1'in sebebi egitim esnasinda resmin hangi sayiya tekabul ettigini
belirten sinifin da bu verilerin i¢inde bulunmasi.

train = pd.read_csv("train.csv")

print(train.shape)

train.head()

Test Verisi: Satir sayis1 28000, siitun sayis1 28*28 = 784 ¢ikmaktadir.

test=pd.read csv("test.csv")

print(test.shape)

test.head()

Algoritma egitimi veri setindeki sonucu veren etiket bilgilerinin (label) islenecek
olan veri setinden ayrilmasi.

Etiket bilgileri Y _train igerisine, kalan kisimlar X train icerisine ayrilmaktadir. Etiket
bilgisi, gorselin gercekte ifade ettigi rakamdir.

Y _train = train["label"]

X_train = train.drop(labels = ["label"],axis = 1)

Veriyi normalize etmek ve yazdirmak.

Normalizasyon islemi ile resimdeki piksellerin renk degerleri 0-1 araligindaki bir degere
dondistiirtiliir. Bu islem, algoritmanin resimleri ¢6ziimleme hizini arttirarak daha verimli
calismasini saglar. Bu amagla gri 6l¢eklendirme (grayscale) islemi uygulanir.

X train =X train/ 255.0
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test = test / 255.0
print("x_train shape: ",X _train.shape)

print("test shape: ",test.shape)

Veriyi, kiitiiphanenin istedigi sekilde tekrar boyutlandirmak ve yazdirmak.

Keras kiitiiphanesi, kullanilacak resimlerin matrislerinin 3D olmasini istemektedir. Yani
resimler 28*28*1 olarak tanimlanmalidir.

X train = X_train.values.reshape(-1,28,28,1)

test = test.values.reshape(-1,28,28,1)

print("x_train shape: ",X _train.shape)

print("test shape: ",test.shape)

“Label encoding” (etiket siniflandirmasi) isleminin gerceklestirilmesi.

“Label encoding” veriyi sayisallastiran kisimdir. Temel olarak verilerin, yani kategorik
degiskenlerin say1 formatina doniistiiriilmesine yarar. “Label encoding” islemi kisaca,
egitim verisindeki ger¢ek sonu¢ degerlerinin sayisal olarak ifade edilmesini saglar. Bu
islem i¢in Keras kiitliphanesindeki “one hot encoding” islemi kullanilmistir. “One hot
encoding”, gercek sonug ¢iktisi olarak tanimlanmis kategorik degisken adedi kadar sifir
ile vektor matrisi olusturulmasi islemidir. Yapilan 6rnek dikkate alindiginda "3" rakami
icin “label encoding” islemi uygulanirsa [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0] seklinde bir sonug elde
edilir. 10 adet rakam kiimesi i¢in 10 uzunlugunda bir vektor matrisi olusturulmus ve 3.
deger 1 olarak isaretlenmistir.

from keras.utils.np_utils import to_categorical

Y train =to_categorical(Y train, num_classes = 10)

Egitim verisinin kiitiiphanelere uygun bicimde tekrar matrislere ayrilmasi.

Bu basamakta egitim verisi kiitiiphanenin islemek i¢in ihtiya¢ duydugu hale
dontistiiriilmiistiir. En 6nemli kisim egitim verisinin %10u ile, yine egitim verileri
vasitastyla olusturulan algoritma, tekrar test edilmek i¢in ayrilmaktadir. Rastgele se¢im
islemi "2" olarak ayarlanmistir.

from sklearn.model selection import train_test split
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X train, X val, Y train, Y val = train test split(X train, Y train, test size = 0.1,
random_state=2)

print("x_train shape",X train.shape)

print("x_test shape",X val.shape)

print("y_train shape",Y _train.shape)

print("y_test shape",Y val.shape)

Evrisimli sinir ag1 modelinin tammmlanmasi1 ve kullanilacak Kkiitiiphanelerin
eklenmesi.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import itertools

from keras.utils.np_utils import to_categorical # one-hot

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D

from keras.optimizers import RMSprop,Adam

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras.callbacks import ReduceLROnPlateau

Genel model yapisinin olusturulmasi.
Bu modelde kullanilan katmanlar: conv => max pool => dropout => conv => max pool
=> dropout => fully connected (2 katman).

model = Sequential()

Ik evrisim katmani.

Ozellik sezinleyici (feature detector) filtrelerinin adedinin, filtre boyutunun, hangi
dolgulama (padding) isleminin kullanilacaginin ve aktivasyon fonksiyonunun
belirlenmesi.

model.add(Conv2D(filters = 8, kernel size = (5,5),padding = 'Same', activation
='relu’, input_shape = (28,28,1)))
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ik ortaklama katmanu.

Ortaklama (pooling) katmani boyutunun belirlenmesi ve seyreltme (dropout) igin
rastgelelik oraninin girilmesi.

model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Dropout(0.25))

Ikinci evrisim katman.
Ozellik algilama (feature detector) filtre adedinin, filtre boyutunun, kullanilan dolgulama
(padding) isleminin kullanilacaginin ve aktivasyon fonksiyonunun belirlenmesi.

model.add(Conv2D(filters = 16, kernel size = (3,3),padding = 'Same’, activation ='relu'))

Ikinci ortaklama katman.

Ortaklama katmaninin ve boyutunun belirlenmesi, seyreltme (dropout) i¢in rastgelelik
oraninin girilmesi.

model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2)))

model.add(Dropout(0.25))

Tam baglantih katman (fully connected layer).

Matris vektor haline dontistiiriilmistiir. Aktivasyon fonksiyonu Relu olan bir gizli katman
eklenmistir. Coklu siniflandirma yapilabilmesi i¢in ¢ikis katmaninda softmax fonksiyonu
kullanilmuistir.

model.add(Flatten())

model.add(Dense(256, activation = "relu"))

model.add(Dropout(0.5))

model.add(Dense(10, activation = "softmax"))

Ogrenme hiz1 (learning rate) optimize edici tamimlama.

Normalde sabit olarak tanimlanan 6§renme hiz1 degerinin algoritmanin ilerleyisine gore
optimize edilmesi. Optimize islemi icin ADAM (adaptive momentum optimizer)
kullanilmistir.

optimizer = Adam(lr=0.001, beta_1=0.9, beta 2=0.999)
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Modeldeki parc¢alarin toplanmasi (compile islemi).

Modelde kullanilan kay1p fonksiyonu "categorical cross entropy"dir. Keras kiitiiphasinin
bir pargasidir. iki veya daha fazla simif oldugunda ¢apraz entropi kaybi fonksiyonu
kullanilmas1 gerekmektedir. Cok smifli siniflandirma problemlerinde genel olarak bu
fonksiyon kullanilmaktadir. Burada optimize edici, kayip fonksiyonu ve metrik birimi
belirlenmistir.

model.compile(optimizer = optimizer , loss = 'categorical crossentropy",

metrics=["accuracy"])

Hiper parametrelerin belirlenmesi.

Epochs and Batch size in belirlenmesi. “Batch size”, her ileri-geri yayilim isleminde
(forward-backward propagation), ka¢ goriintiiyle bu islemin tekrarlanacagini belirler.
“Epochs size” ise, tiim gorlintiilerin ileri-geri yayiliminin ger¢eklesmesi sonucunda bir
adet egitim tur sayist (epoch) gerceklesmis olur.

epochs = 50

batch size =250

Veri arttirma (data augmentation) islemi.
Bu islem, algoritmanin veriyi asir1 6grenmesinin oniine geg¢ilmesi ve daha dogru sonuglar
verebilmesini saglar. Yapilan islem, goriintiileri yakinlagtirma, uzaklastirma, aynalama
gibi farkli rotasyon islemlerine tabi tutarak algoritmay1 egitmektir. Burada Keras
kiiplithanesinin bu iglem i¢in {iretilmis bir metodu kullanilmstir.
datagen = ImageDataGenerator(

featurewise center=False,

samplewise center=False,

featurewise std normalization=False,

samplewise std normalization=False,

zca whitening=False,

rotation_range=>5, # rastgele goriintiileri 5 derece rotasyona ugratma

zoom_range = 0.1, # rastgele goriintiileri %10 yakinlagtirma

width_shift range=0.1, # rastgele 10% saga-sola kaydirma

height shift range=0.1, # rastgele 10% yatay-dikey kaydirma
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horizontal flip=False,
vertical flip=False)
datagen.fit(X train)

Modelin egitilmesi.

