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OZET

Anahtar kelimeler: Robot isletim sistemi, derin 6grenme, otomatik yonlendiirmeli
arag, davranis tespiti

Otomatik yonlendirmeli araglar (OYA); hasta ihtiyaglarini daha hizli gidermek, hasta
bakim ve verimliligini arttrmak, akilli hastaneler olusturmak gibi amaclarla
hastaneler i¢cinde kullanilmaktadir.

Calismada, OY A'larin hastane ortamindaki kisilere ve nesnelere zarar vermeden yol
almas1 saglanmaktir. Cevresinde bulunan kisilerin davranis bilgisi gercek zamanlh
olarak yapay zeka ve goriintli isleme yontemleriyle merkeze bildirilmektedir. Sorun
olusturma ihtimali olan; ¢ok kisinin ayni anda kosmasi, herhangi birinin diismesi,
kisilerin kavga etmesi gibi durumlara gére OYA’nin hareket edebilmesi
saglanmaktadir. Davranig tespitinde, matematiksel yontem ve goniillii deneklerin
yildiz iskelet modellerinden elde edilen datalara gore egitilmis bir derin 6grenme
yontemi kullanilmaktadir. Tiim calismalar 6ncelikle belirlenen deneysel ortamin
haritasinin  almmasmnin ardindan robot isletim sistemi (RIS) igerisinde simiile
edilmistir. Daha sonrasinda deneysel bir OY A ile gercek ortamda test edilmistir.

Yapilan calismalar sonunda, derin 0grenme yonteminin matematiksel yonteme
kiyasla davranig tespiti i¢in daha iyi sonuglar verdigi gorilmektedir. Ayrica, tez
calismas1 hastane ortaminda malzeme tasima islemi yapan OY A’lar i¢in yeni bir alan
Onerisi sunarak, gorsel gozetleme sistemlerinde kullanilabilecigini gostermistir.
Gorsel gozetleme, hastane ortami gibi insanlarin toplu halde bulundugu ortamlarda
onem kazanmaktadwr. Bu anlamda kullanilan hibrit OYA’lar gorsel gozetleme
sistemleri i¢inde ¢alisan operatorler i¢in is kolaylastirict olmaktadir.



AUTOMATIC GUIDED HOSPITAL VEHICLE WITH INTELLIGENT VISUAL
SURVEILLANCE SYSTEM

SUMMARY

Keywords: Robot operating system, deep learning, auto guided vehicle, behavior
detection

Automated guided vehicles (AGV); It is used in hospitals for purposes such as
meeting patient needs faster, increasing patient care and efficiency and creating
smart hospitals.

In practice, it is ensured that AGV's travel without harming the people and objects in
the hospital environment. Behavioral information of the people around is reported to
the center in real-time with artificial intelligence and image processing methods.
Possible problem; It is ensured that AGV can act according to situations where many
people run at the same time, everyone falls and fights. In determining the behavior, a
deep learning method trained according to the mathematical method and data
obtained from the star skeleton models of volunteer subjects are used. All studies
were simulated in the robot operating system (ROS) after mapping the experimental
environment determined first. It was then tested with an experimental OGV in a real
environment.

As a result of the studies, it is seen that the deep learning method gives better results
in behavior detection than the mathematical method. In addition, the thesis study has
shown that it can be used in visual surveillance systems by offering a new field
proposal for AGV's carrying materials in a hospital setting. Visual surveillance gains
importance in environments where people are in groups such as the hospital
environment. In this sense, hybrid AGV's are business facilitators for operators
working in visual surveillance systems.

Xi



BOLUM 1. GIRIS

Otomatik  gudimli  ya da Otomatik  yonlendirmeli  araglar  olarak
adlandirilan OY A’lar; merkezi bir kontrol tinitesi tarafindan kontrol edilen, rehber
yollar1 takip eden bir tiir tasima birimidir. Uriinleri, farkli istasyonlara tasima,
istifleme gibi islemleri otonom olarak gergeklestirmektedirler [1,3]. 1953 yilinda icat
edilen OYA‘lar otomotiv endustrisi baslangigta olmak ftizere ¢esitli endiistrilerde
benimsenmistir. 1980’1i yillara gelindiginde ise hastane ortami gibi insanlarin toplu
halde bulundugu ortamlarda hastane lojistigi icinde kullanilmaya baglanmistir.
OYA’lar i¢ dagitim gorevlerinde biiyiik bir gelismenin onciisii olmustur [3]. Ilk
kullanilmaya basladiklar1 zamanlardan bu yana bir¢ok yeni 6zellik eklenerek giderek
daha kullanigli, daha giivenilir ve ergonomik hale gelmislerdir. Ayrica igerisinde ¢ok
sayida yiiksek teknoloji diizeyinde kontrol islemini birlikte barindirmaktadirlar. Bu

kapsamda OY A gelisimi endiistri 4.0’a oldukga uygun olarak ilerlemektedir [4].

