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iC MEKANLARDA ZEMIN YOL MODELIi UZERINDE DERIN OGRENME
ILE OTONOM ARACLARIN ROTA TAKIBI

OZET

Uretim ortamlarinda malzemelerin bir yerden baska bir yere insansiz olarak tasimmasi
yillar boyunca 6nemli olmustur. Malzemelerin insansiz olarak taginmasi i¢in otonom
araglar gelistirilmistir. Bir otonom ara¢ zeminde bulunan sabit ¢izgileri, bakir kablolar1
takip ederek ilerleyebildigi gibi dolagim i¢in miknatis, lazer, radyo dalgas1 ve goriis
kameras1 da kullanmaktadir. Otonom araglarda kendi kendine dolasim temel bir
konudur. Zaman iginde otonom araglar gelistik¢e ve kullanimlar: arttikga ¢oziilmesi
gereken ¢esitli sorunlar ortaya ¢ikmustir.

Ger¢ek zamanl rota takibi, endiistriyel tesislerde kullanilan otonom araglar igin
Onemli bir aragtirma konusudur. Bir otonom aracin hedefine giden rotayi takip ederken
rotas1 lzerindeki diger nesne veya araglarla carpismamasi, rotasinda ilerlerken
rotasinin dolu olmas1 durumunda dinamik olarak baska bir rota se¢ebilmesi ¢oziilmesi
gereken problemler arasindadir.

Yapay zekanin gelismesi ve Ozellikle derin 6grenmenin ortaya ¢ikisindan sonra
otonom araglarda arastirmalar farkli bir boyuta taginmistir. Derin 68renme
mimarilerinden olan evrisimli sinir aglari kameradan alinan ve farkli agilardan elde
edilmis goriintiileri basarili bir sekilde siniflandirarak aracin rota takibini yapmasina
ve konumu belirlemesine yardimci olmaktadir.

Bu calismada, otonom araclarin hedeflerine gitmeleri i¢in en kisa rotanin bulunmasi,
bu rotalar iizerinde otonom olarak nasil ilerleyecekleri, rotalarda ilerlerken diger bir
aracla ¢arpisma sorunlarinin ¢oziimii i¢in derin 6§renme tabanli bir zemin yolu modeli
ve algoritmasi gelistirilmistir. Zemin yolu modeli araglarin konumlarin1 da gosteren
isaret¢ilerden (marker) olusmaktadir. Araglarin ilerleyecegi rotalar bu isaretciler
kullanilarak olusturulmaktadir. Bir rota birbirinden fakli sayida ve hedefe kadar
ilerleyen ¢ok sayida isaret¢i igermektedir. Cakisan kavsaklarda ayni isaretgiler
bulunmaktadir. Isaretcilerin {izerindeki degerler artan veya azalan ardisik harf ve
sayidan olusmaktadir. Isaretcilerden olusan zemin yolu modeli vektdr olarak bir
merkezi sunucudan tiim araglara gonderilmektedir. Gorev verilecek araca sunucu
tarafindan hedef isaretci adresi gonderilmektedir. Otonom aracin kendisinde yiikli
olan algoritma ile hedefe giden tiim rotalar hesaplanarak en kisa olan se¢ilmektedir.
Arag secilen rotada ilerlemektedir. Arag ilerlerken rotadaki isaret¢i goriintiileri aracin
kameras1 ile algilanmaktadir. Bu goriintiilere goriintii isleme yontemleri uygulanarak
araca en yakin isaret¢i bulunmaktadir. Elde edilen bu goriintii 6nceden egitilmis bir
derin CNN modeliyle siniflandirilmaktadir. Siniflandirilan goriintii araca yiiklenmis
hedef vektor ile ayni ise ara¢ hedefe dogru ilerlemektedir. Ayn1 zamanda bu goriintii
aracin konumunu belirlemek i¢in sunucuya génderilmektedir. Sunucudaki bu isaret¢i
adresi diger araglar tarafindan bu aracin konumunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Bu adres araclarin ¢arpigsmasini engellemek icin de kullanilmaktadir. Eger bir ara¢ bu
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isaretciye yakin bir isaretgide ise diger aracin ilerlemesini beklemektedir.
Simiflandirilan goriintii araca yliklenmis hedef vektor ile farkli ise arag ¢evresindeki
diger isaretcileri aramakta ve bulunan isaretcgileri siniflandirarak algoritmay1
stirdiirmektedir.

Otonom araclar sensorlerden gelen ¢ok fazla veriyi analiz ettiklerinden biiyiik veri ile
ugragsmaktadirlar. Bu nedenle bu tezde kullanilan otonom araglarda gerceklestirilen
veri isleme ug hesaplama (Edge Computing) ile yapilmaktadir. Sunucuya ise sadece
az miktarda veri gonderilip alinmaktadir. Yapmis oldugumuz deneysel ¢alismalar
sonucunda araglarin rota takibi basari ile saglanmistir.

Otonom rota izleme araglari icin CNN derin 6grenme modeline dayali gelistirilen
zemin yolu modeli ve algoritmasi araglarin ¢arpigsmasini engelleyerek otonom rota
takibini saglayan bir i¢ mekdn konumlandirma sistemidir. Aracglar, zemin yolu
modelinde hedef konuma giden tiim rotalar1 hesaplayarak en kisa yolu se¢mekte ve
rotay1 yiiksek dogrulukla takip etmektedirler.
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ROUTE TRACKING OF AUTONOMOUS VEHICLES WITH DEEP
LEARNING ON THE FLOOR PATH MODEL IN INDOOR AREAS

SUMMARY

The unmanned transport of materials from one place to another in production
environments has been important over the years. Autonomous vehicles have been
developed for the unmanned transport of materials. An autonomous vehicle can
proceed by following fixed lines and copper cables on the ground, as well as using
magnets, lasers, radio waves, and vision cameras for navigation. Self-circulation is a
fundamental issue in autonomous vehicles. Over time, as autonomous vehicles have
developed and their use has increased, various problems have emerged that need to be
solved.

Real-time route tracking is an important research topic for autonomous vehicles used
in industrial plants. Problems that need to be solved are that an autonomous vehicle
does not collide with other objects or vehicles on its route while following the route to
its destination and that it can dynamically choose another route in case its route is not
empty. Different researchers have worked to solve these problems. In previous studies,
solutions were built on mathematical models. Mathematical models can be used in
static environments. Another disadvantage of mathematical models is that they are
insufficient for the solution when data increases exponentially. The use of camera data
in production environments has limited the use of mathematical models. With the
development of machine learning and its use in different environments, researchers
have evolved in this direction to solve problems. New machine learning methods have
been proposed by researchers, and these methods have been used in production
environments. Recently, the increase in the amount of data with the development of
technology and different sensors has shown that previous machine learning methods
cannot be used efficiently with big data.

After the development of artificial intelligence and especially the emergence of deep
learning, research in autonomous vehicles has moved to a different dimension. The
volume increase in the sensor data in autonomous vehicles, speed, and various data
from different sensors emerge as big data. The internet of things emerging here enables
devices and systems to be connected and to communicate data over a network. Thanks
to the internet of things, which has started to be used in production environments today,
the amount of data collected reaches huge volume values. It is not easy to process such
big data with existing machine learning methods and to obtain a learning model using
different data. The more different the data, the more time it takes to process it. For
these reasons, deep learning is used to obtain big data models. Deep learning
architectures produce efficient results with big data. In our studies, convolutional
neural networks, one of the deep learning architectures, successfully classify the
images taken from the camera and obtained from different angles, helping the vehicle
to follow the route and determine the location.
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There are different sensors, such as a camera, distance sensor, and LIDAR, on an
autonomous vehicle. These sensors produce different and a lot of data over time during
the vehicle's movement. The processing of these data becomes important for the
autonomous vehicle's movement and reaching its destination. Since the data obtained
from different sensors is continuously collected over time, it also increases rapidly in
volume. In this case, the concept of big data is encountered in new types of autonomous
vehicles. Even in autonomous vehicles moving in an indoor production environment,
sending and processing big data to a server and sending this processed information
back to the vehicle takes much communication time. In addition, hardware problems,
such as wireless network problems, arise in the transmission of big data. Such
problems cause issues in the vehicle's movement and even leave the vehicle inactive
in time. To avoid these problems, Edge Computing technology is used in this thesis.
In short, edge computing uses a distributed structure in the data processing. By using
edge computing, the processing of sensor data is done in each autonomous vehicle,
improving calculation times. Thus, it communicates with the server using fewer data,
and at the same time, bandwidth problems of the network are avoided. The increase in
the number of autonomous vehicles reveals major problems in communication with
the server. Thanks to edge computing, data processing speed and communication
speed increase as each sensor data are processed in the vehicles themselves. This way,
only the location information address is sent and received quickly by the server.

In this study, a deep learning-based floor path model and algorithm are developed to
find the shortest route for autonomous vehicles to go to their destination, how to
proceed autonomously on these routes, and to solve the problems of collision with
another vehicle while driving on routes. The floor path model consists of markers that
also show the locations of the vehicles. The routes on which the vehicles will travel
are created using these markers. A route contains a different number of markers
leading to the destination. Overlapping intersections have the same markers. The
values above the markers consist of ascending or descending consecutive letters and
numbers. The floor path model consisting of markers is sent to all vehicles from a
central server as a vector. The target location address is sent by the server to the vehicle
to be tasked. With the algorithm installed in the autonomous vehicle itself, all routes
to the destination are calculated, and the shortest one is selected. The vehicle continues
on the selected route. While the vehicle is moving, the marker images on the route are
detected by the vehicle's camera. By applying image processing methods to these
images, the closest marker to the vehicle is found. This resulting image is classified
with a pre-trained deep CNN model. If the classified image is the same as the target
vector loaded on the vehicle, the vehicle moves toward the target location. At the same
time, this image is sent to the server to determine the location of the vehicle. This
location address on the server is used by other vehicles to determine the location of
this vehicle. This address is also used to prevent vehicles from colliding. If a vehicle
is at a marker close to this marker, it waits for the other vehicle to advance.
Autonomous vehicles are dealing with big data as they analyze a lot of data coming
from sensors. For this reason, data processing performed in autonomous vehicles used
in this thesis is done with edge computing. Only a small amount of data is sent and
received to the server. As a result of the experimental studies we have done, the route
tracking of the vehicles has been successfully achieved.

A deep learning-based floor path model is designed for route tracking of autonomous
vehicles. This model is a collision avoidance indoor positioning system for
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autonomous route-tracking vehicles based on the CNN deep learning model. A new
floor path model and algorithm based on indoor positioning has been developed for
autonomous vehicles. Vehicles calculate all routes to the target location in the floor
path model, choose the shortest route and follow the route with high accuracy.
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1. GIRIS

Insan miidahalesi olmadan malzemeleri bir departmandan digerine tasimak iizere
programlanan otonom araglar, akilli iiretimin bir pargasi olarak goriilmekte ve is
yiikiinii azaltmaktadir. Rota takip stratejilerinin belirlenmesi ve ger¢ek zamanli rota
takibi, endiistriyel iiretim alanlarinda kullanilan otonom araglar i¢in 6nemli bir
arastirma konusudur [1, 2]. Calisma ortamina bagl olarak degisken ortam yapisina
uygun esnek bir rota izlenmesi 6nemlidir. Calisma ortaminin statik ve 6n bilgisi veya
dinamik ve bilinmeyen durum, otonom aracin yoriinge planlama 6zelliginde belirleyici
parametrelerdir. Araca sabit bir rota tahsis edildiginde ve bu rota herhangi bir engelle
kesintiye ugramadiginda statik yoriinge planlayicilar1 6nerilmektedir. Harita bilgisi
olmayan veya siirekli degisen engel yapilari olan ortamlar i¢in dinamik rota
planlayicilar 6nerilmektedir. Gilizergah takibinde yerde bakir hat takibi, kablosuz

yonlendirme sistemleri, lazer sistemleri gibi geleneksel yontemler kullanilmaktadir.

Glizergah tasarimi, otonom bir ara¢ sistemi gelistirmenin ilk ve en dnemli adimidir.
Bu siireg, iiretim alanlarindaki is yiikiinliin dengelenmesi ve trafik yogunlugunun
azaltilmasi agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Glizergéh, arac¢ yiiklerini bir alandan
digerine [3] tek yonlii veya ¢ift yonli [4] tasimak i¢in kullanilan kilavuz yollardan

olusmaktadir.

Derin 6grenme, veri 6zelliklerini kullanarak karar verebilen ve uzmanlara bagimlilig
azaltabilen bir yontemdir [5]. CNN (Evrisimli Sinir Ag1 - Convolutional Neural
Network), yaygin olarak kullanilan bir derin 6grenme yontemi tiirtidiir. Evrigimli,
dogrultulmus dogrusal birimler (ReLU'lar), havuzlama ve tam baglantili katmanlardan
olusan ¢ok katmanli bir sinir ag1 modelidir [6]. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak
kamera goriintiileri hizl1 bir sekilde analiz edilebilmektedir. Uretim ortamlarinda
kullanilan araglarin glizergahlari esnek bir sekilde tasarlanabilmektedir. Tasarlanan bu
rotalarin goriintiileri ara¢ kameralari ile kolaylikla elde edilebilmekte ve derin 6grenme
modelleri kullanilarak belirlenebilmektedir. Bdylece araglar, insan miidahalesi
olmadan rotalarin1 analiz edebilmekte ve hedeflerine gidebilmektedirler. Smolyansky

ve ark. TrailNet [7] ad1 verilen derin bir sinir agina dayali ormanlar gibi dis ortamlar



icin bir mikro hava araci sistemi sunmuslardir. Wang ve ark. AGV (Otonom
Yonlendirmeli Araglar - Automated Guided Vehicles)' ye monte edilmis bir kamera
kullanarak yol isaretleri elde etmislerdir. Bu sinyalleri gelistirdikleri bir sinir agina

girdi olarak uygulamislar ve AGV' nin gorsel tabanli yol takibini gergeklestirmislerdir

[8]

1.1. Tez Calismasinin Amaci

Glinlimiiziin endiistriyel ortamlar1 i¢in insan giicli ile ¢evreci olmayan, yakit ve
maliyetli enerji kaynaklar tiiketen tagima araglari etkin malzeme tagima araglari olarak
kabul gormemektedir. Bu konu arastirmacilarin iizerinde ¢alistigi yaygin genel

problemlerden biridir.

Hipotez 1. Uretim ortamimin zeminine, otonom araglarin kullanacag: ve hedeflerine

ulastiracagi isaret¢ilerden olusan farkli rotalar olusturulabilir mi?

Hipotez 2. Otonom araglar derin 6grenme ve bilgisayar gérmesini kullanarak iiretim
ortaminin zemine yerlestirilen isaretgileri gorerek hedefe giden farkli rotalar1 takip

edebilirler mi?

Hipotez 3. Otonom araglarin derin 6grenmeyi kullanarak ¢ok sayida otonom aracin
bulundugu ortamlarda diger araglar1 ve zemindeki engelleri bilgisayar gérmesi ile

gorerek carpismalar engellenebilir mi?

Hipotez 4. Ortamda ¢ok fazla otonom arag oldugunda zemin yolu modeli iirerinde

olusturulan rotalar kullanilarak trafik yogunlugu dengelenebilir mi?

Bu calismada, i¢ mekan iiretim ortamlarinda kullanilan otonom araglarin gercek
zamanli rota takibi ve ¢arpigsma problemlerini ¢6zmek i¢in goriintii isleme ve derin
dgrenme tabanli bir ic mekan konumlandirma sistemi gelistirilmistir [9, 10]. Onerilen
sistemde zemin i¢in isaretleyicilerden olusan bir zemin yolu modeli gelistirilmistir.
Zemin yolu modelinde kullanilan isaretleyiciler, harf ve sayilarin birlesiminden
olusmaktadir. Rotalar bu isaretleyiciler kullanilarak olusturulmaktadir. Ilk olarak,
zemin yolu modeli bir sunucu tarafindan otonom araglara vektor olarak
gonderilmektedir. Aracin hareket etmesi i¢in hedef isaretleyici adresi gerekmektedir.