Keras kiitiiphanesini "fit generator" kodu kullanilmistir. Egitmin islemi sonunda loss
fonksiyonu degeri ve dogruluk oranini kullaniciya vermektedir.

history = model.fit generator(datagen.flow(X train,Y train, batch size=batch size),
epochs = epochs, validation_data = (X val,Y val), steps_per epoch=X_ train.shape[0] //

batch_size)

Modelin degerlendirilmesi.

Loss fonksiyonunun degisimi ve dogruluk oranini veren egrinin olusturulmasi ve egrinin
degerlendirilmesi.

plt.plot(history.history['val loss'], color="b', label="loss")

plt.title("Test Verileri ile Elde Edilen Loss Degeri")

plt.xlabel("Epoch Say1s1")

plt.ylabel("Loss Degeri")

plt.legend()

plt.show()

Hata matrisi (confusion matrix) olusturma.

Hata matrisi temel olarak, siniflandirma modellerinin performansin1 degerlendirmek i¢in,
hedef nitelige ait tahminlerle gercek degerlerin karsilastirildig1 bir matristir. Bu matrisin
olusturulmasi ic¢in seaborn kiitiiphanesi kullanilmistir. Kisaca, algoritmanin hangi sinif
goriintiilerde daha ¢ok yanlis sonu¢ verdigini ve bu yanlis sonuglarin dogru smiflarinin
hangileri oldugunu gostermektedir.

import seaborn as sns

# Tahmin verilerinin indexlerini bulma

Y pred = model.predict(X val)

Y pred classes = np.argmax(Y_pred,axis = 1)

# Y true verilerinin indexlerini bulma
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Y true = np.argmax(Y val,axis = 1)

# Hata matrisini olusturma

confusion_mtx = confusion matrix(Y true, Y pred classes)
# confusion matrix

f,ax = plt.subplots(figsize=(8, 8))

sns.heatmap(confusion mtx,annot=True,linewidths=0.01,cmap="Greens",linecolor="gr
ay", fmt=".1f,ax=ax)

plt.xlabel("Tahmin Degerleri")

plt.ylabel("Dogru Degerler")

plt.title("Hata Matrisi")

plt.show()

Sinir ag1 uygulamasinda egitim tur sayist (epoch) adedi 50 olarak girilmistir. Cizelge
2.6’da her bir egitim tur sayisi esnasinda kayip degerinin diistiigii ve algoritmanin

dogruluk oraninin arttig1 gézlemlenmistir.

0.200 4 — |oss

0175 A

0:150 A

01125 A

Loss Deder

0:100 1

0075

01050 1

01025 1

o 10 20 30 40 50
Epoch Sayisi

Sekil 2. 17. Her bir epoch esnasinda kayip degerinin degisimi

Cizelge 2.6°de ise test gorselleri lizerinden hangi rakamin ka¢ kez dogru tespit edildigi

gosterilmistir.
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Cizelge 2. 6. Test gorselleri lizerindeki hata matrisi

400
412.0

300
I
o
o
[
o
z
=1
[=]

o - 200

408.0
- 100
10 0.0 1 3 403.0
i i -0

o 1 2 3 4 5 G 7 B 9
Thmin Degerleri

Yapilan ¢aligma sonucunda elde edilen kayip (loss) 0,0807 degerine kadar diismiis ve
algoritmanin dogruluk orani %97,51 olarak tespit edilmistir. Yapilan egitim tur sayisi
(epoch) adedinin arttirilmasi sonucunda dogruluk orani artmakla beraber istenen ¢6ziim

stiresinin de arttig1 gézlemlenmistir.

54



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde siiriiciisiiz aracin bulundurdugu donanimlar incelenecek, yazilimsal agidan
hangi platformlarin kullanildig1 ve hangi kiitiiphanelerden destek alindig1 belirtilecektir.
Ayn1 zamanda aracin parkur boyunca yol takibini gerceklestirebilmesi i¢in direksiyon
acilariin ve hiz kontroliiniin belirlenme islemi gerceklestirilecektir. Parkur iizerinde

gerceklestirilen caligmanin yan 1sira derin 6grenme yontemlerine de deginilecektir.

Stiriiclisliz aracglarin, bireysel ve ticari kullanima onay almadan ve diger araglarin yerine
bir alternatif haline gelmeden Once kendi igerisinde ¢oziilmesi gereken problemleri
vardir. Kamuya acik alanlarda siiriiciisiiz araglarin giivenli bir sekilde hareket edemedigi
durumlarda giivenlik acisindan endise verici biiyiik zafiyetler ortaya cikabilir. insanin
O0grenme mantiginda oldugu gibi, yapay sinir aglarinda da ne kadar farkli goriinti
islenirse ve egitim gergeklestirilirse gergeklestirilsin higbir zaman %100 algilama basarisi
elde edilemez. Ancak ¢alismalardaki amag, basar1 oranint miimkiin oldugunca yiiksek

seviyelere tasimaktir. Siiriiciisiiz araglarin baslica problemleri asagida siralanmistir.

- Serit takibi esnasinda serit ¢izgilerini yakalayamamasi ya da seritlerin olmadigi/silik
oldugu yollarda nasil davranacagina karar verememesi,

- Aracin, kendisini istikrarli bir sekilde seride sabitleyememesi,

- Hizin artmas1 durumunda direksiyon hakimiyetinin kaybedilmesi,

- Otonom siirlis ve algilayicilarin farkli yol kosullarindan (otoban, arazi, sehir, farkl
yerlesim yerleri) ve ¢cevresel faktorlerden (farkl 151k seviyeleri, kar yagmur vb. ortamlar)

etkilenmesi,

Belirtilen bu sorunlar her ne kadar karmasik goériinse de, tiim bu problemlerin ¢6ziimii
i¢cin derin 6grenme tabanli sistemler kullanilabilmektedir. Yapilan ¢alisma kapsaminda
bir taraftan arag ile 6nce manuel bir sekilde yol boyunca kamera vasitasiyla goriintiiler
alinmig, diger taraftan derin Ogrenme algoritmasi gelistirilmistir. Olusturulan
algoritmanin 6grenme basarisinin arttirilmasi i¢in bazi goriintii isleme yontemleri ve
farkli makine 6grenmesi kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Alinan goriintiiler iizerinden
sinir ag1 egitimi gergeklestirilmis ve ¢alisma sonunda aracin belirlenen parkur iizerinde

test siirlisli gergeklestirilmistir.
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3.1. Arac¢ Parkuru

Arag¢ parkuru, araca baglh bulunan kamera modiilii vasitasi ile veri toplayacagi ve bu
verilerin islenmesi ile yol takibini saglayacagi zemini olusturmaktadir. Yapay zeka ve
derin 6grenme ¢alismalariin uygulanmasi amaciyla Waveshare tarafindan iiretilmis olan
bir parkur kullanilmaktadir. Parkurun eni iki metre, boyu ise {i¢ metredir. Parkurda, trafik
kosullarini simgelemesi amaciyla yol iizerinde engel bulunmaktadir. Ara¢ parkuru Sekil

3.1’de verildigi gibidir.