Tarihte gerceklesen son sanayi devrimi olarak ifade edilen Endiistri 4.0, insan
giiciiyle yapilan islerin makine giiciine doniistiiriilerek tiim tretim ve hizmet
sektoriindeki  siireclerin  kendiliginden  yonetilebilir hale gelmesi olarak
tanimlanabilmektedir [5]. OYA’lar, Endiistri 4.0 kapsaminda 6nem kazanan goriintii
isleme, makine 6grenmesi, nesnelerin interneti (IoT), yapay zeka gibi konulardan
etkilenmistir. Ornegin, bir sirket igin OYA filosu satin almanm uygunlugunun ve
finansal  fizibilitesinin  belirlenerek  olusturulmasmin, yol  diizenlerinin
olusturulmasmin, yonlendirme tablolari, operasyon gorevleri ve ag akisi ile birlikte
disiiniilerek esnek bir lretim sisteminin tasarimi olduk¢a karmasik ve ¢ok
parametrelidir. Bu nedenle bulanik kararli nitel karsilastirmali analiz araciligiyla,
yonetimsel karar vericilerin memnuniyet diizeyini dlgme calismasi yapilmistir [6,7].
Endiistri 4.0 a gore OYA, degisen durumlarda otomatik planlama yapmali,

saglamligin1 koruyabilmeli ve her an nakliyelenebilirlige agik olmalidir. Bu agidan



OYA'lar akilli olmali ve faydal bilgiler toplayabilmelidir. Bu kapsamda, oldukga
cok calisma yapimigtir. Askeri ekipmanlarda pil kullanimmi ve performansini
optimize etmek icin yapay zeka kullanimini 6nererek arastirmanin sonucunda pil
yonetim sisteminde yapay zeka ile yapilan calismadan verimli sonuglarin elde

edildigi caligma bunlardan birisidir. [8].

Endiistri 4.0 alanindaki gelismeler, yapay zeka uygulamalarinin yaygilasmasi ve
teknolojik gelisimin hiz kanarak artmasi robot — insan etkilesiminin 6nemini de
arttrmustir. Bu kapsamda OY A’lar insana yardimci olarak insanlarin gérevlerinde
tamamlayici roliine girmislerdir. Malzeme tasmmasinda kismi otomasyonu i¢in insan
kullanilabilmektedir. Bu sistemde OYA hedefine operatorii takip ederek
ulagmaktadir. Bu sistemde operatOr Gstiinde bulunan referans bir etiket ile hangi
operatorii takip edecegi belirlenmektedir [11]. Insan hareketi algilayarak ve bu
algilanan harekete gore OYA cihazinin kontroliiniin saglanmasi gibi ¢aligmalar da
yapilmaktadir [12]. Yine yapay zeka yontemleri kullanilarak operatoriin yaptigi
hatalar OYA {izerinde bulunan kinect kamera vasitasiyla alman eklem bilgileri

referans alinarak goriintii isleme yontemleriyle tespit edilebilmektedir [13].

Yapilan tez c¢alismasinda, OYA’nin yapay zeka ile entegrasyonu konusundaki
calismalarina farkli bir agidan yaklasarak insanlarin toplu halde bulundugu
ortamlarda kullanilan hastane OY A’lar1 i¢in akilli ve gezgin bir gorsel gozetleme
sistemi Onerilmektedir. Bu ortamlarda gorsel gozetleme sistemleri, toplum huzuru,
acil miidehale ya da cesitli giivenlik problemleri i¢cin olduk¢ca Onemli bir yere
sahiptir. Tez calismasinda da hastane koridorlarinda tasima igin kullanilan OYA,
engellere carpmadan ilerlerken, insanlarin hareketlerini analiz ederek belirli temel
anormal olarak kabul edilecek durumlarin tespit edilmesini saglamaktadir. Bu sekilde
olusturulan hibrit OYA ile gezgin bir gorsel gozetleme sisteminin olusturulmasi;
malzeme tasimanin yanisira, standart gorsel gozetleme sistemlerine gore kor
noktalar1 yakalayabilme imkani, operatoriin is yiikiiniin azaltilmasi ve bulunulan
ortamda fenalagan ya da tedirginlik olusturan genel durumlarin kisa siirede haber

merkezine iletmesi gibi imkanlar1 sunmaktadir.
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Sekil 1.1. Tez ¢aligmasi akis diyagrami