Hedef adrese giden rotalar ve bu rotalarin mesafeleri arag tarafindan hesaplanmaktadir.
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Hesaplanan rotalar arasindan hedefe en yakin rota segilmektedir. Aragtan dort isaretgi
rota mesafesi icinde segilen rota iizerinde baska bir ara¢ yoksa ara¢ modeli
etkinlestirilmektedir. Segilen rota lizerinde baska bir ara¢ varsa hedefe daha yakin olan
diger rota i¢in de aymi kontroller yapilmaktadir. Bos rota bulunamazsa model arag
bekletilmektedir. Otonom arag¢ rota iizerinde hareket ederken otonom arag modeli
(AVM) iizerine monte edilen kameradan elde edilen goriintiiler 6n isleme goriintii
yontemleri ile islenmektedir. Bu goriintiiler, transfer 6grenme yontemi kullanilarak
egitilen CNN modeline girdi olarak verilmektedir. Ag ¢iktisi, otonom ara¢ modelinin
rotay1 takip etmesini saglamak i¢in hedef rota vektoriiniin karsilik gelen 6gesiyle
karsilagtirillmaktadir. Ag ¢iktisi ile rota vektor bilgisi esit ise diger araglarin konum
bilgileri sunucu ile iletisime kurularak kontrol edilmektedir. Adres bilgisi alinan arag,
ilgili aractan dort isaret¢i uzaklikta ise ilgili ara¢ beklemekte aksi halde yoluna devam
etmektedir. Bu islemler ara¢ hedefine ulasana kadar tekrar etmektedir. Zemin yolu
modeli ve algoritmasi, olusturulan rotalar1 kullanarak, otonom aracin baska bir aragla

carpismadan en uygun rotayi takip ederek hedefine ulagsmasini saglamistir.

1.2. Tezin Katkilan
Calismamizin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

* Otonom araglarin rota takibi icin derin 6grenme tabanli bir zemin yolu modeli
gelistirilmistir.
* Gelistirilen sistem, CNN derin 6grenme modeline dayali otonom rota izleme araglari

icin ¢arpismay1 engelleyen bir i¢ mekan konumlandirma sistemidir.
* Otonom araglar i¢in i¢ mekan konumlandirmaya dayal1 yeni bir zemin yol modeli ve
algoritmasi gelistirilmistir.

* Araglar, zemin yolu modelinde hedef konuma giden tiim rotalar1 hesaplayarak en

kisa yolu se¢mekte ve rotay1 yiiksek dogrulukla takip etmektedirler.
* Yaptigimiz deneyler modelimizin gecerliligini dogrulamstir.

Bu ¢aligmanin geri kalan1 asagidaki gibi yapilandirilmistir. Boliim 2, ilgili ¢alismalari
0zetlemektedir. Boliim 3' de, makine 6grenmesi, derin 6grenme, evrigimli sinir aglari,

transfer 6grenme, otonom araclar, veri setinin hazirlanmasi, goriintii ilgi alaninin tespit
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edilmesi, gelistirilen rota takibi i¢in derin 0grenme tabanli zemin yolu modeli
sunulmustur. Boliim 4° de, deneysel sonuglar yer almaktadir. Boliim 5 Sonuglari

icermekte ve gelecekteki potansiyel ¢alismalar1 onermektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda otonom araglarin gelistirilmesine yonelik c¢alismalar yapilmaktadir.
Uretim ortamlarinda kullanilan otonom araclarda farkli sorunlarla karsilasiimaktadir.
Bu sorunlardan biri ger¢ek zamanli rota takibidir. Bir diger sorun da rota {izerinde
hareket eden aracin bagka bir aragla ¢arpismasidir. Otonom araglarla ilgili ¢aligmalarin
bir kismi1 rota izleme stratejilerine odaklanmistir. Bu stratejiler, iiretim alanlarinda
kullanilan AGV' ler i¢in 6nemlidir. Carpismadan kaginma, AGV' lerin hareket
planlamasi ve kontroliinde kritik bir sorundur [11, 12]. AGV' ler ayn1 yolda ayn1 yonde
ve ayni1 yolda zit yonde hareket ettiginde bir carpisma meydana gelebilmektedir [13].
Giliney ve ark. AGV' ler arasindaki hareket cakismalarini ¢6zmeyi amaglayan bir
kontrolor tasarlamislardir. Kontrolor tasarimimnda AGV' lerin hareket 6zelliklerine
dayanan geleneksel sag elle iki yonli trafik sistemini kullanmiglardir. Bir kavsakta
karsilasacak olan AGV' lerin gecis hakkini belirleyerek ¢arpismalari engellemislerdir
[14]. Zhao ve ark. AGV" ler i¢in ¢arpismadan kaginmay1 destekleyen dinamik kaynak
rezervasyonu (DRR) tabanli bir yontem 6nermislerdir. Bu yontemde yerlesim diizeni
ayn1 boyutta kare bloklara boliinmektedir. Her karede hareket eden AGV' ler puanlari
paylasmislardir. Bu kaynak noktalar, algoritmada gercek zamanli olarak kilavuz
yollarindan ¢ikarilmistir. Yazarlar daha sonra dinamik kaynak rezervasyonlar1 igin
kararlar almak igin carpigma ve kilitlenme 6nlemeden yararlanmiglardir. Bu iKi
parametre, zaman verimliligini artirirken AGV' lerin ¢arpisma olmadan seyahat
etmesine izin vermistir. Caligmadaki simiilasyon sonuglari, seyahat siiresinin %11 ile
%28 arasinda kisaldigini gostermistir [15]. Guo ve ark. AGV' ler igin carpismalari
onlemek i¢in bir yol planlama modeli gelistirmislerdir. Yazarlar, minimum engelleme
oranina gore AGV' nin seyahat hizini, ¢alisma siiresini ve c¢arpisma mesafesi
parametrelerini hesaplamislardir. Farkli AGV' lerin ortalama engelleme oranini,
bekleme siiresini ve tamamlanma siiresini, farkli etkilesimli protokoller altinda
calisma siiresini ve farkli 6l¢ek haritalarinin ortalama engelleme oranini karsilagtirmak
icin birka¢ deney yapmislardir. Deneyler sonucunda hizlanma kontrol yonteminin
carpigsmay1 daha hizli ¢ozebilecegini ve ikincil carpigsma olasiligini azaltabilecegini

gostermislerdir [16].



AGV' ler, ortamdaki yonlendirme bilgilerini igeren bir yonlendirme sistemini takip
etmektedirler. AGV' ler tarafindan kullanilan kilavuz teknolojileri, tel/endiiktif
kilavuzu, optik hat kilavuzu, manyetik bant kilavuzu, lazer navigasyon kilavuzu,
kablosuz sensor ag1 kilavuzu, goriis kilavuzu, barkod kilavuzu, ultrasonik kilavuzu ve

GPS kilavuzudur [17-19].

Murakami, K. AGV yonlendirmesini karma tamsayili bir dogrusal programlama
problemi olarak formiile etmek i¢in bir zaman-uzay ag1 kullanmistir. Bu agda AGV'
lerin ve malzemelerin yonlendirilmesini ayr1 ayr1 ele almistir. Sistemini deneysel
olarak test etmistir [20]. Lu ve ark. AGV' lerin yonlendirme sorununun ¢dzimiinii
derin bir pekistirme-6grenme algoritmasi kullanarak ele almiglardir. AGV' lerin
yonlendirme problemini bir Markov karar siireci olarak modellemisler ve gercek
zamanl yoOnlendirmeyi saglamislardir [21]. Holovatenko ve ark. belirli bir harita
tizerinde iki nokta arasinda istenen rotay1 olusturan ve izleyen, enerji verimliligini de
igeren bir matematiksel algoritma ve izleme sistemi 6nermislerdir [22]. Literatiirde
AGV' lerin otonom siirlis yontemlerine dayali farkli calismalar rapor edilmistir.
Otonom siiriis yonteminin temel islevi makine gormesidir. Makine gérmesine dayali
sorunlardan bazilari, zemin yolu algilama ve serit isaretleme algilamasini igermektedir
[23-25]. Bayona ve ark. AGV modeline monte edilmis bir kamera ile hat takibi i¢in
bilgisayar gormesi kullanmiglardir. Arag, yapilan testlerde zeminde diiz bir ¢izgiyi
takip etmede basarili olmustur [26]. Zhu ve ark. kameradan alinan goriintiiyii isleyerek
rotay1 takip eden bir ara¢ yolu izleme yontemi dnermislerdir. Ilk énce goriintiiniin
gliriiltiisiinii azaltarak ve hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in goriintiiyii ikili hale
getirerek  yol durumunu netlestirmek i¢in goriintilye bir medyan filtresi
uygulamiglardir. Goriintii bozulmasmi ve diisiik yol izleme dogrulugu sorunlarini
azaltmislardir [27]. Lee ve ark. zeminde farkli noktalara yerlestirilmis tiggen isaretleri
tespit etmek icin bir kamera kullanan bilgisayar gérme tabanli bir AGV navigasyon
sistemi Onermislerdir. Bir goriintiideki belirtecleri belirlemek i¢in goriintiiniin renk
tonu ve doygunluk degerlerini kullanarak ve belirli bir boyuttaki belirtecleri secerek
%98.8 tanima orani elde etmislerdir [28]. Revilloud ve ark. yeni bir serit algilama ve
tahmin algoritmasi gelistirmislerdir. Yoldaki serit isaretcilerinin tahminini gelistirmek
icin girilti  filtreleri  kullanmislardir.  Gorilintii  isleme ve serit isaretleme
algoritmalarini kullanarak goriintiideki yolu %99.5 basar ile tespit etmislerdir [29].

Liu, Y. ve ark. karinca kolonisi algoritmasi ve yapay goérme kullanarak bir robot



hareket yoriinge kontrolii 6nermislerdir. Deneysel arastirmalarla gelistirilen sistemin
karmagik ortamlarda makul yoriinge planlamasi yapabildigini gostermislerdir [30].
Lina ve ark. otomatik navigasyon sirasinda konum dogrulugunu ve mobil robot hizinm
tyilestirmek icin bir CNN kullanan Kalman tabanli Tek Atishh Cok Kutulu Dedektor
(K-SSD) hedef konum stratejisi Onermislerdir. Deneysel sonuglar, Onerilen
stratejilerinin, 151k farkliliklart ve sahne degisiklikleri gibi durumlarda aracin rota
tespitini ve konum dogrulugunu arttirdigini gostermistir [31]. Giines ve ark. bir depoda
otonom bir aracin yolunu bulmak i¢in aractaki kameradan alinan goriintiileri
kullanmiglardir. Bu goriintiilerle Daha Hizli Bolge tabanli CNN modelini
egitmislerdir. Gorlintiideki etiket ve raf ayaklari, egitimli CNN, ters perspektif
haritalama (IPM) algoritmast ve destek vektdor makinesi (SVM) algoritmasi
kullanilarak tanimlanmistir. Belirli alanlarda raf ayaklari ve etiketler kullanarak
kamera goriintiilerinden sanal bir kilavuz elde etmislerdir. Caligmalarinda gergek
zamanli goriintii isleme veya navigasyon kullanmamislardir [32]. Ryota ve ark. derin
takviyeli 6grenmeyi kullanarak bir AGV tasima sistemi gelistirmislerdir. Ulasgim
sistemlerinde rota planlamasi i¢in harita bilgilerini kullanmislardir. Bir simiilator

yardimiyla yontemin gegerliligini test etmislerdir [33].

733 368
Transportation Science Technology Computer Science Artificial

Intelligence

613
Engineering Electrical Electronic

327
Operations Research Management Scienca

Sekil 2.1. WOS Kategorileri ile elde edilen AVA analiz sonuglari [34].

Literatiir taramalar1 Web Of Science (WOS), Scopus, ScienceDirect ve Google
Akademik kullanilarak ve son olarak 2022 yili aralik ay1 sonu itibariyle yapilmistir.

Literatiir aragtirmasiyla ilgili yapilan ¢alismalarin sonuglar1 asagida 6zetlenmektedir.

Literatiir taramas1 “Autonomous vehicle OR AGV” (AVA) kelimeleriyle her bir ifade

¢ift tirnak arasima alinarak WOS arama motoruyla yapildiginda ve WOS analiz
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sayfasina gegilerek WOS kategorileri se¢enegi secildiginde sekil 2.1° deki sonuglar
elde edilmistir. AVA i¢in bulunan toplam sonug sayis1 2564 adettir. AVA ile ilgili
caligmalarin %28.59 unun Ulastirma Bilimi Teknolojisi, %23.91" inin Elektrik
Elektronik Miihendisligi, %18.14’ iiniin Robotik alanlarinda yapildig1 goriilmektedir.
Arama Kriteri arastirma alanlar1 olarak degistirildiginde sekil 2.2” deki sonuglar elde
edilmistir. Bu sonuglar incelendiginde %58.44 ile Miihendislik, %29.17 ile

Tagimacilik, %18.14 ile Robotik alanlarinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

402
Automation Control Systems

58
Science Technology Other Topics

Sekil 2.2. WOS arastirma alanlar1 Kriteri ile elde edilen AVA analiz sonuglari [34].

Yillar bazinda ise yapilan ¢aligsmalar sekil 2.3” de verilmistir. Grafikten goriildiigi gibi
2018 yilinda AVA ile ilgili 149 ¢alisma bulunurken 2022 yilinda ¢alismalar 467 yayin

sayina ulagmustir.

E < <
2 2. 2,
= <4 > o c

Sekil 2.3. WOS yillar alan1 kategorisi ile elde edilen AVA analiz sonuglar1 [34].

WOQOS arama motorunda her bir ifade ¢ift tirnak arasina alinarak ve arama kriteri olarak
“Autonomous vehicle OR AGV AND deep learning” (AVADL) yazilarak arama
yapildiginda 1804 adet sonug elde edilmistir. Analiz sonuglarindan yayin yillari kriteri
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secildiginde 2018 yilindaki yayin sayist 120 iken 2022 yilindaki yayin sayisinin 385
oldugu sekil 2.4” den goriilmektedir.
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Sekil 2.4. WOS yillar alan kriteri ile elde edilen AVADL analiz sonuglari [34].

Scopus kullanilarak AVA aramasi yapildiginda 12272 adet sonug elde edilmistir. Bu
sonuglar incelendiginde Miihendislik alanimnin %36.5 degeri ile birinci sirada,
Bilgisayar Bilimleri alaninin ise %25.8 ile ikinci sirada oldugu sekil 2.5 den

goriilmektedir.

Other (7.7%)

Business, Manag... (1_9%)
Decision Scienc... (L9%) 4

Chemistry (2.29%) ~
¥ ) Engineering (36.5%)
Biochemistry, G... (2.2%)

Materials Scien... (3.6%6)
Physics and Ast... (4.6%)
Social Sciences... (4.7%)

Mathematics (8.9%)

Computer Scienc... (25.8%)

Sekil 2.5. Scopus alanlara gére AVA analiz sonuglar [35].

Yillara gore Scopus AVA yayin sayist 2014 yilinda 186 iken hizli bir yiikselise
gecerek 2022 yilinin sonunda 3271 degerine ulasmistir. Ozellikle bu artis dikkat cekici
bir yiikselise sahiptir. Arama AVADL i¢in yapildiginda 1009 adet sonug¢ elde
edilmistir. Bu sonug sekil 2.6’ de yer aldigi gibi alanlara dagildiginda Bilgisayar

Bilimleri alanindaki yaymlarin %32.10 ile birinci sirada Miihendislik alanindaki
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yaymlarin ise %31.40 ile ikinci sirada bulundugu goriilmektedir. Yillara gore yayin
sayilar1 incelendiginde 2015 yilinda Scopus iizerinde 1 adet yaym bulunmasina

ragmen 2022 yilindaki yayin sayisinin 479 adete ¢iktig1 goriilmektedir.

Other (4.2%)

1

Decision Scienc... (0.9%)

Neuroscience (1.0%) ~

Social Sciences... (1.8%) -~ Computer Scienc... 32.1%)

Chemistry (4.09%)
Biochemistry, G... (4.19)

Materials Scien... (4.6%) f;’;

Physics and Ast... (6.0%) ’

Mathematics (9.8%)

Engineering (31.4%)
Sekil 2.6. Scopus alanlara gore AVADL analiz sonuglari [35].

WOS ve Scopus arama motorlarindan AVA sonuglari indirilerek VOSviewer [36]
yaziliminda gorsel analizler yapilmistir. {1k olarak WOS’ dan elde edilen AVA verileri
programa yiiklenmis ve sekil 2.7’ deki ekran goriintiisii elde edilmistir. Sekil
incelendiginde One c¢ikan kelimelerin digerlerinden daha biiyiikk daire seklinde
gosterildigi, renklerine gére dort farkli gruba ayrildigi, ilk grupta agv (AGV), ikinci
grupta yoriinge (trajectory), liglincii grupta servis (service) ve son grupta kamera
(camera) gibi kelimelerin yer aldig1 goriilmektedir. Agv kelimesi ile ¢alisilmis alanlara
bakildiginda sekil 2.8° de goriildiigii gibi dolagim (navigasyon), izleme (tracking),
sensOr (sensor), tagima (transportation), arag sistemi (vehicle system), kamera, kilavuz
yol (guide path), yol planlayici (path planner) ve engel (obstacle) gibi alanlar ortaya
¢ikmaktadir.
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Sekil 2.7. WOS AVA verileri i¢cin VOSviewer ekran goriintiisii.

Sekil 2.8. WOS AVA verileri i¢in iliski alanlar1 gosteren VOSviewer ekran goriintiisii.