Sekil 3. 1. Arag parkuru

3.2. Otonom Ara¢ Mekanik Tasarim

Radyo kontrollii araglar, 6zel bir verici veya uzaktan kumanda kullanilarak kullanici
vasitasiyla kontrol edilebilen minyatiir ara¢ modelleridir. Bu ara¢ modellerinden bazilari,
gercek araglarda kullanilan ackerman prensibi gibi bazi 6zellikleri kendi biinyelerinde

bulundurmakta ve bu sayede daha ger¢ekei ¢aligmalar yapilmasini saglamaktadirlar.
Mekanik tasarim basghiginda, kullanilan arag sasesi, fiziksel donanimlar ve elektronik

elemanlarin arag¢ iizerine montajinin yapilmasi, tercih edilen elemanlarin 6zellikleri ve

tercih edilme sebepleri agiklanmistir.
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3.2.1. Kullamlan ekipmanlar

Kullanilan ekipmanlar temel olarak sunlardir:

- Arag sase ve slriis bilesenleri

- Direksiyon mekaniginin kontrolii icin MG996R servo motor

- Arag hareketi icin arka tekerlerde toplamda iki adet rediiktorlii DC motor

- Nvidia Jetson Nano gelistirme kart1

- Raspberry Pi IMX219 kamera modiilii

- Intel Wireless AC 8265NGW kablosuz haberlesme modiilii

- Arduino Uno

- HC-SR04 Ultrasonik sensor

- Batarya amaciyla Panasonic NCR18650B 3400 mAh 3.7 V Li-lon sarj edilebilir pil

Kullanilan tiim bu ekipmanlarin igerikleri, kullanim sekilleri ve birbirleriyle baglantilar

alt bagliklarda agiklanmistir.

Arac sase ve siiriis bilesenleri

Calisma kapsaminda kullanilmasi i¢in tercih edilen arag, Waveshare’in yapay zeka
calismalarinda kullanilmasi i¢in iiretmis oldugu bir arag kitidir. Arag, kullanilan parkurda
rahat hareket kabiliyetine sahip olmakla beraber {izerine yerlestirilen DC motor ile
otonom siiriis esnasinda yeterli ¢ekis giiciine ulasmaktadir. Calisma kapsaminda iki adet
DC motor kullanilmis olup, metal rediiktorlii ve 150 rpm devre sahiptirler. Kullanilan

motor Sekil 3.2°de gosterildigi gibidir.

Sekil 3. 2. Tez kapsaminda kullanilan rediikt6rlii DC motor
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Motorlar dogrudan arka iki tekere baglanmistir ve elde edilen gii¢ herhangi bir aktarma
organi bulunmadan dogrudan tekerlere iletilmistir. Aractaki direksiyon sistemi ackerman
prensibi ile ¢alismaktadir. Direksiyon kontroliiniin otonom sekilde gergeklestirilmesi i¢in
bir adet MG996R servo motor kullanilmistir. Kullanilan servo motor Sekil 3.3te verildigi

gibidir.

Sekil 3. 3. MG996R servo motor

Gelistirme Karti

Gelistirme karti, bir liriiniin kodlanmasini saglayarak amaca uygun hareket edebilmesini
saglayan portatif bir elektronik kart olarak adlandirilabilir. Temel olarak islemci, bellek
ve depolama donanimlarindan en az birine sahip devre kartlarina gelistirme kartt denir.
Gelistirme kartlari, robotik sistemlerinin islevsellik kazanmasi, sensorlii projeler, kolay
kontrol edilebilir cihazlar ve daha bir¢cok projenin gergeklestirilmesine imkan saglarlar.
Tez kapsaminda Nvidia sirketinin iirettigi bir gelistirme kart1 tercih edilmistir. Nvidia,
sundugu gelistirme kartlar arasinda farkli GPU (grafik islemci birimi), CPU (merkezi
islem birimi), bellek ve depolama degerlerine sahip bir¢ok farkl {iriinii gelistiricilerle
bulusturmustur. Sirketin gelistirmis oldugu bu kartlar ve donanim 6zellikleri Cizelge

3.1°de verildigi gibidir.
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Cizelge 3. 1. Nvidia Jetson gelistirme kartlarinin donanim 6zellikleri (Nvidia, tarih yok)

Yapay Zeka
Performansi

GPU

CPU

Bellek

Depolama

PCle

CSl Kamera

Video
Kedlama

Video Kod
Cozimu

Ekran

DL
Hizlandirici

Goriis
Hizlandirial

Mekanik

Jetson Nano
472 GFLOPS

128 cekirdekli NVIDIA
Maxwell” GPU

Dért cekirdekli ARM
Cortex*-A37 MPCore
islernci

4 GB 64-bit LPDDR4
25.6GB/s

16 GBeMMC 3.1 =
SW 110w

1 x4
(PCle Gen2)

Uptc 4 cameras
12 lanes MIPI CSI-2
D-PHY 1.1 [up to 18
Gbps)

1x 4K, 30 (HEVC)
2x 1080p, 40 [HEVC)

1x 4K, 60 (HEVC)
4x 1080p, 40 [HEVC)

2 coklu mod DP
1.2/eDP 1.4/HDMI 2.0
1x2 DSI (1,5 Gbfsn /

serit)

10/100/1000 BASE-T
Ethernet

69.6 mm x 45 mm
260 pimli kenar
konnektord

Jetson TX2 Serisi

TX2 4GB TX2 TX2i

1.33 TFLOPS 1.26 TFLOPS

256 cekirdekli NVIDIA Pascal” GPU

|ki gekirdekli Denver 1.5 64-bit CPU ve dert
cekirdekli Arm® Cortex*-A37 MPCore islemci

468 868 2 GB 128-bit
128-bit 128-bit LPDDRS [ECC
LPDDR4 LPDOR4 Support)
51268/ 39.7GB/s 51.26B/s
1668 3268 32 6B eMMC

eMMC 5.1 aMMC 5.1 5.1

7.5W | 15w 10W [ 20W

1x1+1x40R1x1+1x1+1x2
(PCle Gen2)

Up to 6 cameras (12 via virtual channels)
12 lanes MIPI CSI-2
D-PHY 1.2 [up to 30 Gbps)
C-PHY 1.1 (up to 41Gbps)

1x 4K, 60 [HEVC)
3x 4K, 30 (HEVC)
4x 1080p, 60 HEVC)

2x 4K, 60 [HEVC]
7x 1080p, 460 [HEVC]
20x 1080p, 30 (HEVC)

2 coklu mod DP 1.2/eDP 1.4/HDMI 2.0 2 x4 DS
(1.5 Gb/sn /serit]

10/100/1000 mgggfégoo 10/100/1000
BASE-T N BASE-T
Ethernet Ethernet, Ethernet

WLAN -

87 mm x 50 mm
400-pimli konnektdr
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Jetson Xavier NX

21 TOPS

48 Tensor Cekirdegiyle
Donatilmis 384
Cekirdekli NVIDIA
Volta™ GPU

4-core NVIDIA Carmel
ARM*v8.2 64-bit CPU
6MB L2 +4MBL3

8 GB 128-bit LPDDR4x
51.2GB/s

16 GB eMMC 5.1

10W 1 15W

1x1 (PCle Gen3] + 1 x4
[PCle Gené)*

4 kameraya kadar
[sanal kanallar
araciligiyla 24)

14 serit (3x4 veya 6x2)
MIPI CSI-2
D-PHY 12 (30
Gb/sn'ye kadar)

2x 4K, 30 [HEVC]
6% 1080p, 60 (HEVC)

2x 4K, 60 [HEVC)
12x 1080p, 40 (HEVC]
32x 1080p, 30 (HEVC)