Bu tez ¢alismasinda, Sekil 1.1.°de verilen akis diyagraminda oldugu gibi isleyis
gerceklestirilmistir. Oncelikle simiilasyon ¢alismalar1 Robot isletim sistemi (RIS)
platformu icerisinde tamamlanmistir. Ardindan simiilasyon ¢alismalar1 1s1ginda
belirlenen algoritmalar gercek ortam galismalar1 i¢in de test edilerek kullanilmistir.
RIS icerisinde kamera ve ingilizcede Rp-Light Detection and Ranging (RPLIDAR)
denilen 360 tarayici sensor paketleri olusturularak bu sensorlerden alinan yaymlara
gore kontrol saglanmistir. OYA, lidardan alinan verilere gore karsisina ¢ikan
engellerden kagmarak ve en uygun yolu segerek ilerlemektedir. Bununla es zamanli
olarak da fizerinde bulunan bir kamera ile etrafindaki kisilerin davranislarini,
matematiksel yontem ve derin-oto kodlayicilar derin 6grenme mimarisi olmak tzere
iki farkli yontem kullanilarak tespit etmektedir. Bekleme, eylem, kavga, oturma,

ylrime, kogsma ve diisme olmak tizere 7 farkli davranig, yapay zekd egitimi



sonucunda %98 oraninda basarili tespit edilirken, matematiksel yontem ile bu
davraniglar %74 oraninda dogruluk gostermektedir. Caligmalar simiilasyon
ortaminda test edildikten sonra gercek cihaza entegre edilmistir. Cihaz tespit ettigi
anormal durumlarda kendini durdurmakta ve ortamu bir siireligine kayit altinda
tutmaktadir. Ve bu vasityla, malzeme tasima goreviyle kullanilan OYA’ya farkli
bakis agis1 kazandirilarak, hastane ortaminda giivenlik Onlemlerinin daha hizli
alinmasi ve de gesitli alarm durumlarinda merkeze verilen bilginin daha kisa siirede

ulagmas1 amacglanmastir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Otomatik Yonlendirmeli Arag

Otomatik Ydnlendirmeli Arag (OYA)’lar manuel yonlendirme olmaksizin iizerlerine
monte edilen gémull bilgisayarlar vasitasiyla hareket edebilen ve kendisine verilen
gorevleri gomull bilgisayar sistemi ve kullanilan ¢esitli sensorler sayesinde otomatik
olarak gerceklestiren araglardir. Sensor ¢iktilar1 ve gomill bilgisayarda olusturulan
programlar sayesinde motor siirme devrelerinin kontrolii saglanmaktadir. Otomotiv,
imalat, dagitim ve niikleer, patlayict madde tasmnmas: gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Duyusal ve diizenleyici teknolojinin  hizli  gelisimi ile
mikroelektronikteki erken gelismeler OY A’larin yolunu agmistir. Bugin neredeyse
batin OYA'lar gomull sistemler (sensorler, tamponlar, kameralar, vb.) ile

donatilmistir [14].

OYA, i¢ lojistik siireclerinde verimlilik artiric1 seffafliga yol agmaktadir. Uriinlerin
OYA'’lar ile tasinma asamalar1 6nceden hesaplanabilmekte ve planlanabilmektedir.
Rezerv stoklama ve bekleme sireleri asgari duzeylere indirilebilmektedir. Tasima
icin kullanilacak personel sayisinda azalma meydana gelmektedir. Bu da personel
icin harcanan maliyeti olduk¢a diisiirmektedir. Nakliye hasarlar1 ve takip maliyetleri
azalmaktadir. Siparis edilen ¢alisma adimlari, temiz ve sessiz tasima kosullar
icerisinde gercgekleseceginden giivenli ve keyifli ¢alisma kosullar1 olugmakta ve
boylece ¢alisma standartlari yiikseltilmektedir. Yiikleme ve trafik alanlarinda ¢oklu
kullanimlar1 da  miimkiindiir. Ayrica hem i¢ hem dis mekanlarda
kullanilabilmektedirler [2]. Biitiin bunlarin yanisira ¢esitli ek fonksiyonlar eklemek
de mumkundur. Siralama, karar verme, veri aktarmmi, veri toplama, mal tartma,
prosedurleri dlizenleme, depo ydnetimi, depolama alanlarini yonetme, mal tanima,

cesitli diizenlere hakim olma, palet bulma, kamyon yiikleme, akilli giivenlik, akilli



durumsal tepkiler (yangmn alarmi salteri, g¢esitli devreye alma modlari), kapali
zamanlarda daha hizli ve daha karmasik calisma, akilli ylikleme stratejileri, mobil
robotlar, devreye alma islevi vb. gibi fonksiyonlar eklenebilmektedir. Biitiin bu
avantajlar; OYA’larin ¢esitli alanlarda calisanlarin is yiikiinii azaltmanin yani sira
bircok farkli agidan is kolaylastirici ve kullanisa uygun yapida oldugunu
gostermektedir. Bu acidan ilag, gida endiistrisi, hastane lojistigi gibi ¢esitli dallarda

modern intralojistik uygulamalar i¢in giiclii ve gerekli bir aragtir.