WOS aramasinda AVADL sonucunda elde edilen veriler VOSviewer’ de
incelendiginde sekil 2.9’ daki ekran goriintiisii elde edilmektedir. Sekil incelendiginde
kamera (camera), sensOr (sensor), algilama (perception), engel (obstacle), izleme
(tracking), tespit etme (detection), CNN, siniflandirma (classification) gibi alanlardaki
caligmalarin derin Ogrenmedeki gelismelerle birlikte daha ¢ok One ¢iktigi

anlasilmaktadir.

11



lidar sensor

siam

poinggloud semantic segmentation

& |8 @-ciogbject dgtection
'3"03*.“' & ® dassgation
iy fitionaliieural network
@@

dépth

performaneg evaluation

; pru‘slng

gi@ph
& @ overiew
auv o
ffig sign availability T _ e
er performange meas .
~gr."d.’pj @ion artificial iggelligence PoEemEIeRs ?H&é%ﬂ(stem
D
. e % Yo day sbsrs
gy e\ - S rconﬁ@;atmn i
extended Igiman flter) traiging category = station
experim@ntal test ’ngp L a?kd@s china softWare  movement l.“’*‘y
/ 4 adgity w
kalmorlter e @ wdny i
| [h!o hpu(
leq o o =l v‘ W
tr*g res‘he'
center

Y.
o terslmulations Us W new teanology
i’ @omputersimulatios
path ‘*n

autonomous ground vehicle high performance

‘07‘9-6& e
3 trapsit
yandingle i genetic gjgorﬂm e
obstgcle@voidancey 4 “t wiillingness
trajectogptracking " emew(y ~ poa .Idt‘ 2 )m%ity pﬂ.p.tlan
raffic i s ,
cung@ture @ d"‘fe'-"av"” po;'(‘iapu(ama.vehicl' travgitime raggler

= )
, X7 Y umuaﬁonfon.wn o7 impl@gtion
St S Acigro lgorith = B Ry /“ of road ggtwork

gorithm
P e, adaptive caiisgcontrol tf"f."‘“"s.p‘

# V4 mixed trafficenvironment
sigerigangle 3 7 laok simulation test © Secicoggy
nonligearity 5 g @ simulation@xpefinent pia@on . s . gy
carsim orl e, ,‘ te 4
) mrw o @ tgrizapetion gy numerical@imulatio® . peqetr.onrate

closed lo@p system sufficientondition

Sekil 2.9. WOS AVADL verileri i¢in VOSviewer ekran goriintiisii.

WOS i¢in yapilan AVA analizleri Scopus verileri i¢in de yapildiginda sekil 2.10° daki
goriintli ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 2.10. Scopus AVA verileri i¢cin VOSviewer ekran goriintiisii.

Scopus’ da AVADL aramasi sonucunda elde edilen veriler VOSviewer kullanilarak

analiz edildiginde sekil 2.11° deki goriintii elde edilmektedir.
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Sekil 2.11. Scopus AVADL verileri i¢in VOSviewer ekran goriintiisii.

Gorsel incelendiginde derin 6grenmedeki gelismeler 1s18inda yol (path), AGV (agv),
goriintlii (image), nesne (object), siflandirma (classification), nesne tanima (object
detection), derin 6grenme (deep learning), CNN (cnn), bilgisayar gérmesi (computer

vision) gibi alanlarin daha ¢ok 6ne ¢iktig1 anlagilmaktadir.

Yukaridaki analizlerden goriildiigii gibi otonom araglar ve iliskili olan konularla ilgili
farkli alanlarda ¢ok fazla calisma yapildigi goriilmektedir. Bu sonuglar ise bu
caligmanin yaygin olarak caligilan zengin bir temele dayandigini ortaya koymaktadir.

Bu tez ¢alismasiyla bu alanlara katkida bulunmak istemekteyiz.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka (Artificial Intelligence), insan gibi olma veya insan davraniglarini taklit
etme diisiincesiyle ortaya g¢ikmistir. Makine Ogrenmesi verilerden bilgi iireterek
Ogrenen algoritmalar1 iceren yapay zekanin alt dalidir. Makine 6grenmesi verileri
kullanarak 6grenebilmekte ve ongoriide bulunabilmektedir [37]. Veri sayist arttikga
insanlarin bu verileri analiz etmesi ve bu verilerden sonuca gitmesi zorlasmakta ve
hatta imkansiz hale gelmektedir. Makine 6grenmesi verilerdeki 6zellikleri ¢ikarma
yetenegine sahip olmadigi i¢in 6nce 6zellik ¢ikarma islemi yapilmakta ve bu 6zellikler
makine 6grenme algoritmalarina verilmektedir. Makine 6grenmesi sayesinde verilerin

analiz edilmesi ve modellenmesi daha hizli ve verimli bir sekilde ger¢ceklesmektedir.

Makine 6grenmesi genel olarak ii¢ bolime ayrilmaktadir. Bunlardan Denetimli
Ogrenmede (Supervised Leaning) verilerdeki degerlerin hangi anlama geldigi
etiketlerle onceden belirtilmektedir. Etiketler sinif olarak adlandirilmaktadir. Girdi
verileri ile egitilen model genellestirilmektedir. Egitilmis modele yeni veriler
verildiginde bu yeni verinin hangi sinifa ait oldugu model tarafindan bir hata degeriyle
birlikte ¢ikt1 olarak verilmektedir. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
ikinci makine Ogrenimi yontemidir. Denetimli 6grenmedeki veri etiketleme bu
O0grenme tiirinde yoktur. Bunun yerine veriler modele verilmekte ve veriler
uzakliklara gore kiimelenerek hangi verilerin hangi smifa ait oldugu bulunmaktadir.
Buradaki  6grenme  islemi  veriye  dayali  algoritmalar  kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Ugiincii makine Ogrenimi yontemi olan Pekistirmeli
Ogrenmede (Reinforcement Learning) model egitilirken her dogru ve her hata icin
puan verilmektedir. Boylece modelin hatalari ve dogrulari kullanarak 6grenmesi
saglanmaktadir. Bir robota engelli bir ortamda hedefine giderken her engelde ceza ve
her dogru ilerlemede 6diil verildiginde robot hedefine hatalardan dgrenerek gitmekte

ve model egitimi ger¢eklesmektedir.



Makine oOgrenmesinin bir¢ok alanda kullanimi olmakla birlikte bu caligmada
simiflandirma(classification), regresyon(regression) ve kiimeleme (clustering) alanlari

kisaca agiklanacaktir.

Simiflandirma gorevinde amag verilen girdinin iki veya daha fazla siniftan hangisine
ait oldugu belirlemektir. Egitilmis olan bir modele girdi verilir ve model bu girdiyi
siiflandirmaktadir. Smiflandirma genel olarak spam algilama, goriintli tanima gibi

uygulamalarda kullanilmaktadir.

Regresyon bir nesnenin zaman i¢inde iirettigi verileri kullanarak gergeklesmeyen bir
zaman i¢in yeni degerin elde edilmesinde kullanilmaktadir. Regresyon, hisse senedi

gibi zaman serisi verilerinde kullanilmaktadir.

Kiimeleme, bir veri setindeki benzer veya birbiriyle yakin 6zellikleri gésteren verilerin
kiimeler halinde otomatik olarak gruplanmasinda kullanilmaktadir ve miisteri

segmentasyonu gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.

3.2. Derin Ogrenme

Insan beyninden modellenen derin 6grenme, makine dgrenimi yaklasimlarmin bir alt
sintfidir. Derin 6grenme teknik olarak cok katmandan olusan sinir aglarinin
kullanilmasiyla elde edilmektedir. Derin 6grenmenin merkezinde yapay sinir aglari
vardir. Bir veri modelinin katman sayis1 arttirildikga derin  6grenmeden
bahsedilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda model her katmanda farkli
ozellikleri 6grenmektedir. Derin 6grenme katmanlari ve ndron sayilarini 6rnegi Sekil
3.1’ de gosterilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi derin 6grenme 6rnek modelinin girdi
katmani 10 adet, gizli katmanlar1 sirasiyla 8,7 ve 3 adet noron i¢ermektedir. Derin
ogrenme Ozellikle karmasik problemleri ¢oklu katmanlar sayesinde ¢ozebilmektedir

[38, 39]. Derin 6grenmenin yapay zeka i¢erisindeki yeri Sekil 3.2” de gésterilmektedir.

Derin 6grenme giiniimiizde teknolojinin gelismesiyle ortaya ¢ikan biiytik veri kavrami
ile birlikte diistiniilmektedir. Veriler ne kadar fazla ise derin 6grenme algoritmalarinin

basarisi da o oranda artmaktadir.

Derin 6grenmenin farkli mimarileri vardir. Goriintii siniflandirma problemlerinde
Evrigimli Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Agilar1 (Recurrent Neural Network-RNN)

en ¢ok kullanilan mimarilerdendir. RNN’ in 6zel bir mimarisi Uzun Kisa Donemli
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Bellek (Long Short-Term Memory- LSTM)’ dir. Bu g¢alismada kullanilan derin

O6grenme mimarisi CNN” dir.

000O0

O

Sekil 3.1. Derin 6grenme 6rnek modeli katmanlar1 ve néronlart.

Derin 0grenme aglarinda girdiler ile model egitilirken modelin genellestirilmesi
onemli bir konudur. Sekil 3.3 de gosterilen modelin asir1 6grenmesi (Overfitting) ve
Sekil 3.4° de gosterilen modelin 6grenememesi veya eksik 6grenmesi (Underfitting)
modelin genellestirilmesine engel olan 6nemli kavramlardandir [40]. Ayrica
yanlilik/varyans dengesi (Bias/variance tradeoff) modelin genellestirilmesinde goz

ontinde bulundurulmas: gereken bir konudur.

/ Yapay zeka \

Makine 6grenmesi

Derin 6grenme

o

Sekil 3.2. Derin 6grenmenin yapay zekadaki konumu.
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Verileri iyi 6grenen bir derin 6grenme modelinin hata orani diisik olmalidir. Bunun
anlami modelin kayip fonksiyonu degerinin miimkiin oldugu kadar az olmasidir. Eger
egitim veri setinin karmasik iliskileri varsa bu verilerle egitilen model bu karmagik
iliskilerin tamamin1 6grenemeyebilmektedir. Modele bu karmasik iligkileri 6gretmek
i¢in egitim siiresi uzun tutulabilmektedir. Bu durumda ise model egitim verilerini ¢ok
iyi Ogrenmesine ragmen dogrulama verilerinde ¢ok koti bir performans
gosterebilmektedir. Bunun sebebi modelin egitim veri setindeki birgok parametre
arasindaki iliskiyi 6grenmesi ama bu iliskileri genellestirememesidir. Bu sonug
modelin genellestirme yetenegini kaybettigini gosterir ki buna asir1 6grenme, asiri
uyum veya ezberleme denmektedir. Asiri 0grenmede model egitim verilerini
ezberleyerek egitim verilerinde ¢ok iyi bir performans gostermekte ama hi¢ gérmedigi
test verilerinde bu performansi devam ettirememektedir. Hatta test veri setindeki
model performansi beklenmedik kotii bir basarinla sonuglanabilmektedir. Asiri
Ogrenen bir modelin egitim egrisi ile dogrulama egrisi arasindaki fark egitimin

basindan itibaren artarak bir sorun oldugunu gostermektedir [41, 42].

Gergek ¢ikt1 degerleri

Tahmin edilen degerler
Sekil 3.3. Asir1 6grenme (ezberleme) drnek grafigi.

Basaril1 bir egitimde egitim sirasinda egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine yakin
olarak ¢izilmesi model egitiminin sorunsuz olarak gerceklesmekte oldugunu belirten
bir gostergedir. Egitim veri setinin tek diize olmasi veya egitimin ¢ok uzun siire
yapilmasi da asir1 6grenmeye sorun olabilmektedir. Asir1 6grenmis bir modelde diisiik
yanlilik ve yliksek varyans durumu vardir. Veri setinde veri sayisi (satir sayisi) az ama
ozellik veya degisken sayisi ¢cok fazla ise model karmagiktir. Karmasik bir model veri
setindeki iliskilerden ziyade giiriiltiileri 6grenmektedir. Egitim sirasinda modelin ne
kadar karmagik oldugunu tespit etmek asir1 6grenmenin Oniine gegen bir yontemdir.

Matematiksel agidan bakilirsa model aslinda sifirdan farkli olan agirliklar (weight)
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vektoriidiir. Model karmagsiklig1 ise bu agirliklarin sayisidir. Eger sifirdan biiytik
agirlik sayisi azaltilabilirse model daha az karmasik hale gelecek ve asir1 6grenme

engellenebilecektir [43, 44].

Gergek cikt1 degerleri
°
\

Tahmin edilen degerler
Sekil 3.4. Modelin eksik 6grenme 6rnek grafigi.

Veri setindeki degisken sayisini azaltmak asir1 6grenme problemini ¢dzmeye yardimei
olmaktadir. Degisken sayisini azaltmak i¢in kullanilan yontemlerden birisi Temel
Bilesen Analizidir (Principal Component Analysis-PCA). PCA istatistiksel bir teknik
olup boyut azaltmak igin kullanilmaktadir [45]. PCA kullanilarak birbiri ile iligkili
bagimli degiskenleri iceren egitim verilerinden daha az sayida ve kaldirilacak
degiskenleri yiiksek oranda temsil eden yeni degiskenler elde edilmektedir [46]. PCA
uygulanan verideki pasif hale getirilen Ozellikler yigini1 temsil giicli cok az olan
ozelliklerdir. PCA 1ile veri lizerinde en fazla degiskenlige sebep olan ve temel bilesen

ad1 verilen degiskenler elde edilmektedir.

Iyilestirme (Regularization) asir1 6grenme sorununun &niine gegmek i¢in kullanilan
ve oOgrenme siirecinin veri eksikligini gidermek i¢in eklenen yoOntemlerden bir
digeridir. Iyilestirme modelin basarimini negatif yonde degistirmeden karmasikligini
da azaltmak igin kullanilan yararli bir ydntemdir. Iyilestirme algoritmalari derin
ogrenme modellerinin  egitimini hizlandirmakta ve modelin ezberlemesini
engellemeye calisarak modeli genellestirmektedir [47]. Bir derin 6grenme modeli
tyilestirme uygulanarak egitildiginde modelin dogrulugu artabilmektedir. Derin
ogrenmede yaygin olarak kullanilan iyilestirme teknikleri L1 (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator-LASSO), L2 (Ridge) ve ndron seyreltme
(dropout)’dir [48].
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L2 iyilestirmede, modelin agirliklarin mutlak degerleri yerine kareleri alinarak
toplanmakta ve modelin karmasikligi elde edilmektedir. L2 iyilestirme model
agirliklarini en az seviyede tutmaya zorlamaktadir. Yani agirlik degerleri sifira dogru
yaklasmakta ama tam olarak sifir olmayabilmektedir. Denklem 3.1’de gosterilen ve
maliyet fonksiyonuna eklenen bir iyilestirme terimi ile Ridge regresyonu elde
edilmektedir. Ridge regresyon formiilii denklem 3.2°de verilmistir. Denklemdeki A
sifir veya daha biiyiik deger alabilen bir ayar parametresidir. A = 0 oldugunda maliyet
teriminin etkisi yok olmakta ve Ridge regresyon en kiiciik kareler tahminini
tiretmektedir. Eger A sonsuza yaklasirsa maliyet etkisi bityiimekte ve Ridge regresyon

katsay1 tahminleri sifira yaklasmaktadir.  degerleri model sabitleridir [49].

p
Y (3.0)
J=1
- p 2 P
Vi —ﬁo—Zﬁjxij +/123j2 (3.2)
j=1 J=1
=1

L1 1iyilestirmede modelin karmasikligi, modelin agirliklarin mutlak degerlerinin
toplami1 alinarak elde edilmektedir. L1’ de L2’ den farkli olarak agirlik degerleri
genelde sifir olmaktadir. L1 iyilestirmede maliyet fonksiyonuna B katsayilarinin
mutlak degerlerinin toplam1 eklenmektedir. Burada maliyet fonksiyonuna denklem
3.3. deki 1iyilestirme terimi eklenmektedir. Denklem 3.4, LASSO islevini
gostermektedir. LASSO wverilerdeki c¢ok az Oneme sahip olan o6zniteliklerin

agirliklarii dikkate almayarak 6znitelik secimi yapmaktadir [49].