2 goklu mod DP
1.4/eDP 1.4/HDMI 20
DSl destegi yok

2x NVDLA Motoru

7 YonlU VLIW Gorme
Isleyici

10/100/1000 BASE-T
Ethernet

69.6 mm x 45 mm
260 pimli kenar
konnektori

Jetson AGX Xavier Serisi

AGX Xavier 8GB

20 TOPS

48 Tensor Cekirdediyle
Donatilmig 384
Cekirdekli NVIDIA
Volta” GPU

4-core NVIDIA Carmel
Arm®v8.2 é4-bit CPU
6MB L2 + 4MB L3

8 GB 206-hit LPDDR4x
85.3GB/s

AGX Xavier

32 TOPS

44 Tensor Cekirdegiyle
Donatulmig 512
Cekirdekli NVIDIA
Volta” GPU

8-core NVIDIA Carmel
Arm™v8.2 64-bit CPU
8MB L2 + 4MB L3

32 GB 296-bit
LPDDRé4x 136.5GB/s

32GB eMMC 5.1

10w | 20W

1x8+1xb+1x2+2
x1
(PCle Gen3)

10W | 15W | 30W

1x8+1xb+1x2+2
x1
(PCle Gené, Kk
Baglanti Noktasi ve Ug
Nokta)

Up to 6 cameras (36 via virtual channels)
16 lanes MIPI CSI-2 | 8 lanss SLVS-EC
D-PHY 1.2 (up to 40 Gbps)
C-PHY 1.1 [up to 91 Gbps)

2x 4K, 30 (HEVC)
6x 1080p, 40 [HEVC]
14x 1080p, 30 [HEVC)

2x 4K, 60 [HEVC)
12x 1080p, 40 [HEVC)
32x 1080p, 30 [HEVC)

4x 4K, 60 (HEVC)
16x 1080p. 60 (HEVC)
32x 1080p, 30 (HEVC)

2% 8K, 30 [HEVC)
6x 4K, 60 [HEVC)
26x 1080p, 60 [HEVC)
72x 1080p, 30 (HEVC)

3 coklu mod DP 1.4/eDP 1.4/HDMI 2.0 DSI destegi

2x NVDLA Motoru

7 Yonlii VLIW Gérintd Islemcisi

10/100/1000 BASE-T Ethernet

100 mm x87 mm
499-pimli konnektdr



Gelistirme kartlarinin biinyelerinde bulundurdugu donanimlar ve terimlerin agiklanmasi,
kartlarin igeriklerinin daha net algilanmasini saglayacaktir. CPU birimi, kartin {izerindeki
tiim donanimlar1 kontrol eden ve sistemin tiimiinii isleyen bir birimdir. Sistemin ¢alisma
hizina etki eder ancak sistemin bellek boyutu ve depolama hizi gibi etmenler de bu hiza
etki eden 6nemli kriterlerdendir. Yani kullanilan CPU’dan maksimum verimlilik alinmasi
icin sistemdeki diger donamimlarin 6zelliklerinin de yeterli diizeyde olmasi
gerekmektedir. GPU ise yalmizca grafik islemlerini yapan islemcidir. Temel olarak
GPU’lar en hizhi sekilde yliksek ¢oziiniirliikteki goriintii ve videolar1 islemek amaciyla
tasarlanmiglardir. Ayni1 anda biiyiik bir veri kiimesindeki paralel islemleri, igerdikleri
yiiksek ¢ekirdek adedi sayesinde CPU’lara kiyasla ¢ok daha kisa bir siire icerisinde
hesaplayabilmektedirler. Bu acidan ger¢ek zamanli goriintii isleme c¢oziimlerinde
CPU’lara nazaran ¢ok daha hizli geri doniisler alinmaktadir. Ancak GPU’lar bu yiiksek
hizlarina ragmen yalnizca tek bir konuda, grafik verilerini islemek konusunda, basartya

sahiptirler. Bu nedenle CPU gibi bircok farkli gorevi ayni anda yapma 6zellikleri yoktur.

Gelistirme kart1 ad1 altinda iiretilen Nvidia tirtinleri, kabul gérmiis diger Raspberry Pi gibi
donanimlardan daha giiclii grafik islemcilerini biinyelerinde bulundurmakta ve gergek
zamanli yapilan gorlintii isleme projelerinde daha hizli sonuglar vermektedirler. Bu
uygulamalarda ayrica yiiksek ¢oziiniirliik isleyebilme kabiliyeti sayesinde de daha dogru
sonuglara ulasilmaktadir. Linux isletim sistemine sahip olan bu gelistirme kartlar1 temel

olarak otonom sistemlerin olusturulmasi amaciyla iiretilmislerdir.

Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda gelistirme kart1 olarak Nvidia Jetson Nano modeli
kullanilmistir. Nvidia Jetson Nano, minimal boyutu sayesinde 6zellikle yapay zeka ve
goriintii isleme c¢alismalarinda yiiksek giic gerektiren islemleri diisiik maliyetle
gerceklestirebilmektedir. Yapay zeka alaninda uygulama gergeklestiren arastirmacilar,
gelistirilen kartlar sayesinde ozellikle goriintii isleme ve siniflandirma, obje algilama ve
ses isleme gibi ¢alismalar yiiksek maliyet ve biliyiik donanimlara ihtiya¢ duymadan ¢ok
az bir elektrik giiciiyle gergeklestirebilmektedirler. Netson Nano gelistirme Kkarti,
donanim maliyeti yliksek olan uygulamalar1 diger kartlara nazaran ¢ok daha verimli ve
maliyetsiz ¢alistirabilmektedir. Ornek olarak siirekli popiilerlesen derin &grenme ve

yapay zeka uygulamalarmi gergeklestirmek icin donanim maliyeti yiiksek cihazlara
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gereksinim olugmaktadir. Nvidia Jetson Nano karti ise yapay zeka caligmalar
dogrultusunda gergeklestirilen yazilimsal optimizasyonlar ve donanimsal 6zellikleri
sayesinde, diger gelistirme kartlarinin bir adim Oniine gegmektedir. Ayrica gelistirme
kartlarinda kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 her gecen giin ilerlemekte ve calisma
performanslar1 stirekli olarak arttirilmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinin Jetson

Nano biinyesindeki ¢aligma performanslar1 Cizelge 3.2°de verildigi gibidir.

Cizelge 3. 2. Derin 6grenme algoritmalarinin Jetson Nano iizerindeki performansi

(Nvidia, 2019)

39FPS

36FPS

27 FPS
25FPS

18 FPS 18FPS
16 FPS
14FPS 15FPS
YLERS 10FPS
8FPS
SFPS
ResMet-50  SSD ResMNet- SSD ResNet- SSD ResNet- SsD S5D SsD Inception V4 Tiny YOLO OpenPose VGG-19 Super U-Net
(224x224) 18 (960x544) 18 (480x272) 18 (300x300) Mobilenet-V2 Mobilenet-V2 Mobilenet-v2  (299x299) Va3 (256x256) (224x224) Resolution  (1x512x512)
(960x544)  (4B0x272)  (300x300) (416x416) (481x321)

Network Model

Nvidia Jetson Nano gelistirme karti ve donanimsal boliimleri ise Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°te

verilmistir.

Sekil 3. 4. Nvidia Jetson Nano gelistirme kart1 (Nvidia, tarih yok)
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Sekil 3. 5. Nvidia Jetson Nano donanim ve giris/¢ikis portlar1 (Anonim, 2021)

Sekil 3.5 incelendiginde, kartin 6n yiizlinde micro USB ve giic kablosu ig¢in girig
yuvalarmin oldugu goriilmektedir. Gelistirme kartina bu giris portlari {izerinden enerji
saglanmaktadir. Proje kapsaminda Jetson Nano’ya enerji girisi pinler {izerinden
gerceklestirilmistir. Ayrica micro USB girisi ile cihaz, monitor gibi dis birimlere bagimli
kalmadan kullanilabilmektedir. Uzerinde bulunan HDMI girisi sayesinde kart1 ufak bir
bilgisayar seklinde kullanabilme imkanim1 kullaniciya sunmaktadir. Cihazin iizerinde
ethernet girisi bulunmakla birlikte istenirse harici olarak eklenebilecek kablosuz
(wireless) modiil yuvasi da bulunmaktadir. Ayrica dort adet USB giris portu bulunmakta
ve bu portlar sayesinde farkli ve daha kapsamli uygulamalarin gerceklestirilebilmesine

imkan saglamaktadir.