218 (3.3)
J=1
- p z P
vi=Bo= ) By | +2) |8 (34)
j=1 J=1
i=1
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Noron seyreltme, model egitimi yapilirken bir P olasilikla katmanlardaki néronlarin
pasif hale getirilerek kullanilmamasini ifade etmektedir. Sekil 3.5’ de gosterildigi gibi,
model egitiminde ndron seyreltilmesi yapilarak bazi noéronlar devre disi
birakilmaktadir. Noron seyreltmede kullanilan P olasiigi 0 ile 1 arasinda
degismektedir ve her ileri yayilim ile agirlik giincelleme isleminde uygulanmaktadir.
Olasilik degerine bire yakin bir deger atamak model performansini olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu olasilik degeri genel olarak 0.25 olarak kulanilmaktadir. Noron
seyreltme genel olarak tam baglantili katmanlardaki baglar1 kopartmak icin
kullanilarak noronlarin  agirhik  degisimlerinin  birbirinden etkilenmemesini
saglamaktadir. Bu calismada kullanilan evrisimli sinir agiin egitimi esnasinda tam
baglantili katmanindan sonra asirt uyumu engellemek i¢in ayrintilari ilgili boliimde

belirtilen néron seyreltme kullanilmistir.

Ozellikle evrisimli sinir aglarindaki evrisim katmanlarinda yi§mn normalizasyon
(Batch normalization) yontemi kullanilarak model performansi arttirilabilmektedir.
Normalizasyon kullanilarak verilerin dagilimi ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir
olan standart normal dagilima ve tiim veriler -1 ve +1 arasina doniistiirilmektedir.
Y1g1n normalizasyon kullanildiginda gradyanlarin yok olmasinin 6niine gegilmektedir.
Ayrica daha yiliksek O0grenme orami kullanilabilmektedir. Yigm normalizasyon

kullanildiginda kay1p degerleri (loss) olduk¢a azalmaktadir.

Sekil 3.5. Noron seyreltme.

Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in kullanilan diger bir yol da erken durdurma (Early
Stopping) yontemidir. Bu yontemde derin 6grenme modeli egitilirken elde edilen
kayip grafigindeki egitim ve dogrulama egrileri incelenmektedir. Sekil 3.6° da

gosterildigi gibi egitim egrisi ile dogrulama egrisinin yoni birbirinin tersine hareket
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etmeye basladiginda egitim hatasi azalirken dogrulama hatast artmaktadir. Bu
durumda asir1 6grenmeyi engellemek igin egitim tur sayisi (epoch) degeri belirlenerek
egitim durdurulmaktadir. Yeni yapilacak model egitiminin tur sayis1 grafik {izerinden

elde edilen tur sayis1 olarak ayarlanarak model egitimine baglanmaktadir [50, 51].

AN Kayip (yitim, hata) Degerleri

Dogrulama Egrisi

_

Erken Durdurma Tur Degeri
.

Egitim Egrisi

>

Egitim Tur Sayisi
Sekil 3.6. Erken durdurmanin belirlenmesi.

Derin 6grenme modelinin 6grenememesi verilerin egitim i¢in yetersiz kaldigini ve
model dogrulugunun ¢ok diistik olacagini gostermektedir. Model egitimi i¢in verilerin
yetersiz olmasi, kurulan model yapisinin verilerle uyumsuz olmasi veya 6znitelik
sayilarinin az olmasi egitimin basarisiz olmasina sebep olmaktadir. Ayrica model
genellestirilememektedir. Yani girdi verileri ile ¢iktilar arasindaki iliskiler model
tarafindan yeterli olarak 6grenilememektedir. Bu tip modellerde yanlilik yiiksektir
ama varyans diisliktiir. Yanliligin yiiksek olmasi modelin verilere uymadiginin bir
gostergesidir. Ogrenememis bir modele egitim ya da test verilerinden alinan girdiler
verildiginde dogruluk c¢ok diisiik ¢ikmaktadir. Modelin eksik 6grenmesinin Oniine
gecmek i¢in egitim tur sayisi arttirilabilmekte, veri sayisi arttirilabilmekte, verilerdeki
ayrik (ug¢) degerler ile guriltii temizlenebilmekte ve modelin karmasikligi

arttirtlabilmektedir [44].

Bir modelin yanlilik egrisi ile varyans egrisi arasindaki iligskiye bakilarak modelin
karmagiklik drumu anlagilabilmektedir. Modelin yanlilik ve varyans grafigi modelin

karmasikligin1 vermektedir. Model karmagiklig1 grafigi Sekil 3.7°de verilmistir.
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Toplam Hata

Optimum Model Karmasikligi
I

Hata

I
:
I
I
I
: Varyans
I

Yanhilik

>

Sekil 3.7. Model karmagsiklig.

Modelin yanlilig1 diisiikse ve varyans da diisiikse model genel olarak tutarlidir.
Yanhilik diisiik ama varyans biiyilkse ortalama olarak tutarsiz bir model elde
edilmektedir. Yanlilik yiiksek ve varyans da yiiksekse elde edilen model tutarsiz ve
ayni zamanda hatalidir. Yanhlik yiiksek ama varyans diisiikse ortalama olarak hata
orani yiiksektir ama model tutarlidir. Sekil 3.7° den de goriildiigii gibi asir1 6grenme
ve eksik 6grenmenin Oniine gegmek i¢in gerekli olan model karmasiklig1 yanlilik ve

varyans dengesinde toplam hatay1 minimum seviyede tutmalidir.

3.2.1. Derin 6grenme aglarinda goriintii simiflandirma

Gortintii tabanli siniflandirma yapilirken piksel piksel tahmin yapmak yerine her bir
goriintii veya bu goriinntiiden cogaltilmis benzer goriintiiler i¢in bir etiket
atanmaktadir. Kameradan elde edilen goriintii islenerek siniflandirilacak olan ilgili
alan goriintl isleme yontemleriyle elde edilmektedir. Elde edilen bu goriintii derin
ogrenme modeline girdi olarak verilerek siniflandirma yapilmaktadir. Goriinti
siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanilan derin 6grenme tabanh
siniflandiriricilar CNN tabanli siniflandiricilar, CNN-RNN tabanli siniflandiricilar,
Otomatik kodlayic1 (Auto-encoder) tabanli siniflandiricilar ve Cekismeli iiretici ag

(Generative adversarial networks-GANs) tabanli siniflandirireilardir.

CNN tabanl smiflandiricilardan ilki LeNet [52] modelidir. LeCun ve ark. tarafindan
1988 yilinda el yazisi rakamlarini siniflandirmak i¢in gelistirilmistir. Bu model evrigim
blogunun {i¢ katmani, ortalama havuzlama blogunun iki katmani, bir adet tam bagh

katman ve bir adet c¢ikti katmanini iceren yedi agirlik barindiran katmandan
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olugsmaktadir. Modeli egitmek ve test etmek i¢cin MNIST (Modified National Institute
of Standards and Technology) el yazisi rakam veri seti kullanilmigtir. Modeli egitmek
i¢in yirmi iterasyon, 0.02 degerli momentum ile her bir iterasyonda daha diisiik bir
ogrenme orani kullanilmistir. Ogrenme icin  SGD (Stochastic Gradient Descent-

Stokastik Gradyan Inisi) kullanilmistir.

AlexNet [53] Krizhevsky ve ark. tarafindan 2012 yilinda goriintii siniflandirma igin
gelistirilmis, LeNet aginin tasarimiyla ayni olan fakat sikiz agirlik katmanindan olusan
daha biiylik olan bir CNN tabanli modeldir. Model egitiminin daha hizli olmasi i¢in
evrigim ve tam baglantili katmanlardan sonra ReL U fonksiyonu kullanilmistir. Modeli
egitiminde ImageNet goriintii veri seti kullanilmistir. Model egitimi i¢in bu veri
setindeki farkli ¢oziiniirliige sahip goriintiilerin boyutu 256 x 256 piksel boyutuna
ayarlanmigtir. Bu mimaride belirlenen bin adet sinif sayis1 LeNet mimarisinden ¢ok
fazladir. Modelin ezberleme sorununu azalmak i¢in PCA (Temel bilesen analizi) ve
veri artirma igeren diizenlilistirme yontemleri kullanilmistir. Egitime verilen parca

egitim boyutu (Mini-Batch Size) 128 ve momentum 0.9 olarak alinmistir.

AlexNet modelinin daha derin konfigiirasyonu kullanan Simonyan ve Zisserman
VGGNet [54] modelini gelistirmislerdir. Bu modelde evrisim fitresi ag boyunca 3 x 3
olarak sabitlenmistir. Egitim i¢in girdi goriintii boyutlar1 224 x 224 boyutuna
ayarlanmistir. A, A-LRN, B, C, D ve E olarak bes adet CNN konfigiirasyonu
kullanilmistir. Burada D VGGI16, E ise VGGI19 olarak adlandirilmistir. Her bir
konfigiirasyon sirasiyla 11, 22, 13, 16 ve 19 agirlik katmanina sahiptir. Egitim i¢in
parca egitim boyutu 256 ve momentum degeri 0.9 olarak kullanilmistir.
Diizenlilestirme i¢in L2 ve néron seyreltme kullanilmis ayrica egitim 6grenme orani

0.02 olarak alinmustir.

Geleneksel CNN mimarisinden fakli bir bir mimari olan ve kod adi Inception
(Baslangi¢) olan yirmi iki katmanli GoogLeNet [55] mimarisini Szegedy ve
arkadaslar1 gelistirmiglerdir. Her bir evrisim katmaninda paralel filtreler olan ve
inception olarak adlandirilan 1 x 1, 3 x 3 ve 5 x 5 boyutlarinda fitreler kullanilmistir.
Boylece her bir konvoliisyon katmanindaki birim sayist arttirilmigtir. Bu modeli
egitmek icin dagitik makine 6grenimi ¢ercevesi kullanilmistir. Momentum degeri 0.9
ve asenkron SGD kullanilmistir. Ogrenme orani her sekiz tur sayisinda yiizde dort
azaltilarak egitim gerceklestirilmistir. Egitim i¢in goriintii boyutu 224 x 224 olarak

alinmustir.
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Geleneksel CNN mimarisindeki gizli katmanlarin sayisindaki artisin fazla olmasi
aktivasyon fonksiyonunun ¢ikt1 degerinin ¢ok fazla sifir olmasini saglamakta ve
kaybolan gradyan (vanishing gradient) sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ele alan
He ve ark.VGG aglarindan sekiz kat fazla olan ve 152 katmandan olusan ResNet [56]
mimarisini 6nermislerdir. Egitimde 128 parca egitim boyutu ve SGD kullanilmaktadir.
Ogrenme orani 0.1 degerinden baslatilmaktadir. Momentum degeri 0.0001 lik agirlik

distisii ile 0.9 olarak alinmaktadir.

Evrisimli aglarin girdiye ve ¢iktiya yakin katmanlar arasinda daha kisa baglantilar
icermesi durumunda egitilmesinin 6nemli Slgiide daha derin, daha dogru ve daha
verimli olabilecegi diisiincesine benimseyen Huang ve ark. DenseNet [57] mimarisini
onermislerdir. Bu mimaride her katman diger tiim katmanlara ileri beslemeli olarak
baglanmaktadir. Onceki katmanlarin 6zellik haritalart mevcut katman icin girdi olarak
kullanilmaktadir. Ayrica dnceki katmanlarin 6zellikleri 6zellik kalitesini iyilistirmek
ve kaybolan gradyan sorununu en aza indirmek ig¢in kullanilmaktadir. Bir yogun
(dense) bloktaki dogrusal olmayan transformasyon fonksiyonlar1 3 x 3 evrisim iglemi,
ReLU ve toplu normallestirmenin (batch normalization) bir kombinasyonudur. 1 x 1
boyutunda bir darbogaz (bottleneck) fonksiyonu kullanilarak boyutsallik en aza
indirilmektedir. Farkli veri setlerinde 64 ve 256 gibi farkli parca egitim boyutu
kullanilmistir. Optimize i¢in SGD kullanilmaktadir. Ogrenme oran1 0.1 degerinden
baslatilmakta ve sonra 1/10 oraninda azaltilmaktadir. Momentum olarak Nesterov

momentumu ve ndron seyreltme olarak 0.2 orani kulanilmaktadir.

CNN-RNN tabanli goriintii siniflandirmasinda CNN girdi goriintiilerinin ayirt edici
temel 6zelliklerini ¢ikarilmaktadir. CNN ile RNN mimarisinin beraber kullanilmasiyla
da hiyerarsik etiketlerin bagimliligi verimli olarak maniipiile edilerek ince va kaba
siiflar i¢in iyilestirilmis siniflandirma sornuglar1 elde edilmektedir. Boylece CNN-
RNN mimarisi beraber kullanilarak CNN ile elde edilen siniflandirmadan daha iyi
performans gosteren sonuglar ortaya koymaktadir. RNN ile ara katman g¢iktisinin
bagimlilik o6zellikleri hesaplanmakta ve siniflandirma i¢in bu ara katmanlarin

ozellikleri son tam baglantili katmana baglanmaktadir. Ayrica Fourier doniisiimii ve
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Kodlayict katman
Coziicii katman

Sekil 3.8. Temel bir oto kodlayict mimarisi 6rnegi

dalgacik doniisiimii (Wavelet transform- WT) kullanilarak girdi verileri fitrelenmekte
bdylece gradyan patlamasi veya gradyan kaybolmasi sorunlarinin 6niine geg¢ilmektedir

[58-61].

Bir otomatik kodlayici girdi verisini sikistirip sonra bu sikigtirilmis veriden tekrar girdi
verisini elde etmek i¢in kullanilan ve kodlayict ile kod ¢oziiciiden meydana gelen iki
agdan olusan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. Otomatik kodlayicilar girdi verilerinin
boyutunu kii¢iilttligli i¢in derin 6grenmede 6n isleyici olarak kullanilmaktadirlar. Bir
otomatik kodlayiciya egitim sirasinda goriintli verisi bozuk bir nesnenin farkli agidan
goriintiileri verilerek goriintiilerdeki nesnenin bozukluklar1 giderilmis bir gercek nesne
gortntiisii elde edilebilir. Bu islemde modele hangi goriintiinin bozuk hangi
goriintliniin diizgiin oldugu 6gretilmemektedir. Mimari, goriintii verilerindeki kaliplar
kendi kendine 6grenmektedir. Otomatik kodlayicilar Sekil 3.8 de gorildigi gibi
kodlayici (encoder), bellek (hidden space, bottleneck layer) ve kod ¢oziicii (decoder)
olarak ii¢ katmana ayrilmaktadirlar. Kodlayict katmanindaki néron sayist ile kod
¢ozlicii katmanindaki ndron sayis1 aynidir. Kodlayici cok boyutlu olan girdi verilerinin
boyutunu azaltmakta ve bu veriyi gizli katmanda tutmaktadir. Gizli katmandaki boyutu
azaltilmis bu veri ise ¢oziicii katmanda girdi katmaniyla ayni boyutta yeniden
olusturulmaktadir. Otomatik kodlayicilar goriintii verisindeki en 6nemli 6zellikleri

¢ikarmakta ve bu 6zellikler siniflandirmada kullanilmaktadir [62-64].

GANs [65] egitim verilerini inceleyerek bu verilerin olasilik dagilimini 6grenen, daha

sonra bu dagilimi1 kullanarak daha fazla yeni benzer veri iireten bir derin 6grenme
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algoritmasidir. GANs birbirine ters olarak ¢alisan iiretici (generator) ve ayristiric
(discriminator) olarak bilinen iki alt yapay sinir ag1 birlesiminden olusmaktadir.
Uretici rastgele agirliklar1 kullanarak sahte veriler iireterek ayristiriciya géndermekte
ve ayristirict bu verileri gercegi ile karsilastirarak elde ettigi sahtelik derecesine gore
bir yitim degeri iiretmekte, bu degeri geri besleme ile iireticiye géndermektedir. Uretici
gelen yitim degerine gore agirlik degerlerini siirekli giincelleyerek yeni ve gergek
veriye daha ¢ok benzeyen bir liretim yapmaktadir. Bu liretim ve ayiric1 dongiisii, her
biri i¢in agirlik degerleri giincellenerek {iretilen verinin gergek veri olarak

siiflandirilmasina kadar devam etmektedir [66, 67].

3.2.2. Evrisimli sinir aglar

CNN, yiksek dogrulukta goriintii siiflandirmasi saglayan bir derin Ogrenme
algoritmasidir. CNN algoritmalar1 goriintii tanima problemlerinde ¢ok fazla
kullanilmaktadirlar. CNN modelindeki her bir katman goriintiideki farkli 6zellikleri
ogrenmektedir. CNN modellerinde dnce 6zellikler 6grenilmekte sonra ise bu 6zellikler
siniflandirilmaktadir. Geleneksel CNN, Sekil 3.9' da gosterildigi gibi genellikle dort
katmandan olugmaktadir. Bunlar evrisim (convolution, konvoliisyon), ReLU,
havuzlama (pooling) ve tam baglantili (Fully connected) katmanlardir. Evrisim
katmani, giris katmanindaki verilere filtreler (kernel) uygulayarak bir 6zellik haritasi
cikarmaktadir. ReLU katmani, evrisim katmanindaki verilerin negatif degerlerini
ortadan kaldirmak ic¢in kullamilmaktadir. Havuzlama katmani, verilerin temel
Ozelliklerini korurken giris boyutunu kii¢iiltmektedir. Tam baglantili katman,
tamamen birbirine bagli néronlardan olusan bir sinir ag1 katmanidir ve goriintiiyii
smiflandirmak igin kullanilmaktadir [53, 68, 69]. Sinif sayisi ikiden fazla oldugunda

Softmax aktivasyon fonksiyonu siniflandirma i¢in kullanilmaktadir.

g g =

g g g
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Sekil 3.9. Genel CNN topolojisi.
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Gortintiiler piksel olarak isimlendirilen pargaciklardan olusmaktadir. Filtreler bu

piksellere uygulanmaktadir. Filtreler piksellerden olusan matriste kaydirilarak ve

genel olarak soldan saga yonlii olarak uygulanmaktadirlar. Filtreler goriintiiye

uygulanirken kaydirma adimi genel olarak bir alinmakla birlikte ka¢ adim

kaydirilacagi da belirtilebilmektedir. Sekil 3.10° da bir konvoliisyon islemi ve denklem

3.5, 3.6, 3.7, 3.8° de hesaplama 6rnekleri gosterilmistir.
1x1+1x0+0x0+0x1 =1
1x1+1x0+0x0+1x1 =2
1x1+1x0+1x0+1x1 =2

0x1+0x0+0x2+5x1 =5

1 1 1 1
1 10
0 |0 |1 1
0|1
2 |5 10 |0
9 |1 |2 |0
a) Adim 1
1 1 1 1
1 10
0 |0 |1 1
011
2 IS |0 |O
9 |1 |2 |0
b) Adim 2

Sekil 3.10. Konvoliisyon islemi.
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1 1 1 1
112 |2
o o |1 |1 110
2 |5 o |o 01
9 1 2 0
c) Adim 3
1 1 1 1
1 12 |2
0 0 1 1 L [0
5
2 5 0 0 011
9 1 2 0
d) Adim4
1 1 1 1
112 |2
1 10
0 0 1 1
51011
011
2 5 0 0
31710
9 1 2 0
e) Son adim
Girdi Filtre Elde edilen ozellikler

Sekil 3.10. (Devami1) Konvoliisyon islemi.

Oznitelikler matrisi elde edildikten sonra bu matrise boyut azaltma i¢in havuzlama
islemi uygulanmaktadir. Havuzlama igin Ozellikler matrisi genel olarak 2x2
boyutundaki alt matrislere ayrilmakla birlikte 3x3 veya daha fazla boyuttaki matrislere
de ayrilabilmektedir. Ayrilan her bir alt matrisin hiicrelerindeki degerler ya ortalama
(Average) ya da en biiyiik degeri alinarak (Max pooling) Sekil 3.11” de goriildiigii gibi
boyut diislirme yapilmaktadir.
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Sekil 3.11. En biiyiik deger alinarak yapilan havuzlama islemi.

Oz nitelikler matrisine uygulanan boyut azaltma isleminden sonra 4x4 boyutundaki bir
goriintii  2x2 boyutuna indirgenmektedir (Downsampling). Havuzlama islemi
sayesinde ag tarafindan islenecek parametrelerin sayisi azalmaktadir. Havuzlama
katmani sonunda elde edilen matris tam baglantili katmanda diizlestirilerek
kullanilabilmektedir. Diizlestirme (Flattening) islemi igin matrisin tiim satirlar1 Sekil

3.12’ de gosterildigi gibi sirayla tek bir vektor olarak dizilmektedir.

Sekil 3.12. Diizlestirme islemi.

Diizlestirilmis olan yeni vektor tam baglantili katmanin girdilerini olusturmaktadir.
Diizlestirmeden sonra siniflandirma (¢ikt1) katmani tarafindan kayip fonksiyonu

kullanilarak bir sonug ve gradyan hatasi hesaplanmaktadir.

Derin 6grenmede katmanlar arasinda aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bir
modele dogrusal olmayan 0Ozellikleri eklemek igin aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmaktadir.

Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified linear unit-ReLLU) dogrusal olmayan 6zellikleri
modele eklemek i¢in kullanilan ve denklem 3.9’ da gosterilen bir aktivasyon
fonksiyonudur. Girdi belirli bir degerin {lizerinde oldugunda etkin hale gelmektedir.
Girdi sifirin  altinda oldugunda fonksiyonun degeri sifir olmaktadir. ReLU

fonksiyonunun 6rnek bir grafigi Sekil 3.13° de gosterilmektedir.
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f(x) = max(0,x) (3.9)

1 /
5 /

S5 4 3 -2 -1 0 1 2 3 - 5

Sekil 3.13. ReL U aktivasyon fonksiyonu.

Sekil 3.13° de goriildiigli gibi fonksiyon negatif degerler i¢in sifir liretmektedir. Bu
durumda geri yayilim esnasinda parametre giincellemesi olmayacagindan 6grenme de
olmamaktadir. Bu durumda kullanilan fonksiyonlardan birisi Sizinti ReLU (Leaky
ReLU) fonksiyonudur.

Sigmoid fonksiyonu veride sonsuz aralikta var olan bagimsiz degiskenleri O ile 1
arasindaki olasiliklara doniistiiren, verideki aykir1 degerleri kaldirmadan azaltabilen
bir fonksiyondur. Her bir sinif i¢in fonksiyon bagimsiz olasiliklar iireten fonksiyonun
denklem 3.10 ile hesaplanmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.14° de

verilmistir.

1 (3.10)
1+e>

fG) =

Bu fonksiyon sifir ve bire yaklastikca tiirevi ¢ok kiiclik olacagindan ve sifira
yakinsayacagindan 6grenme en az diizeyde gergeklesmektedir. Tiirev sifir oldugunda
ise 0grenme olmamaktadir. Tiirevin ¢ok kiigiik olmasiyla yerel minimumlar genel

minimum gibi goriilecek ve model daha fazla 6grenemeyecektir.
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Softmax aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzemektedir. Sigmoid
fonksiyonundan farkli olarak ikiden fazla siniflandirma gerektiginde ¢ikt1 katmaninda

kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.

1.2

sda

0.8

0.6

0.4

Sekil 3.14. Sigmoid fonksiyonu.

Hiperbolik bir trigonometrik fonksiyon olan tanh (Hiperbolik Tanjant) aktivasyon
fonksiyonu, bir dik tiggendeki hiperbolik siniisiin hiperbolik kosiniise oranini
gostermektedir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak aralik degerleri -1 ve +1 dir.
Ozellikler negatif sayilarda kolaylikla galisabilmektedir. Fonksiyonun tiirevi dik
oldugundan 6grenme daha verimlidir. Sekil 3.15° de gosterilen bu fonksiyon -1 ve +1
degerlerine yaklasinca sifira yaklasan bir tiireve ve siir degerlerinde sifir tiireve sahip

oldugundan 6grenme sorunlari ile kars1 karsiya kalmaktadir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu denklem 3.11" de gosterilmektedir.

_er—e™) 3.11
fe) = (eX+eX) B.1)
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Sekil 3.15. Tanh (Hiperbolik tanjant) fonksiyonu.

3.2.3. Tekrarlayan sinir aglar

fleri beslemeli sinir aglar1 ailesinden olan Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent neural
networks-RNNs) her bir vektorii bir dizi girdi vektoriinden alarak bu girdileri birer
birer modellemektedir. RNNs iki veya daha ¢ok katman arasinda geri beslemeye sahip
olabileceginden zaman serisi verilerinden Ogrenebilmektedirler. Girdi dizilerini
islemek i¢in dahili bellek kullanmaktadirlar. RNNs zaman boyutunu modelleme
ozelligine sahiptir. RNNs baglantilarindaki dongiiler modele ses, dil, zaman serisi gibi

alanlarda zamansal davranis kazanma dogrulugunu saglamaktadirlar.

RNN en ¢ok kullanimina gére Temel RNN (Simple RNN-SRNN), Gegit Tekrarlayan
Birim (Gated Recurrent Unit-GRU) ve LSTM olarak {i¢ aga ayrilmaktadir. SRNN
yapist ile yogun bagl ag yapisi karsilastirildiginda RNN blokta Sekil 3.16°daki gibi

bir geri beslemenin oldugu goérilmektedir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikti Katmani

Sekil 3.16. Temel RNN yapisi.
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RNN mimarisinde mevcut olan hiicrelerin igerisi Sekil 3.17° de [70] gosterildigi
gibidir. Burada X t zamanindaki girdiyi, a degerleri agirliklar1 ve Y ise t zamanindaki

hedef degiskeni gostermektedir.

SRNN mimarisinin uzun zaman Oncesini hatirlayamamasi gibi bazi sorunlar

icermesinden dolay1 Sekil 3.18” de [70] gosterilen GRU mimarisi gelistirilmistir.

LSTM diger tiirlerine gore daha ¢cok parametrenin 6grenilmesini saglayan en gelismis
RNN mimarilerinden birisidir. LSTM mimarisinin Sekil 3.19’ da [70, 71] goriildiigii
gibi bir hiicresinde ii¢ adet sigmoid ve iki adet tanh fonksiyonu bulunmaktadir. Burada
a ve ¢ sembolleri zamana gore agirliklari, X sembolii girdiyi ve Y sembolii de ¢iktiy1

gostermektedir.

t-1

Sekil 3.17. RNN hiicre yapis1

-1

Yt

LI
T

at

Sekil 3.18. GRU hiicre yapis1
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LSTM hiicresinde anlamli olan bilgileri diger hiicrelere ileten, ayn1 zamanda 6nceki
hiicrelerdeki bilgileri tutan ag hafizasi Hiicre Durumu (Cell State) kapisi, Onceki
hiicrelerden gelen bilgiler ile mevcut bilgilerin aktivasyon fonksiyonu sonucu
unutulup iletilecegini belirleyen Unutma Kapis1 (Forget Gate), dnceki hiicrelerden
gelen bilgi ile mevcut bilginin aktivasyon sonucu giincellenip giincellestirilmeyecegini
belirleyen Giris Kapisi (Input Gate) ve sonraki hiicreye gonderilecek bilgileri
tastyacak ayni zamanda tahmin yapmaya yarayacak Cikti Kapist (Output Gate)

bulunmaktadir.

[]
X, Unutma®|——8——p Sigmoid
C kapisl afssssssss TEEESE T sass

& - -I
- (REL
Giris g I

kapisi

l Hiicre

I Durumu

_._I Sigmoid | I I

L
Cikis : " .

.
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Sekil 3.19. LSTM hiicre yapisi.

3.2.4. Transfer 6grenme

Derin o6grenme sistemleri, bir modeli egitmek i¢in biiyilk miktarda veri
gerektirmektedir. Veri miktart arttikca modelin 6grenme basarist da o kadar
artmaktadir. Egitim i¢in ¢ok az miktarda veri oldugunda, egitilmis bir model elde
etmek biiyiik bir sorundur. Ayrica, modeli egitmek icin 6nemli 6l¢iide zamana ihtiyag
vardir. Benzer bir alanda egitilmis bir modelin agirliklari, problemleri ¢ézmek igin
transfer 6grenme yontemi kullanilarak aktarilmaktadir. Boylece egitim i¢in daha az
miktarda veri kullanilabilmekte ve bu yontem kullanilarak model egitimi daha az

zaman almaktadir [72, 73].
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Bu calismada, Python'da Keras kiitiiphanesini kullanarak tek grafik isleme birimine
(GPU) gore transfer 6grenme yontemini kullanarak CNN modeli tasarlanmistir. CNN
modelinin egitiminde veri yontemleri ile elde edilen 160 x 160 % 3 boyutlu isaretleyici
goriintiiler kullanilmistir. Orijinal goriintiiler veri biiylitme yontemleri kullanilarak
cogaltilmigtir. Veri setimizin az olmasit nedeniyle transfer Ogrenme (Transfer
Learning) yontemi kullanilmistir. Caligmalar, Imagenet ile egitilmis Mobile Net [74]
derin 6grenme CNN modeli kullanilarak gergeklestirilmistir. MobileNet kiiciik, diisiik
gecikmeli bir modeldir ve mobil cihazlarda verimli bir sekilde ¢alistirilabilmektedir.
MobileNet modelleri, gecikme ve dogruluk agisindan popiiler modellerin basarisini

elde edebilmektedir.

3.3. Otonom Yonlendirmeli Araglar

Otonom yonlendirmeli araglar i¢ ve dig ortamlarda zemin lizerinde hareket ederek
belirli gorevleri yerine getiren genel olarak tekerlekli mobil robotlardir. AGV’ ler
endiistri ortamlarinda genel olarak depolar, fabrikalar gibi bir¢cok alanlarda malzeme
tagimak icin kullanilmaktadirlar. Bu araglar dnceleri tamamen degismez ortamlarda
kullanilirken giiniimiizde yapay zeké alanindaki geligsmeler ile dinamik ortamlarda da
yukleme-bosaltma alanlarinda tasima yapmaktadirlar. Sabit ortamlarda kullanilan
araglar genel olarak akilli olmadiklarindan araglarin ¢alisma alani insanlarin erigimine
kapatilmaktadir. Bu sayede is¢i sagligi ve gilivenligi saglanmaktadir. Giiniimiizde
AGV’ ler yapay zeka sayesinde dinamik ortamlarda sensorleri kullanarak insanlari ve
cevreyi algilayabilmekte, gorevlerdeki degisiklikleri yeniden programlanmaya gerek
kalmadan uyum saglayabilmekte, dolu rota tizerinde ilerlerken kendilerine farkli bos

rotalar bulabilmektedirler.

Son yillarda otonom araclar i¢ ortamda ve dis ortamda oldukga popiiler bir arastirma

konusu olmustur ve 6zellikle otonom siiriis aragtirmalarina olan ilgi artmistir.

Otonom siiriis sisteminin mimarisi karmasik teknolojilerden olusan birgok alt sistemin

birlesimidir [75]. Bu alt bilesenler asagida verilmistir.

3.3.1. Ortam algilama
Ortam algilama (Sensing) bir veya daha fazla sensor yoluyla ortamin kullanilabilecek
ham verilere donistiirilmesidir. Sensor olarak GPS (Global Positioning System),

LiDAR (Light Detection and Ranging), kamera veya radar sistemleri ile bu sistemlerin
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bazilart beraber kullanilmaktadir [76, 77]. AGV’ ler bu farkli sensor tiplerini
kullanarak i¢inde bulundugu ortami algilamakta ve ortamin haritasini olusturarak bu
ortamda hareket edebilmektedirler. Ayrica bu otonom araglar, ortam harita bilgisini

kullanarak engelleri algilayabilmekte ve c¢arpismadan kaginarak ortamda
dolasabilmektedirler [78].

GPS, uydulan kullanarak yer tespiti i¢in kullanilan bir sistemdir. GPS i¢ ortamlarda
calismadigi i¢in kullanilmamakla birlikte agik havadaki ortamlarda kullanilabilecek
uygun bir sensOrdiir. Araglar bu sinyalleri kullanarak ortamda kendini
konumlandirabilmektedir. GPS sinyalleri uydudan saglandigindan veri elde etmede
gecikme olmaktadir. Ek olarak hassas yer belirlemede sikintilar ortaya
cikabilmektedir. GPS’ in kullanilamayacag1 ortamlarda IMU (Inertial Measurement
Unit) cihazlar1 kullanilabilir. Araglarin konumunu i¢ ortamlarda izlemek igin
kullanilan IMU cihaz1 temel olarak ivmedlger ve jiroskop olarak iki sensor
icermektedir. Uc eksen icin iic farkli deger iireten ivmedlger yer ¢ekiminden
etkilenmektedir. Acisal dengenin korunmasini saglayan jiroskop yOniin
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Her iki sensoriin tek tek kullanildiklarinda elde
edilen verilerden daha dogru ve net veriler iki sensoriin verileri birlestirilerek elde

edilmektedir ve bu veriler IMU cihazindan alinmaktadir [79, 80].

LiDAR haritalama, konumlanma ve engellerden kaginmak i¢in kullanilan yiiksek
dogrulukta bir sensor tiriidiir. LIDAR sensorleri genellikle carpisma uyarist gibi
bildirimlerde =~ bulunan  kisa  mesafeli ~ve  uzun  mesafeli  olarak
siiflandirilabilmektedirler. Kisa mesafeli olan sensorlerin 6lgiim mesafesi 151k
yogunlugunun dagilmasindan dolay1 diisiiktiir. Ayrica bu sensorler fiyat olarak da
ucuzdurlar. Uzun mesafeli sensorler uzak mesafedeki bir nesnenin belirli bir boliimiinii
aydinlatacak kadar giiclii 151k gobndermektedirler. Nesneyi piksel bazinda aydinlatarak
nesnenin ii¢ boyutlu goriintiisiinii ¢ikarabilmektedirler. Boylece nesnelerin ayrintili
tespitini hassas bir sekilde yapmaktadirlar. LIDAR g¢evresine 1s1k gonderip gelen
yansimanin siiresini dlgerek mesafe hesaplamasini da yapmaktadir. LiDAR’ daki bir
lazer modiilii tarafindan iiretilen 151k hedefe ¢arparak geri gelmekte ve alici bu gelen
15181 algilamaktadir. lletilen 1siktan alman 15132 kadar gegen siireden mesafe
hesaplanmaktadir. Ortamdaki zeminin segmentasyonu da LiDAR kullanilarak olduk¢a
hassas bir sekilde yapilabilmektedir [81-83].
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Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte otonom robotlarda kameralar siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Kameralar nesne tanima ve takibinde hem i¢ ortam hem de
dis ortamlarda oldukg¢a basarili sonuglar vermektedirler. Bir araca monte edilen
kameralar farkli yonleri, nesneleri, isaretleri tespit etmede kullanilmaktadirlar.