Jetson Nano, yiiksek gii¢ gerektiren islemlerin gerceklestirilmesine imkan saglamakla
beraber, olusabilecek yiikselen sicaklik seviyesinin getirdigi donma, yavaslama gibi
sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla islemci 6zerine yerlestirilebilecek sogutucu modiil
yuvast da olusturmustur. Calisma esnasinda sogutucu modiil kullanilmistir. Ayrica
tizerinde bulunan GPIO (genel amagli girig/cikis) pinleri sayesinde uygulanacak proje
dogrultusunda step veya servo motor kontrolii, sensor uygulamalari ve diger birgok islemi
gergeklestirebilme kabiliyetine sahiptir. Jetson Nano GPIO pin semasi Sekil 3.6’da
verildigi gibidir.
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Sysfs GPIO MName Pin Pin Name Sysfs GPIO
33vDC o 5.0 VDC
Bower Fower
122 5DA o O 5.0 VDL
I2CBus 1 Fower
12C.2.5CL o e GND
120 Bus 1
£0in215 AUDIO_MCLE 7 o UART_2.TX
e/ THET
GND e @ UART_Z RX
e/t THST
0050 UART 2 RTS @ 12 1254 SCLK £0ioTS
fminla SPI2.SCK G Q GND
£oinlad LCD_TE ® SPL2CS1 pin23z
33vDC 7 .@ SPL2.CS0 oin1s
Power
zoinls SPI_1_MOSI @ GND
gnio17 SPI_1_MISO @ @ SPILZ_MISO Epio13
gpio1d SPIL1.5CK @ e SPI1_C50 gpinlg
GND @ SPL1.CS1 a0
12C_1.5DA @ 12C.1.5CL
120 Bus 0 12 Bus @
Eoinlds CAM_AF_EN @ GND
£0in200 GPIC_PZD @ @ LCD_BL PWM £ninl6a
Zoinz2 GPIO_PES @ @ GND
£oi076 125 4 LRCK ES UART_2.CTS £oinsT
gnio12 SPI_2_MOSI @ 32 125 4 SDIN EpiaT7
GND @ 0 125_4.5DOUT £nioTa

Sekil 3. 6. Jetson Nano GPIO pin semasi1 (Kaloha, 2019)

Ayni zamanda ihtiya¢ halinde haberlesme protokolleri de GPIO pinleri iizerinden

gerceklestirilebilmektedir.
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Kamera modiilii

Otonom aracin algoritma egitimi asamasinda dis kaynaktan verilerin alinmasi,
goriintiilerin islenmesi, serit ¢izgileri lizerinden goriintii akisini saglayabilmesi i¢in harici
kamera modiillerine ihtiya¢ duyulur. Bu amagla tez kapsaminda kamera modiilii olarak
Raspberry Pi V2 IMX219 kamera modiilii kullanilmistir. 1080p ¢oziiniirliik imkani sunan
kamera, lizerinde Sony tarafindan iiretilen 8 megapiksel yliksek hassasiyetli ve hizli video
destegi sunan IMX219 goriintii algilayict sensor ile beraber ¢aligmaktadir. 160 derece
diyagonal goriis acisin1 sunan kamera modiilii, ¢evresini ¢ok daha genis bi¢imde
algilayabilmektedir. Ozellikle nesne tanimlama ve zaman atlamali uygulamalarda tercih
edilen bu model, 3280 x 2464 piksel goriintii alim1 ve 30 kare 1080p, 60 kare 720p ve 90
kare 640x480p video kayit destegi saglamaktadir. Modiil, dahili olarak bulunan goriintii
kablosu vasitasiyla Jetson Nano cihazinin CSI  konektoriine baglanilarak
kullanilabilmektedir. Baglanti sonras1 Linux API’leri {izerinden kameraya erisim ve
kullanim miimkiin hale gelmektedir. Sekil 3.7°de kullanilan kamera modiilii

gosterilmistir.

Sekil 3. 7. Raspberrry Pi V2 ile uyumlu IMX219 kamera modiilii (SeedStudio, tarih yok)

Raspberry Pi IMX219 Kamera Modiilii Teknik Ozellikleri:

- Sabit odakl1 lens

- 8 megapiksel ¢oziliniirliiklii kamera

- 160 derece diogonal goriis agis1

- 3280 x 2464 piksel fotograf destegi

- 30 kare 1080p, 60 kare 720p ve 90 kare 640x480p video destegi
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Kablosuz haberlesme modiilii

Tez kapsaminda, Jetson Nano’nun ana bilgisayar ile baglantisinin kurulmasi,
programlanmasi ve dosya aktarimi gibi islemlerin gerceklestirilebilmesi adina kablosuz
haberlesme modiiliine ihtiya¢ duyulmustur. Bu amagla tez kapsaminda Intel Cift Banth
Kablosuz AC 8265NGW modeli tercih edilmis ve karta montaji gergeklestirilmistir.

Kullanilan modiil Sekil 3.8’de gdsterilmistir.

Sekil 3. 8. Intel Cift Bantli AC 8265NGW Kablosuz Haberlesme Modiilii (Intel, tarih
yok)

Arduino Uno

Arduino Uno, Atmega328P mikro denetleyici ¢ipine sahip agik kaynak kodlu bir mikro
denetleyici kartidir. Bu mikro denetleyici karti, diger devrelere bir arayiizle baglanabilen
dijital ve analog giris/¢ikis (I/O) pinleri ile donatilmistir (Wikipedia, Arduino Uno, 2021).
Bu pinlerin kart iizerindeki dagilim1 Sekil 3.9’da verildigi gibidir.
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Sekil 3. 9. Arduino Uno pin dagilimi (Arduino, tarih yok)

Arduino Uno teknik 6zellikleri agagida verildigi gibidir (Wikipedia, Arduino Uno, 2021).
- Mikrodenetleyici: Mikrocip ATmega328P

- Calisma Gerilimi: 5 Volt

- Giris gerilimi: 7 ila 20 Volt

- Dijital I/ O pinleri: 14 (hangi 6 PWM c¢ikisi saglayabilir)
-UART: 1

-12C: 1

-SPI: 1

- Analog Giris Pinleri: 6

- Her bir pin i¢in DC Akim/O Pin: 20 mA

- 3.3 V pin i¢in DC akim: 50 mA

- SRAM: 2 KB

- EEPROM: 1 KB

- Saattaki Hizi: 16 MHz

- Uzunluk: 68.6 mm

- Genislik: 53.4 mm

- Agirlik: 25¢g
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Arduino Uno, ultrasonik mesafe sensoriiniin Jetson Nano iizerinden Python dili ile
kodlanmasin1 saglamak amaciyla kullanilacaktir. Bu kullanim i¢in Arduino igerisine

firmata kiitliphanesi yiiklenmistir.

Ultrasonik mesafe sensorii

Ultrasonik mesafe sensorli, mesafe algilamasi islevini sonar iletisim yontemi ile
saglamaktadir. Ultrasonik sensor ve sonar sistemi ses dalgalarini kullanarak cismin
uzakliginin hesaplanmasina yardimci olur. Temel olarak ultrasonik sensdr, baktigi agiya
ses sinyalleri gonderir. Sinyallerin bir ylizeye ¢arpip yansimasi ile ses dalgalar1 cihaza
geri doner. Geri doniis siiresi iizerinden cihazin karsisindaki nesnenin uzakligi tespit

edilmis olur.

=1 )))) )N NN
i RO (At

Sekil 3. 10. Ultrasonik mesafe sensorii ¢galisma prensibi

Sensor tlizerinde vce, gnd, trig, echo olmak iizere 4 adet pin mevcuttur. Calisma
kapsaminda kullanilan ultrasonik sensér modeli HC-SR04’tiir. Bu model Sekil 3.11°de
verildigi gibidir.

Sekil 3. 11. Ultrasonik mesafe sensorii (RoboBlok, tarih yok)

67



3.2.2. Ekipmanlarin montaji

Diger bagliklarda anlatilan tiim alt donanimlarin araca montaji gerceklestirilmistir. Aracin
hareketinin saglanmasi icin arka tekerlerde iki adet rediiktérlii DC motor, direksiyon
kontrolii i¢in ise bir adet MG996R servo motor arag iizerine yerlestirilmistir. Sasenin
hemen iizerinde ii¢ adet Panasonic NCR18650B pil bulunmakta ve arag ile iizerindeki
tiim donanimlar gii¢ ihtiyacin1 buradan kargilamaktadirlar. Pil yuvasinin {izerinde Jetson
Nano gelistirme kart1, karta bagl bicimde Intel haberlesme modiilii ve kamera modiilii
aracin lizerinde konumlanmaktadir. Jetson Nano’nun iizerine Arduino Uno uygun bir
sekilde sabitlenmistir. Kamera ve ultrasonik mesafe sensorii ise aracin bakis hizasina gore
konumlandirilmigtir. Jetson Nano gelistirme kartinin 1simmasimi engellemek adina
sogutucu bloklarinin {izerine de bir adet fan eklenmistir. Aracin montaj sonrasindaki

goriintiisi Sekil 3.12°de verildigi gibidir.

Sekil 3. 12. Tez kapsaminda kullanilan otonom arag

3.3. Otonom Arac¢ Yazilim Tasarim

Bu boliimde, otonom aracin olusturulan parkur iizerinde alinan goriintiiler sayesinde
direksiyon agilar1 iizerinden hareketinin saglanmasi i¢in kullanilan programlardan,

yazilim dillerinden ve makine 6grenmesi kiitliphanelerinden bahsedilecektir.
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Programlama oncesinde Jetson Nano gelistirme kartinin, Intel AC 8265NGW kablosuz
haberlesme modiilii vasitasiyla wifi agia baglantis1 gerceklestirilmistir. Ardindan ana
bilgisayar lizerinden ag baglantisiyla cihazin IP adresi tespit edilmis ve cihaza ait IP adresi
sayesinde ara¢ ana bilgisayar iizerinden kontrol edilebilir ve kodlanabilir hale
getirilmigtir. Gergeklestirilen baglant1 ve cihazin kablosuz internet baglantisindaki IP
adresi Sekil 3.13’te verildigi gibidir. Sekil 3.13’te Jetson Nanonun IP adresi bilgisi
gosterilmistir. Ana bilgisayar tarafindan web tarayicisi ile, bu IP adresi iizerinden cihaz

kontrolii saglanabilmektedir.

€« C A Guvenlidegil | 192.168.1.111:8888/lab/workspaces/auto-G?clone

Sekil 3. 13. Ana bilgisayara Jetson Nano’nun [P adresinin girilmesi

Aracin lizerinde bagli olan Jetson Nano gelistirme kartina isletim sistemi olarak Ubuntu
yiiklenmistir. Ubuntu igletim sistemi, Linux tabanli dzgiir ve iicretsiz bir sistemdir. Tlk
kararl siiriimii Linux tarafindan 2004 yilinda yaymlanmistir. Ubuntu’nun kullaniminin
licretsiz, tiim detaylarinin 6zellestirmeye agik ve yaziliminin giivenilir olusu kullanim i¢in
tercih sebebidir. Ayrica isletim sisteminden dolay1 olusan RAM tiiketimi minimum
seviyede olmasi sebebiyle, arastirma-gelistirme uygulamalarin altyapisi olarak sikca
kullanilmaktadir. Jetson Nano lizerinden alinan isletim sistemi ana sayfasi Sekil 3.14’te

verildigi gibidir.

Sekil 3. 14. Jetson Nano Ubuntu igletim sistemi ekran goriintiisii
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Jetson Nano’ya iletilen tiim yazilim, algoritma ve komut iglemleri Jupyter Notebook
kullanilarak gerceklestirilmistir. Jupyter Notebook, bircok farkli programlama dilini
bilinyesinde barindiran ve kodlamalar i¢in etkilesimli bir ortam saglayan agik kaynak
kodlu bir programdir. Interaktif bir calisma ortami sunmasindan ve kullanim

pratikliginden dolay1 ¢alismada tercih edilmistir.

Ozellikle son yillarda otonom araglarm ve kullanilan algoritmalarin gelismesinde ¢ok
bliyiik ilerlemeler kaydedilmistir. Yeterli donanimin karsilanmasinin yani sira otonom
stirlislin basar1 oran1 i¢in 6nem arz eden bir diger kriter derin 6grenme algoritmasidir.
Ihtiya¢ duyulan donanimlarin kapasitelerinin artmasi ile beraber otonom siiriisiin getirdigi
karmasik problemler gercek zamanli ¢oziilebilir hale gelmis ve bu amacla bir¢ok yeni
kiitiiphane olusturulmustur. Bu baglamda ¢alisma kapsaminda tercih edilen programlama
dili Python olmugstur. Python programlama dili, nesne yonelimli, birimsel, etkilesimli ve
yiiksek seviyeli bir programlama dilidir. Ozellikle son yillarda modern yazilim gelistirme,
veri analiz etme ve makine 0grenmesi konularinda 6ne ¢ikan bir dil olmustur. Aym
zamanda Python, bir¢ok yapay zeka kiitiiphanesini desteklemesi sayesinde deneysel
uygulamalarda 6nemli bir tercih sebebi olmustur. Arayiiziindeki kiitiiphanelerin birgogu
derin 6grenme ve veri bilimi iizerine elverislidir. Bu kiitiiphanelerdeki yiiksek kaliteli
komutlar, makine Ogrenimi kiitiiphanelerinin ve diger niimerik algoritma
kiitiiphanelerinin genis bir c¢ati altinda toplanmas1 ve siirekli gelismesine biiyiik katki

saglamistir (Bilging, tarih yok).

Olusturulan modelde aracin derin 6grenme yontemi PyTorch kiitliphanesi yardimiyla
gergeklesmistir. PyTorch, Torch kiitiiphanesine dayanan agik kaynak kodlu bir makine
O0grenme kiitiiphanesidir. Bilgisayarla gorii ve dogal dil isleme gibi uygulamalarin
icerisinde sikca kullanilmaktadir. PyTorch yazilimimin 6nemli 6zelliklerinden biri de
grafik islem birimini (GPU) kullanmasi ve sinir ag1 modellerinin pratik bir sekilde
olusturulmasina imkan saglamasidir. Ayn1 zamanda pythonic olan bu kiitiiphane, Python
ortami tarafindan sunulan tiim hizmetlerden ve islevlerden uyum problemi olmadan
yararlanabilmektedir. ~Kiitliphaneden faydalanilarak gelistirilen derin O6grenme
algoritmasi1 sayesinde ara¢ kamerasi ilizerinden alinan goriintiiler islenmekte ve arag

tizerindeki servo motora tahmin komutlarinin iletilmesi ile direksiyon agisi tayin
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edilmektedir. Ayni1 sekilde seritten disariya ¢ikma veya yoldan uzaklasma durumunda DC
motorun tekerlere verdigi gii¢ hafifletilmekte ve bu sayede aracin kendisini tekrar seride
sokabilmesi kolaylastirilmaktadir. Calisma kapsaminda uygulanan derin 6grenme egitim

modeli Sekil 3.15’te verildigi gibidir.