Ozellikle derin 6grenmenin yayginlasmasiyla kameralarin kullanim orani artmistir.

Bir otonom aragta yukarida bahsedilen sensorlerin yaninda Radar (Radio Detection
and Ranging) sistemleri de kullanilmaktadir. Radar verileri kullanilarak aracin
nesnelerden, engellerden ne kadar uzaklikta oldugu hesaplanmaktadir. Ek olarak radar
ile aracin hizi da elde edilmektedir. Radar verileri radar sistemi tarafindan tiretilmekte
ve genel olarak ek veri islemeye gerek duymayabilmektedirler. Bu kategoriye giren
sonar veya ultrasonik sensdrler kisa mesafeli 6l¢lim sensorleridirler. Bu sensorler de
mesafe ve hiz hesaplamada kullanildiklar1 gibi kisa mesafedeki ¢arpismalar1 da

engellemek i¢in kullanilmaktadirlar [84].

3.3.2. Ortami anlama

Ortami anlama (Perception), aracin iizerinde monte edilmis olan veya lizerinde
olmayip da baglantili oldugu diger sensor verilerini kullanarak i¢inde bulundugu
ortami1 anlamasimi saglamaktadir. Ortami anlamada sensér verileri anlam
kazanmaktadir. Otonom siiriiste ortam anlama sayesinde aracin ¢evresindeki dinamik
ortam algilanarak sensor verilerine dayali giivenli ve ayrintili bir ortam ortaya
konmaktadir. Boylece ara¢ ortamindaki bir engeli, yol yiizeyini, yer isaretlerini,
hareketli nesneleri algilayarak bunlardan kag¢inma, izleme gibi gorevleri daha akilli
olarak yerine getirebilmektedir [85, 86]. Ortami anlama LiDAR, GPS, IMU, kamera

gibi sensdrlerden gelen verilerin islenmesiyle ger¢eklesmektedir.

Ortam1 anlama sistemi bir¢ok alt sistemden olusmaktadir. Bunlardan birisi
lokalizasyondur (localization). Lokalizasyon sensérlerden gelen verileri kullanarak bir
otonom aracin bulundugu ortam igerisindeki konumunu hassas bir sekilde
belirlemesidir ki bu islem nesne tanima ve nesne takibi seviyesindeki algoritmalarla
yapilmaktadir. Lokalizasyon kamera, GPS, IMU gibi sensor verileriyle ve bu verileri

isleyen algoritmalarla belirlenmektedir.

Ortam1 anlamanin bir diger alt sistemi nesne algilamadir. Bir otonom ara¢ icin
cevresindeki nesneleri algilamasi aracin otonom hareketi icin biiyilk O6nem

tasimaktadir. Ozellikle bir engelle karsilasan aracin bu engeli algilayarak durmasi veya

38



algoritmasina gore engeli gecmesi aracin ilerlemesi i¢in 6nemlidir. Otonom hareket
eden aracin yolu iizerindeki ve g¢evredeki nesneleri tanimasi ve uzakliklarini tespit
etmesi i¢in LiIDAR hassas veriler saglarken bu calismada kullanildig1 iizere son
zamanlarda derin 6grenmenin gelismesiyle CNN kullanilarak da nesne tanima basarili

bir sekilde yapilmaktadir.

Nesne takibi (object tracking) aracin hareket ederken ¢evresindeki diger arag, insan ve
nesnelerle ¢arpismasin1 onlemek i¢in bunlar1 izlemede kullanilan bir teknolojidir.
Derin Ogrenmenin gelismesiyle dogal goriintiiler kullanilarak model egitimi
yapilmakta ve egitilen model kullanarak arag, insan, nesne ve zemindeki isaretgiler
aracin hareketi esnasinda taninmaktadir. Boylece ara¢ nesnelerin takibini
yapabilmektedir [87]. Nesne takibi ayrica aracin hareket eden nesnelere ¢arpmasini

engellemek icin kullanilmaktadir.

3.3.3. Karar verme

Otonom siiriis mimarisinde ortami algilama ve anlamadan sonra karar verme (decision
making) onemli bir yer tutmaktadir. Karar verme asamasinda ger¢ek zamanli olarak
giivenli bir eylem plani olusturulur ve yol planlama (path planning) ile ortamdaki tiim
olas1 yollar aranir ve hedefe giden uygun yol veya yollar en diisiik zaman, mesafe
maliyetiyle belirlenmektedir. Hareket halindeki aracin belirlenen yolda hedefine
giderken siirekli olarak yol planlama yapmasi uygun algoritmik bir yaklagimla uygun
bir zaman maliyetiyle saglanabilmektedir. Yol planlama sonucunda hareket eden
aracin engellere carpmadan hedefine giivenli olarak gitmesi 6nemli sorunlardan
birisidir [88, 89]. Engellere carpmanin engellenmesi i¢in kameradan alinan goriintiiler
yaninda diger sensorlerden gelen gorintiiler de kullanilmaktadir. Bunlarin Gtesinde
engel tahmin sistemleri de gelistirilerek engelleri daha gérmeden aracin bu tahmin

engele gore hareketi kontrol edilebilmektedir.

3.4. Veri Setinin Hazirlanmasi

Egitim veri setini hazirlamak i¢in arag model kamerasindan her bir isaretci i¢in sekiz
adet goriintii alinmustir. Isaretgiler ara¢ kamerasindan farkli mesafelere yerlestirilmis
ve dort farklh boyutta goriintli alimmustir. 17 farkl isaretci goriintiisiinden toplam 544
goriintii elde edilmistir. Bir CNN modelini egitmek i¢in bir¢ok 6rnek goriintiiye ihtiyag
vardir [90]. Bu nedenle 544 orijinal goriintiiden veri biiylitme kullanilarak yeni

gorlintiiler elde edilmistir. Veri biiyiitme i¢in dondirme, kaydirma, kesme,
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yakinlagtirma ve parlaklik yontemleri kullanilmistir. Bu veri biiyiitme yontemleri bir
goriintliye sirayla uygulanmistir. Olusturulan veri setinden birbirine benzer gorseller
silinmistir. Bu islemler sonucunda veri seti igin 18.085 gériintii elde edilmistir. Ornek

bir goriintiiye uygulanan veri biiyiitmenin sonucu Sekil 3.20' de gosterilmektedir.

/=N

a. Orijinal goriintii

2 E LSS A

b. Dondiirme uygulanmis goriintiiler

EEREAY A AEY

c. Kaydirma uygulanmis goriintiiler

d. Kirpma uygulanmis gérintiiler

e | A e
< /3| =X =

e. Yakinlagtirma ve uzaklastirma uygulanmis goriintiiler

f. Parlaklik degisimi uygulanmis goriintiiler

Sekil 3.20. CNN modelinin egitiminde kullanilacak isaretgilerin tiretiminde kullanilan
veri artirma yontemleri.

3.5. Goriintiideki flgi Alanimin Elde Edilmesi

Kameradan alman goriintiller bilgisayara gonderilmektedir. Renkli goriintiiler,
ilgilenilen bolgeyi (ROI) bulmak igin gri seviyeli goriintiilere dontistiirilmektedir. Gri
seviye gorlntiilerde bolgeleri segmente etmen icin farkli esikleme algoritmalari
bulunmaktadir. Kiimeleme tabanli, entropi tabanli, sekil tabanli, Oznitelikteki
benzerlik tabanli farkli algoritmalar bulunmaktadir. Kiimeleme tabanli en c¢ok
kullanilan esikleme yontemi Otsu’ dur. Goriintiideki bolge veya nesne kenarlarini

bulmak i¢in literatiirde farkli kenar bulma algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu ¢calismada
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kullanilan goriintiiler Gauss bulanikligi, Otsu ve Canny kenar algilama algoritmalari
kullanilarak islenmektedir. Otsu yontemi literatiirde en yaygin kullanilan esikleme
algoritmalarindan biridir. Bu yontemle goriintiideki tiim piksellerin degerleri
alinmakta ve dagilim kriterlerine gore varyanslari hesaplanmaktadir. Pikseller bu
varyans degerlerine gore kiimelenmektedir [91, 92]. Goriintiiye bir yumusatma filtresi
uygulanmakta ve filtrelenen goriinti Canny algoritmasinin ilk adiminda
tiretilmektedir. Bu islem sonucunda yonlii gradyan vektorlerine bagli olarak tek piksel
kenar c¢izgileri elde edilmektedir [93]. Gri goriinti doniisimi, Gauss filtresi
bulaniklagtirma, Otsu bolitleme ve Canny kenar algilama, kameradan alinan
goriintiilere sirayla uygulanmaktadir. Islenen goriintiideki ROI alanlar1 hesaplanmakta
ve en genis alana sahip isaretleyici goriintii kirpilmaktadir. ROI bolgesini elde etme
adimlart Sekil 3.21' de gosterilmektedir. Kirpilan isaret¢i goriintiisii, isaretleyici

bilgisini siniflandirmak i¢in CNN modeline uygulanmaktadir.

e) f)

Sekil 3.21. Goriintii isleme adimlari. a) Alman gortnti, b) Grilesme, ¢) Bulaniklik,
d) Otsu ve Canny, e) Isaret tespiti, f) Kirpilmis isaretci goriintiisii.

3.6. Rota Takibi icin Derin Ogrenme Tabanh Zemin Yolu Modeli

Bu caligmada gelistirilen sistem igin tasarlanan zemin yolu modeli, ayr1 hiicresel
isaretcilerden olugmaktadir. Diger model bileseni ise dnerilen zemin yolu modelinde
rotalar1 takip eden kamerali aractir. Isaretleyiciler, bir harf ve bir sayidan olusan temel
bir yapidir. Modele eklenecek sayilar artan ve azalan harf-sayi ¢iftlerinden elde edilir.
Once bir harf eklenmekte ve harften sonra dokuza kadar sayilar eklenmektedir. A ve

1 yan yana eklendikten sonra isaretgiye yazilacak Al degeri elde edilmektedir. Bu
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deger ayrica isaret¢inin konum adresini de gostermektedir. Bu adres kullanilarak
aracin konumu belirlenmektedir. Sonraki isaret¢i adresi i¢in A harfine 2 sayisi
eklenmektedir. Bu islem A9 isaret¢i adresi elde edilene kadar devam etmektedir. Bu
nedenle, bir harften dokuz isaret elde edilmektedir. Zeminde ayni1 yonde devam ettigi
siirece harf degisikligi olmamaktadir. Isaretgileri olusturmak igin artik tek karakterli
harf kalmadiginda iki harf ve bir sayidan olusan bir dizi kullanilmaktadir. Bu

isaretleyiciler kullanilarak zemin yolu modeli elde edilmektedir.

Zemin yolu modelinde rotalar olusturulurken baslangi¢ konumundan hedef konuma
giden artan isaretgiler segilmektedir. Artan ve azalan harf-sayi ¢iftleri dahil olmak
lizere isaret¢ilerden olusturulan rotalar da artan veya azalan rotalar1 olusturmaktadir.
Aragclar rotalar ilizerinde tek yonlii hareket etmektedir. Yani rotalar ya artan sirada ya
da azalan sirada olusturulmaktadir. Artan veya azalan siradaki isaretleyicileri
kullanmanin bir avantaji, otonom aracin merkezi sistemden baglantisi kesildiginde,
artan veya azalan yoniindeki isaretcileri takip ederek baslangic noktasina
ulasabilmesidir. Bu yontemle olusturulan 6rnek bir rota, Al, A2, A3, A4, A5, D1 ve
D2 isaretleyicilerini igeren bir vektordiir. Bu rota vektoriinde A5 adresinden sonra

aracin yoni degisecegi icin D1 marker adresi kullanilmaktadir. Rotalar, artan veya

Sekil 3.22. Otonom ara¢ modeli.

azalan isaret vektorlerinden olusmakta ve ara¢ modelinin bu rotalar1 takip etmesi
saglanmaktadir. Isaretcinin algilanmasim kolaylastirmak igin isaretcilerin etrafina

kalin ¢izgiler cizilmektedir. Kavsaklar 90 derecelik bir agiyla olusturulmaktadir.
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Isaretgiler arasinda yirmi bes santimetre uzaklik vardir. Bu mesafenin belirlenmesinde

model aracin uzunlugu 6nemlidir.

Onerilen modele uygun 6zel otonom araglar gelistirilmistir. Gelistirilen AVM {izerine
Raspberry Pi 3 karti, Raspberry Pi motor siiriicii karti, 640x480 piksel renkli
Raspberry Pi kamera ve 7.4 VV 1750 mAh Li-po pil takilmistir. Ayrica, AVM hareketi
ve yon degisikligi, AVM tekerleklerine bagli dort dogru akim (DC) motoru
kullanilarak kontrol edilmistir. Arag iki farkli hizda siiriilebilmektedir. Arag tizerindeki
kamera tek goriis agisina sahiptir ve saga sola hareket etmemektedir. Bu calismada

tasarlanan AVM Sekil 3.22' de gdsterilmistir.

[lk olarak énerilen sistemde zemin yolu modeli bir sunucu tarafindan otonom araglara
vektor olarak gonderilmektedir. Aracin hareket etmesi igin Sekil 3.24" de gosterildigi

gibi hedef isaret¢i adresi gerekmektedir.

Ornek zemin yolu modeli temsili olarak Sekil 3.23” de gosterildigi gibi olsun. Hedef
olarak araca F8 isaretci adresi verilsin. Bu zemin yolu modelinin sunucudan her bir
araca gonderildigi vektor yapisi su sekilde olacaktir: Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7, B1,
B2, B3, C1, C2, C3, C4, C5, D1, D2, D3, D4, E1, E2, F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8,
A3-B1, B3-C1, C5-F1, A5-D1, D4-E1, E2-F7, A7-F3.

B3 C1C2 C3C4¢0C5

B2 F1

Bl F2

Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 F3
D1 F4

D2 F5

D3 F6

D4 E1 E2 F7

F8

Sekil 3.23. Ornek zemin yolu modeli.

Aracin rotalar olusturmasi agagidaki gibi olacaktir:

Zemin yol modelini igeren vektorde islem yapilacagi icin bu vektoriin bir kopyasi
olusturulmaktadir. Kopya vektdrden ilk deger olan Al degeri alinmakta ve yeni bos
bir Rota vektoriine eklenmektedir. Al degerinin bir diigiim olup olmadigina

bakilmaktadir.
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/ Hedef adres /

la

Rotalar1 hesapla

Giivenli mesafede

ara¢ var mi1?

Goriintii alma

y

Goriintii 6n isleme

y

CNN model ile

goriintii simiflandirma

CNN model ¢iktisi
hedef isaretciye
esit mi?

Cevreyi ara

Adresi yayinla

Giivenli mesafede

arac var mi?

Rota bosalana kadar bekle

Model araci ilerlet

Hedef isaretciye
ulasildi m1?

Sekil 3.24. Gelistirilen rota takibi akis semasi.




Burada A1 degeri bir diigiime sahip degildir. A3 degeri ise hem B1 degerine hem de
A4 degerine dallandigindan bir diigimdiir. Bu sekildeki bir diigim zemin vektdriinde
A3-B1 seklinde gosterilmektedir. Bunun gibi belirtilen bir diiglim degeri alt degerler
icermektedir. A1 degerinden sonra gelen A2 degeri de bir diigiim olmadigindan Rota
vektoriine eklenmektedir. A3 degerinin bir diigiim oldugu A3-B1’ den elde edilmekte
ve Rota vektdriine A3 ve B1 degerleri ile B2 degeri eklenmektedir. B3 degerinin de
bir diigiim oldugu B3-C1 birlesim degerinden bulunmakta ve Rota vektoriine hem B3
hem de C1 eklenmektedir. C2 degerinden C4 degerine kadar diigiim bulunmadigindan
bu degerler Rota vektoriine eklenmektedir. C5-F1 bir diigiimdiir ve Rota vektoriine
eklenmektedir. F2 degerinden F8 degerine kadarki degerler Rota vektoriine
eklenmektedir. Burada her bir deger alindiktan sonra hedef deger olan F8 degeri ile
karsilastirilmaktadir. Eger hedef deger ile alinan deger birbirine esitse Rota vektorii
Rotalar vektoriiniin ilk degeri olarak atanmaktadir. Rota vektorii bir adet rota igeren
bir vektorken Rotalar vektorii ise birden fazla rota iceren ve her bir vektorii degisken
olan vektorler kiimesidir. Rota vektorii Rotalar vektoriine eklendikten sonra A3-B1,
B3-C1, C5-F1 digimleri kopya zemin vektoriinden silinmekte, Rota vektoriiniin
icerigi temizlenmekte ve islem yeniden bastan baslamaktadir. Ikinci vektor
olusturulurken yeniden A1 degerinden baslayarak A4 degerine kadar ilerlenmekte ve
bu degerler Rota vektoriine eklenmektedir. AS degeri bir diiglim oldugundan A5, D1,
D2, D3 degerleri ve D4-El1 diiglimiindeki D4, E1, E2 Rota vektoriine dahil
edilmektedir. E2 degerinin ise zemin vektoriinde E2-F7 belirtilen bir diiglim oldugu
goriilmektedir. F7 degeri ve artan olarak gelen F8 degeri de Rota vektoriine
eklenmektedir. Yine burada F8 degeri hedef vektdr degeri olan F8 degerine esit
oldugundan Rota vektorii Rotalar vektoriiniin ikinci vektorii olarak atanmakta ve
kullanilan A5-D1, D4-E1 ve E2-F7 diigiimleri kopya vektorden silinmektedir. Yeni
kopya vektorii Al, A2, A3, A4, A5, A6, A7, B1, B2, B3, C1, C2, C3, C4, C5,D1, D2,
D3, D4, E1, E2, F1, F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8, A7-F3 degerlerini i¢ermektedir.
Ugiincii rota igin yukaridaki islemler yeniden uygulandiginda Rota vektériine Al, A2,
A3, A4, A5, A6 eklenecektir. A7 ise bir diigiim oldugundan A7, F3, F4, F5, F6, F7,
F8 degerleri de Rota vektoriiniin igeriginde yer alacaklardir. Rota vektorii Rotalar
vektoriinlin liclincli vektorii olarak atanacak ve son diigiim kopya vektdrden
silinecektir. Bagka bir diiglim kalmadigindan rotalar1 bulma islemi sonlandirilacaktir.

Bu islemler sonunda Rotalar vektoriiniin icerigi asagidaki gibi olacaktir:
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R1 = Rotalar [0]: A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1, C2, C3, C4, C5, F1, F2, F3, F4, F5, F6,
F7, F8

R2 = Rotalar [1]: Al, A2, A3, A4, A5, D1, D2, D3, D4, E1, E2, F7, F8
R3 = Rotalar [2]: AL, A2, A3, A4, A5, A6, A7, F3, F4, F5, F6, F7, F8

Hesaplanan bu rotalar arasindan oOncelikle en kisa olan R2 ya da R3 rotalar
bulunmaktadir. R2 ve R3 rotalarinda baska bir aracin varlig1 diger araglarin sunucuya
gonderildigi bilgiler kullanilarak kontrol edilmektedir. Her ikisinde de baska bir arag
yoksa ve her ikisi de ayni uzunlukta oldugundan diisiik indise sahip olan R2 rotasi aktif
rota olarak se¢ilmektedir. R2 rotasi dolu ama R3 rotasi bos ise R3 rotas1 aktif rota
olarak belirlenmektedir. Her ikisinde de baska bir ara¢ varsa R1 rotasinda diger bir
aracin var olup olmadigi kontrol edilmektedir. R1 rotasi bos ise aktif rota olarak kabul
edilmektedir. Bulunan rotalardan higbirisi bos olmadiginda ara¢ beklemektedir. Aktif
rotada aragtan en az dort isaret mesafesi uzakta baska ara¢ yoksa model arag
etkinlestirilmektedir. Yapilan ¢alismalar sonucunda belirlenen ve kullanilan dort
isaretci mesafesi, araglarin ¢arpismasini dnleyen giivenli mesafe olarak belirlenmistir.
Her arac, rotasinda derin 6grenme modeli tarafindan dogru olarak siniflandirilan son
adres bilgilerini yayinlamaktadir. Secilen rota iizerinde baska bir ara¢ varsa hedefe
daha yakin olan diger rota i¢in de ayni kontroller yapilmaktadir. Goriintii alma
adiminda AVM kamera ile elde edilen video goriintiisiinden saniyede bir kare
alinmaktadir. Bu goriintii birden fazla isaret¢i icerebilmektedir. AVM kameradan
alman renkli gOrlintii, gorinti isleme adiminda gri seviyeli goriintiiye
doniistiiriilmektedir. Gri seviye goriintiiye Gauss bulanikligi, Canny kenar algilama ve
Otsu algoritmalar1 uygulanarak goriintiideki uzak mesafedeki isaretciler
bulaniklastirilmakta ve yakin olanlar keskinlestirilmektedir. Bu isaretgilerden en
biiylik alana sahip olan igaret¢i, goriintiideki isaretcilerin alan bilgileri karsilastirilarak
belirlenmektedir. Bu isaretleyici renkli goriintiiden kirpilmaktadir. Kirpilan goriintii,
bir sonraki algoritma adiminda onceden egitilmis CNN modeline girdi olarak
verilmektedir. CNN modeli tarafindan siniflandirilan isaret¢i goriintiisii, hedef
vektordeki karsilik gelen isaretci bilgileri ile karsilastirilmaktadir. Isaretci bilgisinin
agin ¢ikisindan alindiginda ve bu bilginin hedef vektor isaretleyici bilgisine esit oldugu
durumda rota iizerinde hareket eden aracin yolladig1 adres bilgisi kullanilarak rota

tizerinde bagka bir arag olup olmadig bilgisi belirlenmektedir. Rotada baska bir arag
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varsa, rotay1 takip edecek yeni ara¢ carpigsmayi1 onlemek icin beklemektedir. Rota

tizerinde baska arag yoksa arag rota boyunca hareket etmektedir.

Iki aracin rotasinda ayni isaretci varsa, araglarin hareketleri asagidaki gibidir: Ortak
isaretleyiciye hangi ara¢ daha yakinsa, o arag¢ rotada ilerlemeye devam etmektedir;
ortak isaret¢inin adres bilgisi alinmadiginda diger arag¢ hareketine devam etmektedir.
Bu sayede araglarin carpismasi 6nlenmektedir. Model aracin hareket etmesi i¢in hedef
vektordeki isaretgiler artan sirada olmalidir. Bu iki isaret¢i farkli ise arag modeli saga
donerek zemin yolundaki isaret¢inin goriintiilerini gormekte ve sistemin galismasi
goriintii alma asamasina gegmektedir. Ara¢ modelinin saga doniisii diger isaretgilerin
tespiti i¢in Onemlidir. Bu islemler, hedef vektordeki son isaret¢iye ulagilana kadar

devam etmektedir. Bir hata durumunda ara¢ baslangi¢ adresine donmektedir.

Yukarida da anlatildig1 gibi artan diizende adresleme yontemi, hedef isaret¢iye giden
yollart hesaplamak ic¢in kullanilmaktadir. Araglar, zemin yolu modelindeki
vektorlerden artimli adreslemeyi ve diigiimleri kullanarak rotalar1 hesaplamakta ve bu

rotalar1 vektor olarak tutmaktadirlar.

s I
- - 1 |
Zemin Yol Modeli <«——Konum Isaret¢i Adresi | —
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Konum Isaretcileri
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| i

|

i !
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| i |
: | —a>
| Ficarafor Secilen !
i o . [Hedet l:;dlLlL.l: E u Rqota i
! 1 [ Araci Ilerlet ] :
[ [ |
[ 1 : v |
: o En Kisa :
i | Rota ——— Rota |
I 1 | f{ - l | I
| i i esaplayiel Bulucu :
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_______________________ F] o o o s s s s s s s B

Sunucu Otonom Araclar (AGV” ler)

Sekil 3.25. Sistemin blok semasi.

Tasarlanan sistemin ¢alisma prensibi Sekil 3.25' de gosterildigi gibi kisaca su sekilde
Ozetlenebilir. Bir alandaki tiim otonom araglar merkezi bir sunucu ile iletisim halinde
hareket etmektedirler. Sunucu 6nce Zemin Yolu Modelini araclara vektor olarak
gondermektedir. Ardindan kullanici veya sunucu hareket edecek araca hedef isaret¢i
adresini vermektedir. Arag, bu adrese giden tiim olas1 yollart hesaplamakta ve en kisa

olan1 segmektedir. Bu se¢ilen rotada arac hedefe ulagsmak i¢in ilerlemektedir. Arag rota
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tizerinde hareket ederken son okudugu isaret¢iyi sunucuya gondermektedir. Diger
otonom araglar bu sekilde saglanan iletisim ile o gilizergahta bir ara¢ oldugunu
bilmektedirler. Sekil 3.25° in sag tarafinda kirmuzi1 ile gosterilen bolgedeki
gergeklestirilen veri isleme u¢ hesaplama (Edge Computing) ile yapilmaktadir. Sol
taraftaki mavi renkle gosterilen bolge sunucuda tutulan verilerin islenmesini

gostermektedir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Derin 6grenmeye dayali konumlandirma sisteminin performansi deneylerle test
edilmistir. Bu calismada farkl1 rotalar olusturulmus ve kullanilmistir. Ornegin, ilk rota
Al, A2, A3, A4, A5, D1, D2; ikinci rota, Al, A2, A3, A4, A5, A6, F1, F2, F3, G1, G2
ve lglincti rota Al A2, A3, B1, B2, El, E2, F2, F3, Gl, G2 isaretgilerinden
olugmaktadir. Her rota i¢cin model aracin iki farkli hiz seviyesi i¢in calismalar
yapilmistir. Arag modelinin rotalarinin tamamlanma stireleri ve hiz seviyeleri Tablo

4.1.'de verilmistir.

Model aracin takip ettigi rotanin tamamlanma siiresi, isaret¢iler arasindaki mesafeye
gore degismektedir. Isaretciler arasindaki dogrusal mesafe 25 cm olarak alinmistir.
Arac kamerasindan alinan goriintiiler Tablo 4.1.'de 0,22 m/s ve 0,27 m/s olarak verilen
hiz degerleri kullanilarak net bir sekilde goriilebilmektedir. Ancak daha yiiksek hizlar

kullanildiginda ara¢ kamerasindan alinan goriintiiler bozulmaktadir.

Al, A2, A3, A4, A5, A6, B1, B2, D1, D2, El, E2, F1, F2, F3, G1, G2 isaret¢ilerinin
gorlntiileri, veri artirma yontemleri kullanilarak arttirilmigtir. Bu verilerin %71'i
egitim, %25'1 dogrulama ve %4 test i¢in ayrilmistir. CNN modeli, transfer 6grenme
kullanilarak elde edilmis ve orijinal ve artirilmig goriintiilerle birlikte egitilmistir. Tam
baglantili katmanla birlestirilen goriintiiler, soft-max isleviyle 17 farkli simifa
simiflandirilmistir. Ara¢ kamerasindan alinan gdriintiilerin islenerek rota {izerinde

ilgilenilen goriintliyli elde etme adimlar1 Sekil 4.1' de gosterilmektedir.



Tablo 4.1. Model aracin farkli hizlarinda rota takip siireleri.

Rota Tamamlama Ortalama Tamamlanma

Rota Numaras1 Hiz (m/sn) ' el
Siiresi (sn) Siiresi (sn)

15.41

0.22 16.35 15.77

15.56

15.09
0.27 14.15 14.72

14.93

22.89

0.22 21.87 22.58

22.97

20.05
0.27 18.31 19.08

18.87

30.40
0.22 31.45 31.15

31.60

28.48
0.27 27.48 08.44

29.35
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f)

Sekil 4.1. Goriintii isleme adimlari. a) Alinan goriintii, b) Grilesme, ¢) Bulaniklik, d)
Otsu ve Canny, e) Isaret tespiti, f) Kirpilmis isaret resmi.

Otsu ve Canny algoritmalarinin goriintiiye birlikte uygulanmasi, model arag
kamerasindan alinan bir goriintiideki isaretcileri elde etmek i¢in Canny algoritmasinin
tek basina uygulanmasindan daha basarili sonuglar vermistir. Her iki algoritmanin da
uygulandig1 goriintiide, isaretgilerde ve kameradan uzaktaki nesnelerde daha fazla
kenar bozulmasi olmakta ve kameraya yakin isaretgileri tespit etme basarisi
artmaktadir. ik olarak, bozulmayi arttirmak igin goriintiiye Gauss bulamklig
uygulanmistir. Sekil 4.2"' de gosterildigi gibi, Sekil 4.2.a ve Sekil 4.2.b goriintiileri
karsilastinlldiginda, Sekil 4.2. a' da kenar bozulmalarinin meydana geldigi agikca

goriilmektedir.

b)

Sekil 4.2. Otsu ve Canny algoritmalarinin uygulanmasi. a) Otsu ve Canny
algoritmalar1 uygulanmig goriintii, b) Canny algoritmas1 uygulanmis
gorunt.
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Zemin Yolu Modelinin Testi ve Degerlendirilmesi

Bu ¢alismada kapali ortamlarda malzeme tasima amagli derin 6grenmeye dayali bir
zemin yol modeli ve algoritmasi tasarlanmistir. Modeli kullanan otonom araglarin
derin 6grenmeyi de kullanarak basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir. Derin
O6grenmenin model arag tarafindan basarili olarak kullanildig: test edilmistir. Ayrica i¢
mekan bir endiistriyel ortamda sistemin basarisini degerlendirmek igin simiilasyonlar

gerceklestirilmistir. Simiilasyonlar AnyLogic [94] yazilimi kullanilarak yapilmustir.

Zemin yolu modelinden olusturulan rotalarda ilerleyen arag sayisi arttiginda trafik
yogunlugu olusmakta midir? Aracin ilerledigi rotada trafik yogunlugu olusmasi
durumunda arag Onceden belirlenen rotasi disindaki farkli bir rotaya nasil
yonlendirilmektedir? Bu sorularin cevaplarini bulmak i¢in simiilasyon caligmasi

gerceklestirilmistir.

Onerdigimiz modelin ger¢ek uygulamasmin performansini gérmek i¢in AnyLogic
yaziliminda bir simiilasyon senaryosu tasarlanmistir. Senaryo i¢in tasarlanan iiretim
ortaminda farkli iiretim departmanlari, iiretim hatlari, CNC tezgéhlar1 ve depo alanm
bulunmaktadir. AGV’ ler fabrika igerisinde malzeme tasimaktadirlar. Ortamda
dolasimda olacak AGV sayist degiskendir. AGV’ lerin rotalardaki dolasiminin test
edilmesi, trafik yogunlugunun belirlenmesi, trafik yogunlugunda araglarin
davraniginin izlenmesi igin AGV sayisinin degisken olmasi gerekmektedir. Bir adet
arac kullanilarak aracin uygun olan en kisa rotadan veya bos olan uygun bir rotadan
hedefine gitmesi izlenebilirken trafik yogunlugunda araglarin test edilmesi igin

rotalarda trafik yogunlugunu olusturacak ara¢ sayisinin olmasi énemli olmaktadir.

Simiilasyon ortaminda AGV’ lerin dolasacag: tasarlanan zemin yolu modeli fabrika
zeminine yerlestirilmistir. Zemin modelini olusturan isaretgiler su sekildedir: Al, A2,
A3, A4, A5, A6, A7, B1, B2, B3, C1, C2, C3, C4, C5, D1, D2, D3, D4, E1, E2, F1,
F2, F3, F4, F5, F6, F7, F8.

Kapal1 bir ortamda bir rota {lizerinde trafik yogunlugunun meydana gelmesi araglarin
verilen hedefe gitmelerini geciktirmektedir. Bu nedenle bir aracin ilerleyecegi rotasini
belirlemesinde trafik yogunlugu da onemlidir. Bu c¢alismada rotalardaki trafik
yogunlugunu belirlemede rotada ilerleyen arag sayilari dikkate alinmistir. Rotalardaki
araglarin sayilar1 araglarin uzunluklarina, rotalarin ara¢ kapasitelerine ve rotalarin

uzunluklarina gore degiskenlik gdstermektedir. Aracin rotasini belirlemede yukarida
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onerilenlere ek olarak aracin ilerleyecegi rotadaki ara¢ sayist da 6nemlidir. Yapilan
simiilasyonlarda 6nerilen zemin yolu modeli kullanilarak tasarlanan 6rnek modelde

farkli arag sayilari ile ¢alismalar yapilmistir.

AnyLogic ¢ok metotlu simiilasyon modelleme yazilimidir. AnyLogic etmen tabanl
modellemeyi ve ayrik olay modellemeyi destekledigi gibi sistem dinamiklerine de

destek vermektedir.

AnyLogic gorsel bir tasarim ekranina sahiptir. Bu yazilimda bir model olusturmak i¢in
stiriikle-birak ile olusturulan mantiksal algoritma kullanilmakla birlikte bu mantiksal
algoritmanin bilesenlerine AnyLogic i¢inden veya disaridan eklenebilen gorseller

baglanarak model hem iki boyutlu hem de ii¢ boyutlu olarak izlenebilmektedir.