Diizlestirme Tam Bagh

Evrisim Katmam
Katmam Katmanlar

Otonom
Direksivon
Aqisi

Giris Goriintiisii Yol Tutus Noktasi

Sekil 3. 15. Derin 6grenme egitim modeli

Sekil 3.15°te belirtilen yol tutus noktasi, egitim verisi toplamak i¢in kamera lizerinden
aliman manuel bir goriintiinlin lizerine aracin ilerleyecegi yolun bildirilmesini ifade
etmektedir. Olusturulan otonom aracin 6zerk hareketi i¢in uygulanan siireg ii¢ ana baslik

altinda incelenebilir:

- Kamera tizerinden veri seri olusturma
- Derin 6grenme modelinin egitimi

- Otonom aracin test edilmesi

Uygulanacak olan bu siireg, alt tanimlamalariyla beraber Sekil 3.16’da ifade edilmistir.
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Asamalar Girig Gerceklastiniien Islemier Cikis

Kayit
Veri Toplame Parkurda A
1 aiti —_— Yol Tutu —_— i i
(E4itim Sorasa) E..g’}m? Kamera . NOkT.ESII"IJ?‘I Veri Seti
Srtsa Gortntileri ;
Koordinatlan
Egitim : Qati Derin Ogrenme Tabanli = Egitilen
Ve Seti == sinir Al Modeli > Model
Tahmin
Tahmin GE}I(QEK Zamanil_* D'Hli ve
Ozerk S amera = ireksiyon
(Ozerk Soris) Goriintaleri Egitilen Model Acist Kontroli

Sekil 3. 16. Derin 6grenme tabanli otonom siiriis uygulama g¢ercevesi (Kocic, Jovicic, &

Drndarevic, 2019)

Modelin egitimi i¢in toplanacak goriintiiler, modelin dogru 6zellikleri 6grenmesini
saglayacak bigimde olmalidir. Otonom siiriis sirasinda aracin nasil hareket etmesi
isteniyorsa veri kiimesi de o sekilde olusturulmali ve goriintii alim islemi ona gore
yapilmalidir. Bunun i¢in ilk olarak Jetson Nano iizerine bagli olan kamera vasitasiyla
gorilintii alinacaktir. Bu amagla aracin elle kullanilarak parkur yolu lizerinde farkli farkl
yerlerde konumlandirilmasi gerekmektedir. Her bir goriintiiniin alinmasi esnasinda alinan
goriintiide aracin takip etmesi gereken nokta isaretlenmekte ve bu sayede egitim
esnasinda kullanilacak rota belirlenebilmektedir. Bu islem Sekil 3.17°de gosterildigi

sekilde gerceklestirilmektedir.
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Sekil 3. 17. Yol takibi i¢in ¢alisma ortamindan alinan 6rnek veri kiimesi

Kamera goriintiisii izerinden yol tutus noktasinin belirlenmesi, otonom siiriiste aracin
ilerlerken kullanacagi rota olarak hafizasinda kalacaktir. Ana bilgisayar {izerinden
gergeklestirilen bu islemin temel amaci, aracin karsilagsacagi goriintii karesinde direksiyon
ve hiz tepkisinin ne olacagi konusunda fikir edinmesini saglamaktir. Goriintii tizerinde
tiklanarak isaretlenen kismin x eksenindeki konumu direksiyon acisi, y eksenindeki
konumu ise ulagmasi gereken hiz konusunda veri olusturmaktadir. Aracin ¢ikabilecegi
maksimum hiz kod tlizerinden simirlandirilmistir. Bu sayede veri kiimesi isaretlenirken
istenmeyen yiiksek hizlarin Oniine gecilmistir. Her bir goriintii karesinde bu islem
gerceklestirilmektedir. Kayit islemi icin, Jupyter Notebook iizerinden yine Jupyter
Notebook’un beraberinde sundugu ipywidgets eklentisi vasitasiyla algoritmaya eklenen
butonlar tizerinden gerceklestirilmistir. Goriintii lizerine miidahale esnasinda ise OpenCV

kiitiiphanesinden destek alinmistir.

Modelin egitiminde zor olan kisim virajlarin diizgiin algilanmasi olmustur. Ornegin
modelin doniislerde ve yolun farkli sinirlarinda aract nasil yonlendirecegini
o0grenmesi gerekmektedir. Otonom slirilis i¢in parkurun zorlayici kismi da viraja giris
ve c¢ikisinin gerceklestigi kisimlardir. Bu kisimlar Sekil 3.18’de aracin kamerasi

tizerinden gosterilmistir.
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Sekil 3. 18. Viraj esnasindaki kamera goriintiisii ve yol tutus noktalari

Calisma kapsaminda parkur lizerinden toplamda 1400 goriintii alinmistir. Kaydedilen her
bir goriintii ti¢ kanal derinliginde (red green blue, RGB) goriintiiden olusmaktadir. Alinan
her bir goriintii 224x224 piksel haline doniistiiriilerek boyutu kiiciiltiilmekte ve egitim
stiresinin gereksiz sekilde uzamasi engellenmektedir. Kaydedilen her bir goriintiiniin
ortalama bellek boyutu yaklasik 15 KB'dir. Gereksiz veya yanlis sekilde alinan
goriintiiler tespit edilmis ve egitim setinden ¢ikartilmistir. Geriye kalan tiim goriintiiler

egitim verisi olarak kullanilmak {izere Jetson Nano kartinin hafizasina ytiklenmistir.

Veri setinin olusturulmasi sonrasi derin 6grenme modelinin egitilmi gergeklestirilmitir.
Bu egitimde temel olarak sinir aginin, giris goriintiileri vasitasiyla aracin hangi
konumda hangi direksiyon ag¢isim1 kullanmas1 gerektigini belirlemesi gerekir. Bunun
yaninda seritten uzaklagsma durumunda hiz1 diisiirmesi algoritmadan beklenmektedir.
Veri seti lizerinden egitim islemi basladiginda, sinir ag1 siirekli ¢ikt1 iiretir ve sinir
agiin kararindaki hatay1 hesaplamak i¢in egitim setindeki kullanici tarafindan girilen
veri degerleriyle arac ¢iktisi kiyaslanir. Derin 6grenme yonteminde ResNet-18 yapay sinir
ag1 yapist kullanilmistir. Resnet-18, olusturdugu artik bloklar sayesinde veri kiimesindeki
giris verisi dogrudan c¢ikis verisinde eklenebilmektedir. Bu bloklar, ara katmanlarin
arttirilmasi ile yogun derin 6grenme sonucu olusan optimizasyon sorunlarina ve bozulmaya
engel olmakta ve egitim hatalarin1 minimize etmektedir. Olusturulan kisayol bloklari
tizerinden atlanan baglantilar sayesinde algoritmanin performanst bir zarara
ugramamaktadir. ResNet biinyesinde kendi aralarinda tekrar boliinerek ayrigan 18 katman
bulundurmaktadir. Derin 6grenme yontemi olarak ara¢ biinyesinde kullanilan ResNet-18
sinir ag1 mimarisi, katman detaylar1 ve artik blok baglantilar1 Sekil 3.19°da gosterildigi

gibidir.
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Sekil 3. 19. ResNet-18 yapay sinir ag1 mimari diyagrami (Ramzan, Khan, & Igbal, 2019)

Aragta ayrica engel algilama ile hiz faktoriinii kontrol etmek maksadiyla ultrasonik sensor
kullanilmistir. Ultrasonik sensoriin kodlanmasi ile lizerinden alinan mesafe bilgisi input
olarak sisteme girilmekte ve aracin sensoriiniin bulundugu konuma bir cismin yanagmasi
durumunda aracin kendisini durdurmasi istenmektedir. Calisma sonucunda ultrasonik
sensOr vasitasiyla otonom aracin engeller karsisinda durmasi saglanmistir. Engel

kaldirildiginda ise ara¢ otonom bir sekilde parkur yoluna devam etmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calisma kapsaminda derin &grenme algoritmasinin egitilmesi i¢in 1400 goriintii
kullanilmis ve epoch dongii adedi 25 secilmistir. Egitim siiresi yaklasik iki saat stirmiistiir.
Egitim esnasinda olusan kayip degerlerinin her bir epoch adedinde azaldigi
gozlemlenmistir. Dongli sonunda elfe edilen kayip degeri 0,00132 olmustur. Epoch
sayisina bagl olarak kayip degerlerinin degisim grafigi Sekil 4.1°de verildigi gibidir.