Yapilan simiilasyon ¢alismalarinda 6nce tiim rotalar hesaplanmakta ve bu rotalardan
en kisa olani veya olanlar1 bulunmaktadir. Rotalarin se¢iminde en kisa olani, rotadaki
arag sayist, hareketine baslayacak arac i¢in rotadaki glivenli mesafede baska bir aracin
var olup olmadigr kontrol edilmektedir. AnyLogic yazilimi kullanilarak tasarlanan
tiretim ortaminda ¢alistirilan simiilasyon ¢aligmasindan alinan 6rnek ekran gortintiileri

sekil 4.3, sekil 4.4 ve sekil 4.5 ve sekil 4.6° da verilmistir.

Sekil 4.3. Simiilasyon ¢alismas1 6rnek ekran goriintiisii 1.
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Sekil 4.4. Simiilasyon ¢alismasi 6rnek ekran goriintiisii 2.

Sekil 4.3 ve sekil 4.4 de gorildigi gibi AGV’ ler baskin bir renk ile belirtilmistir.
Malzeme tasima igin araglarin iist kismi kullanilmaktadir. Ayrica ii¢ adet departman,
bu departmanlarda bulunan iiretim hatlar1 mevcuttur. Sekil 4.5 tasarlanan fabrika
ortaminin lstten goriiniimii gostermektedir. Burada belirtilmis olan AGV Baslangic
Alani araglarin bekleme alanini belirtmektedir. Sekil 4.6 ise sistemin ¢alismasindaki

manti81 yani algoritmay1 gorsel olarak sunmaktadir.

= = = = = ® o 1 Avac Says
| 1
AGV baslangig¢ alani * * * [B no 50 100
Elad: a1 .::D ] [E] = @rem2amcsays
— | |=
‘ 2
o m
i @ Rota 3 Arac Sayisi
2
H: cn FEEDE M
[ .
- E 0 50 100
AGV hedefi

Sekil 4.5. Simiilasyon ¢alismasi iki boyutlu 6rnek ekran goriintiisii.

Sekil 4.6’ da goriinen Bagla adimi simiilasyonun baslamasini saglamaktadir. Bu
adimda simiilasyona hedef olarak F8 adresi ve zemin modeli Al, A2, A3, A4, A5, A6,
A7,B1, B2, B3, C1,C2,C3,C4,C5,D1, D2, D3, D4, E1, E2, F1, F2, F3, F4, F5, F6,
F7, F8, A3-Bl, B3-Cl, C5-F1, A5-D1, D4-E1, E2-F7, A7-F3 vektorii olarak
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verilmektedir. Yine bu adimda bu vektor kullanilarak asagida gosterilen rotalar Java

kodlar1 kullanilarak hesaplanmaktadir:

R1 = Rotalar [0]: A1, A2, A3, B1, B2, B3, C1, C2, C3, C4, C5, F1, F2, F3, F4, F5, F6,
F7,F8

R2 = Rotalar [1]: A1, A2, A3, A4, A5, D1, D2, D3, D4, E1, E2, F7, F8

R3 = Rotalar [2]: A1, A2, A3, A4, A5, A6, A7, F3, F4, F5, F6, F7, F8

Basla llerleme 1 Karar 1 llerleme 2 llerleme 4 llerleme 5 Bitir

o—La—¢ 9

llerleme 3 Karar 2 llerleme 6

m—+ =

llerleme 7 llerleme 8

Sekil 4.6. Simiilasyon ¢alismas1 mantik bolimii ekran goriintiisii.

Gelistirilen algoritmaya gore bu rotalardan en kisa olam1 hesaplanmaktadir. Bu
vektorde hedefe giden en kisa rota iki tanedir. Bu durumda rota indisi kii¢iik olan R2
rotast secilmektedir. R2 rotasinda ara¢ yogunlugu oldugunda ise R3 rotas: ve her iki
rotada trafik yogunlugu oldugunda R1 rotasi se¢ilmektedir. Eger rota baslangicinda
baska bir ara¢ bulunmuyorsa yeni bir arag iiretilmekte ve segilen rotada ilerleme 1
adim1 kullanilarak aracin ilerlemesi saglanmaktadir. Karar 1 ve Karar 2 adimlarinda
segilen rotaya gore yonlendirme yapilmaktadir. Ilerleme 2, Ilerleme 3, ilerleme 4,
llerleme 5, Ilerleme 6, ilerleme 7 ve Ilerleme 8 adimlari secilen rotaya gére araglarin
ilerlemesini saglamaktadirlar. Her bir adimda araglarin hangi isaret¢ilerde bulundugu
bilgileri tutulmaktadir. Bu bilgiler kullanilarak rotalardaki araclarin konumu ve

sayilar elde edilmektedir.
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Zamana Goére Rotalardaki Arac Sayisi

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61
Dakika

e ¢Rota ] e Rota? e e e Rota3

Sekil 4.7. Zamana gore li¢ rotanin ara¢ sayisindaki degisim.

Algoritmaya gore zamana gore rotalardaki arag sayisin1 gosteren grafik sekil 4.7’ de
verilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi diiz ¢izgiyle gosterilen R2 rotasi ilk secilen rota
oldugundan araclarin en ¢ok kullandig1 rotadir. R2 rotasindaki arag¢ sayis1 belirli bir
degere ulastiginda bu rotadaki trafik yogunlugunu azaltmak i¢in bir sonraki ara¢ R3
rotasini segmektedir. R2 ve R3 rotalarinda trafik yogunlugu oldugunda en uzun rota
olan R1 rotas1 secilerek R2 ve R3 rotalarindaki ara¢ yogunlugu azaltilmaktadir.
Kullanilan algoritmaya gore ilk dnce en kisa rota dnceligi kullanilarak daha sonra da

rotalardaki ara¢ yogunluguna gore rotalar arasindan secim yapilmaktadir.

Zamana Gore Rotalardaki Arag Sayilar
10

) N\ \_/"\_/

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61

Dakika Rota 1 Rota 2 Rota 3

Sekil 4.8. Zamana gore iki rotanin ara¢ sayisindaki degisim.
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R3 rotasindaki A6 isaret¢iSine calisma zamaninda engel eklenerek bu isaretgi
kapatilirsa araglar O6nce R2 rotasini segecek, R2 rotasinda trafik yogunlugu
olustugunda ve R3 rotasinda bir sorun oldugundan R1 rotasim1 segeceklerdir. Bu

durumda rotalardaki arag¢ sayisi sekil 4.8 de gdsterildigi gibi olmaktadir.

Simiilasyon sonuglarindan da goriildigii gibi gelistirilen zemin yolu modeli ve

algoritmasi kullanilarak rotalardaki trafik yogunlugu dengelenmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

MobileNet, ImageNet veri seti ile egitilmis bir modeldir. Bu modelin agirliklar
transfer 6grenme kullanilarak elde edilmistir. Calismada kullanilan egitim seti,
ImageNet veri setinden farklidir. Bu nedenle model katmanlarinin agirliklar1 egitim
sirasinda kullanilan yeni goriintiilerle giincellenmistir. Son tam bagli katmanlar harig
tim katmanlar MobileNet modelinde kullanilmistir. Modeldeki siniflandirma
katmanina toplu normallestirme katmani eklenmistir. Toplu normallestirme, bazi
durumlarda birakma ihtiyacini ortadan kaldirarak bir diizenleyici gorevi goriir [95].

Ezberlemeyi engellemek i¢in toplu normallestirme kullanilmistir.

Model araglardaki diisiik islemci giiciinden dolay1 goriintii igleme silireci yavas
olmaktadir. Bu nedenle model egitimi i¢in goriintii boyutu 160 x 160 x 3 piksel olarak
ayarlanmistir. Baslangig 6grenme oran1 0.0001 ve kayip fonksiyonu kategorik ¢apraz
entropi olarak secilmistir. Sinif sayis1 ikiden fazla oldugu i¢in kategorik ¢apraz entropi
fonksiyonu kullanilmistir. Belirlenen 6grenme orani ile kayip degeri arka arkaya ii¢
kez azaltilamiyorsa 6grenme orani belirlenen delta degeri kadar azaltilmaktadir.
Belirlenen minimum delta degeri 0.0001 olarak alinmustir. Veri setinde birbirine
benzeyen siniflar bulunmaktadir. Bu, modeli egitirken performans grafiginde
sorunlara neden olmaktadir. Parti boyutu degeri biiylik oldugunda, model aracinin
verileri islemesi daha fazla zaman almaktadir. Bu deger kiigiik oldugunda model
gliriiltiileri 6grenmekte ve genellemeden uzaklagsmaktadir. Bu nedenle, testlerin
sonunda her tur sayis1 (epoch) i¢in 32’lik bir mini parti boyutu (mini batch size)
secilmistir. Optimize edici olarak Adam kullanilmistir. Son katmanin aktivasyon
fonksiyonu 17 smniftan olustugu i¢in Softmax secilmistir. Dogrulama kayb1 degeri
0.009’dan az oldugunda model egitimi sonlandirilmigtir. Model egitimi 16 tur

sayisinda tamamlanmustir.

Modelin egitim ve kayip grafikleri Sekil 5.1 de verilmistir. Sekilden de goriildigi
gibi egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 egrilerinin birbirini takip ettigi ve ¢ok yakin
seviyelerde ilerledigi goriilmektedir. Modelimizin performansini degerlendirmek i¢in

kesinlik orani, geri ¢agirma orani ve F1 puani 6l¢timleri kullanilmistir.
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Sekil 5.1. Model i¢in egitim ve kayip grafikleri.

Bu performans 0l¢iitleri asagida verilmistir:

Kosinlik — Dogru Pozitif
esiniik = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

Dogru Pozitif

D hilik =
WAri = 1 ogru Pozitif + Yanlis Pozitif

2 x Kesinlik x Duyarlilik

F1-— =
puan Kesinlik + Duyarlilik

Kesinlik metrigi, model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen degerlerden kaginin
pozitif oldugunu gostermektedir. Geri ¢agirma metrigi, modelin pozitif olarak tahmin
etmesi gereken degerlerden kacinin pozitif tahmin edildigini gostermektedir.
Calismada veri setinde birden fazla smif oldugu i¢in model performans: igin
smiflandirma dogruluk metriginin yani sira kesinlik, hatirlama ve F1-skor metrikleri
de kullanilmistir. Sekil 5.2° de gosterilen karisiklik matrisinde E1 isaretgisi disindaki
tiim 1saretcilerin dogru sekilde siniflandirildigr goériilmektedir. Matris incelendiginde
E1 olarak siniflandirilmasi gereken isaretcinin yanlis sekilde F1 olarak siniflandirildig:
goriilmektedir. 35 E1 isaretgisinden otuz dordii dogru sekilde siniflandirilmistir.

Bunun nedeni, E1 ve F1 isaret¢gilerinin benzer olmasidir. Egitilmis derin 6grenme
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modelini test etmek icin, daha Once hi¢ verilmemis toplam 796 isaret¢i goriintiisii

modele girdi olarak girilmistir.

Gergek Etiketler
G2 G2 F3 F2 F1 E2 E1 D2 DI B2 Bl A6 A5 A4 A3 A2 Al

A3

Karmasikhik Matrisi

A4 A5 A6 Bl B2 DI D2 El E2 Fl F2 F3 Gl G2
Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 5.2. Modelin karmasiklik matrisi.

A4, 88.81% A5, 99.42% D1, 99.79% G1, 99.70%

¢ Wk o

F3, 99. 25% F3, 98.79% Al, 99.83% BZ 99.87%
I\

V @ L& =

D2, 99 76% F1, 98.80% D2, 99.45% F3, 99.68%

o D

F1, 99.71% A4, 99.-84% F2,99.44% G2, 99.91%

Band

Sekil 5.3. Egitilen CNN modeli i¢in test seti siniflandirma sonucu.
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AVM kameradan alinan goriintiiden 6n isleme ile elde edilen ROI goriintiisii, egitilen

modele girdi olarak verilmistir. Bu gorlintiiyii siniflandiracak modelin performans

metrikleri Tablo 5.1° de, gecikme siireleri ise Tablo 5.2.’te verilmistir. Tablodan

ortalama gecikme siiresinin 0.01449 s oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5.1. Modelin performans metrikleri.

o Gy P
Al 1.00 1.00 1.00 45
A2 1.00 1.00 1.00 44
A3 1.00 1.00 1.00 37
A4 1.00 1.00 1.00 47
A5 1.00 1.00 1.00 47
A6 1.00 1.00 1.00 46
Bl 1.00 1.00 1.00 48
B2 1.00 1.00 1.00 42
D1 1.00 1.00 1.00 48
D2 1.00 1.00 1.00 56
El 1.00 0.97 0.99 35
E2 1.00 1.00 1.00 26
F1 0.97 1.00 0.98 29
F2 1.00 1.00 1.00 21
F3 1.00 1.00 1.00 48
Gl 1.00 1.00 1.00 39
G2 1.00 1.00 1.00 47

Ortalama 99.82 99.8 99.8
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Tablo 5.2. Model i¢in gecikme testi siireleri.

Olgiim Numaras1 Model Gecikme Siireleri (Saniye)
1 0.01447
2 0.01401
3 0.01511
4 0.01440
5 0.01447
Ortalama 0.01449

Uretim alanlarinda kullanilan geleneksel zemin yolu yontemleri, trafik sikisikligina
neden olabilecek sinirli sayida yol giizergahina sahiptir. Bu ¢calismada, otonom araglar
icin bir zemin yolu modeli ve algoritmasina dayali bir i¢ mekan konumlandirma
sistemi gelistirilmistir. Isaretcilerden olusan bir zemin yolu modeli gelistirilmistir.
Zemin yolu modelinde belirli bir hedefe giden tiim rotalar, dinamik rota planlayici
kullanilarak olusturulur. Arag, bu rotalardan en az arag¢ sayisi ile en kisa alternatif
rotay1 seger ve baska bir araca carpmadan hedefine gider. Zemin yolu modelindeki
isaretler, diistik ¢oziintirliiklii bir kamera ile tespit edilebilmektedir. Zemin yolu modeli
artan ve azalan isaretlerle olusturuldugundan, ara¢ modeli art arda artan veya azalan
bir rotay1 kolaylikla takip edebilir. Bu alternatif giizergahlar kullanilarak trafik
yogunlugu en aza indirilebilir ve is yiikii dengelenebilir. Zemin yolu modelindeki
araclar, tlim araclar i¢in isaretleyici adreslerini yayinlamaktadirlar. Aracin
giizergahinda baska bir ara¢ varsa Onerilen algoritmada araclar arasinda en az dort
isaret¢i olana kadar beklemektedir. Zemin yolu modeli ve algoritmasi kullanildiginda,
bir isaret¢i adresinde birden fazla aracin bulunmasina izin verilmemekte ve araglarin
carpismasi engellenmektedir. Gelistirilen zemin yolu modelini kullanarak hedefe

birden fazla rota olugturmanin miimkiin oldugu gdsterilmistir.

Transfer 6grenme kullanilarak egitilen CNN modelinin sonuglar1 incelendiginde 35 E1
belirtecinden 34'liniin dogru simiflandirildigr goriilmistiir. Test setinde 35 El
isaretleyici goriintiisii iceren E1 isaret¢isi i¢in en diisiik hatirlama metrik degeri 0.97
ve Fl-skor metrigi 0.99 elde edilmistir. En diisiik kesinlik metrigi 0.97 ve F1-skor
metrigi 0.98, 29 F1 isaretleyici test goriintiisii iceren F1 isaretcisi i¢in elde edilmistir.
Test seti goriintiileri egitilmis CNN modeline uygulandiginda en diisiik % 88.81 ile A4

isaretleyici goriintli, en yiiksek oran ise % 99.91 ile G2 isaretleyici goriintii olarak
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simiflandirilmistir. Ayrica modelin tiim belirtegleri dogru bir sekilde siniflandirdigi

gbzlemlenmistir.

Bu c¢alismada, i¢ mekan konumlandirma sistemi kullanilarak bir¢ok alternatif
glizergah arasindan belirlenen glizergah sec¢ilmis ve takip edilmistir. Sonuglar,
gelistirilen zemin yolu modeli, algoritmasi ve derin 6grenme modelinin hem gergek
bir iiretim ortaminda hem de depolama ve saglik gibi hizmet sektorii alanlarinda

basariyla kullanilabilecegini gostermistir.

Gelecekteki potansiyel ¢alismalardan biri, deneysel olarak tasarlanan ve modellenen
zemin yolu modelinin ger¢ek endistriyel ortamlarda uygulanabilmesidir. Bu
calismada kullanilan otonom aracta kamera sabitlenmistir. Aksiyon kameralari

gelecekteki ¢aligmalarda kullanilabilir.
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