0.018

0.016 A

0.014 ~

0.012 A

0.010 A

loss degeri

0.008 A

0.006 -

0.004 -

0.002 A

T
0 5 10 15 20 25
epoch adedi

Sekil 4. 1. ResNet-18 mimarisi ile elde edilen Epoch/Loss degisim grafigi

Ayn1 goriintii  kiimesi ile epoch 40 ve 50 adede ¢ikarilarak aynmi c¢alisma
gergeklestirilmistir. 40 ve 50 epoch lizerinden yapilan egitim g¢alismasinin siireleri
yaklasik 4-5 saat araliginda stirmiistiir. Her ikisinde de kullanilan goriintii veri kiimesi
ayni tutulmustur. Egitim sonucunda 25 epoch degerli ¢oziime gore diger iki sinir aginda
0,0002 gibi az bir farkla kayip degeri daha diislik ¢ikmis ancak pratikte aracin otonom
hareketinde Onemli bir fark olusmamistir. Gergeklestirilen uygulamalarda epoch
oranlarina bagl siiriis farki olusumunun fark edilemeyecek kadar benzer olmasinin
sebebi, yapilan projenin ¢ok biiyiik bir kapsami olmayisindan da kaynaklanabilir.

Kamuyu da kapsayan daha genis ¢apli gerceklestirilecek olan projelerde epoch sayisi test
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edilerek optimum deger belirlenmeli ve kayip degerinin grafigi dikkate alinarak yaklasim

yapilmalidir.

Serit takibine ilaveten engel algilama islevini de gerceklestiren arag, 15 cm. den daha
yakin bir cismin algilamas: halinde kendini durduracak sekilde kodlanmistir. Oniine
konan nesne kaldirildiginda ise tekrar ayni sekilde parkurda otonom  siiriisiinii
siirdliirmiistiir. Ancak bu siirecte iki farklt donanim olan Jetson Nano ve Arduino Uno
kartlarinin birbiriyle gecikmesiz haberlesmesi ve senkronize c¢alismasi biiyiikk 6nem
tagimaktadir. Birbirleriyle veri aligverisi esnasinda senkron hale getirilseler dahi
islemcilerinin  zorlandigi ve komutlarda hafif bir gecikmenin gerceklestigi
gozlemlenmistir. Bu problem 6zellikle aracin hizinin arttirildigi durumlarda daha net
ortaya ¢ikmakta ve sinir ag1 ile mesafe sensOriinlin ayni dongii icerisinde calismasi
islemcinin zorlanmasina yol a¢maktadir. Bu zorlanma sonucu gecikme meydana
gelmekte ve aracin kamera goriisiine ve direksiyon agisma tepkisinde gecikmeler
yasanmaktadir. Boyle bir durumda ara¢ her ne kadar sonrasinda kendisini toparlasa dahi

yliksek hizlarda zaman zaman parkur disina ¢ikabilmektedir.
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5. SONUC

Yapilan tez calismasinda yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari
incelenmis, yapay sinir aglarinin temel ¢alisma prensipleri, fonksiyonlart ve barindirdiklar
degiskenler tanitilmistir. Ardindan, 0’dan 9’a kadar olan sayilardan meydana gelen MNIST
veri seti kullanilarak bir evrigimli sinir ag1 modeli olusturulmustur. Model olusturulmasinda
tim ag katmanlart detaylica incelenmis ve modelin test sonuglart grafikler ile
degerlendirilmistir. Sonuglar incelendiginde yeterli iterasyon sonucunda kayip degerinin
0,0807’ye kadar diistiigii ve sinir agimnin %97,51°lik bir dogruluk orani verdigi tespit
edilmistir. Tez kapsaminda gerceklestirilen ana ¢aligma ise, bir kamera ve mesafe sensorii
tizerinden kii¢iik bir yer aracinin otonom hale getirilip getirilemeyecegi ve sliriis
konusunda basarili olup olamayacagi sorusuna cevap bulmakti. Calisma esnasinda derin
O0grenme yontemiyle otonom hale getirilmis olan aracin, parkur {izerinde yapilan test
stirisleri sonucunda ger¢ek zamanli durma-harekete gegme ve direksiyon dinamiklerinde
basarili oldugu gozlemlenmis ve bu durum fiziki bir parkur tizerinde somut olarak ortaya
konmustur. Derin 6grenme yontemi kullanilarak siiriiciisiiz siiriis yetenegine sahip olmus
olan arag¢ kendisinden tamamlanmasi istenen parkuru tamamlamis ve oniine yerlestirilen
engelleri fark ederek durmustur. Calismanin sonucunda, derin 68renme tabanli bir
sinir ag1 ile yaklasik 1400 goriintii {izerinden veri kiimesi olusturulup, egitim verisi
ile h1z ve direksiyon agisini fiziksel bir ortamda giivenilir bir sekilde tahmin eden ve
parkurda hareket edebilen bir modelin olusturulabilecegi gosterilmistir. Olusturulan
aracin kiiciik bir yer aracit oldugu unutulmamalidir. Kii¢iik olmasindan dolay1
bilinyesinde bulundurabilecegi donanimlar sinirlt kalmakta ve kimi zaman bu durum
dezavantaj hale gelmektedir. Ancak giinlimiiz tagitlarinda bdyle bir sorun s6z konusu
olmayacaktir. Bu baglamda diisiiniildiigiinde otonom araglar biiylik bir potansiyel
barindirmakla birlikte tiiketicilerin de talebi dogrultusunda gelisim hizi katlanarak
artacaktir. Kamu alanlarinda kullanilmasi konusunda 6niinde kat etmesi gereken yol
olmasina ragmen otonom araglar yakin bir gelecekte cokga karsilasilacak araglar

haline gelmesi kaginilmaz hale gelmektedir.
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Otonom arag arastirmalar1 kendi biinyesinde ¢ok genis arastirma ve ¢alisma alanina
sahiptir. Ozellikle ii¢ boyutlu tarama ve algilama sistemlerine ihtiyacin dogmasi sonucu
LIDAR ve ii¢ boyutlu tarayici teknolojisi bir adim o6ne c¢ikmistir. Otonom arag
calismalarinda da kullanilan bu teknoloji, goriintiiniin disinda cihazin etrafinin
tamaminin modellenmesini saglayarak yapilacak islemlerde daha dogru kararlar
ortaya konulmasini saglamaktadir. Ayn1 zamanda aracin sadece kendi siiriisiinden
sorumlu olmasinin disinda, gelisen teknoloji ile goriis acis1 kabiliyetinin artmasi
sayesinde diger siirliciilerden kaynakli gergceklesen kazalar1 algilamasi ve reaksiyon
verebilir bir hale gelmesi miimkiin olmaktadir. Diger taraftan farkli derin 6grenme
algoritmalari, pekistirmeli 6grenme yontemleri, VVG, AlexNet, SqueezeNet,
DenseNet gibi farkli sinir ag1 mimarileri de siirekli olarak gelistirilmektedir. Bu
agidan bakildiginda otonom sistemler ve otonom araclar bir¢cok farkl disiplini kendi
blinyesinde bulundurmakla beraber, lizerinde ¢alisilabilecek siirekli genisleyen bir

potansiyel aragtirma alani1 saglamaktadirlar.
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