2.1.1. Hastane ortaminda kullanilan OYA

Sekil 2.1. Hastane Otomatik Y6nlendirmeli Araglari

Bir¢ok alanda kullanilan OY A’lar, 1980’11 yillara gelindiginde ise hastane ortami
gibi insanlarm toplu halde bulundugu ortamlarda hastane lojistigi icinde
kullanilmaya baglanmistir (Sekil 2.1.). Buyik Kliniklerde (OMT) otomatik mal
transfer ekipman1 veya Tavan Ray Sistemi (TRS), olarak adlandirilan sistemler uzun
zamandir kullanilmaktadir. TRS sistemleri, her biri tavanin altina monte edilmis bir
ray boyunca bir konteyneri tasiyan, elektronik olarak kontrol edilen ve elektrikle
calisan tek raylardir. Hastane OYA sistemlerinde; tavan montaji olmadigindan
kurulum asamalar1 kolaylagsmistir. Esnek kullanim, yeniden programlama olanagi
saglamaktadir. Boylece kullanim yollar1 istege gore farkli yollar ve tesislere gore
revize edilebilmektedir. OYA’lar, TRS’ler karsisinda bu gibi avantajlari
gosterdiginden, diinya capinda pek cok hastanede TRS ekipmanlar1t OYA’lar ile
degistirilmeye baslanmistir. Hastane OY A’lar1 genellikle tekerlekli konteynerlerde



taginan klinik lojistikteki ana mal akislara odaklanir; bunlar yiyecek, camasirhane,

sterilize edilmis tirtinler, tedarik magazalar1 ve atiklardir [1].

2.1.2. OYA’larin avantajlan

- lsci giicii gereksinimini azaltmaktadir
- Yapilan is i¢in ithtiya¢ duyulan alan azalmaktadir.
- Malzeme akisi, verimi ve tiretim hizinda artis ve kolaylik saglamakdir.

- Malzeme taginmasinda iirlinlerin zarar gérmesi engellenmektedir.

2.1.3. OYA’larin dezavantajlar

- OYA’lar bircok farkli sistemin birlesiminden olustugundan yazilim
islemlerinde karmasiklik fazladir.

- OYA yeni teknolojilerle olusturulmus bir ara¢ oldugundan, cihaz
hakkinda gerekli bilgilere hakim olma konusunda operatére diisen

sorumluluk artmaktadir.

2.1.4. OYA rehber sistemler

Rehber sistem; diger bir deyise yonlendirme sistemleri, OYA’nin bulundugu bir
konumdan ayrilarak, planlanan konuma giderken hangi tipte yoriingeyi takip
edecegini belirtmektedir. Jiroskoplu yonlendirmeli, kablo yonlendirmeli (wire-
guided), optik yonlendirmeli, lazer yonlendirmeli (laser guided), yol hesabi
yonlendirmeli ve spot yonlendirmeli sistemler olmak tizere ¢esitli rehber sistemler
bulunmaktadir. Bu rehber sistemler, birbirlerine gore ¢esitli avantaj ve dezavantajlara
sahiplerdir. Bazilar1 giivenlik acisindan yetersiz kalabilirken daha gilivenilir olanlar:

ise liretim sahasinin kullanilisinda kisitlamalara sebep olabilmektedir [15,16].



2.1.4.1. Jiroskoplu yonlendirme sistemleri

Modern teknoloji alaninin bir¢ok dalinda (Pusulalarda, uzay aracinda, bilgisayar
isaret aygitlarinda) kullanilan jiroskop, yonelim ve donme hesaplanmasina olanak
sagladig1 icin OYA’larda da kullanilmakdir. OYA ivmesi ile farkli yonde olan
kuvvetlerin tespit edilmesine yardime1 olmaktadir. ivme kuvvetleri jiroskop eksenini
dik kesecektir ve iki defa integral alinmasiyla konum sapmasinin tespitini de

saglayacaktir [17].

2.1.4.2. Kablo yonlendirme sistemleri

OYA’nm hareket edecegi bolgedeki zeminin altina kablo yerlestirilmektedir. Kablo
iizerinden gegen akim ile birlikte elektromanyatik dalgalar yaymaktadir. OYA
iizerinde bulunan tarama bobinleri bu elektromanyatik dalgalar1 algilamaktadir ve
boylece OYA belirlenen rotaya gore yol almaktadwr. Kullanimi, farkli ¢alisma
ortamlarina kolayca tasmamadigimdan ve kurulum asamasi zorlayici oldugundan
esnek degildir ve sistem engebeli ve kirli ortamlarda diizgiin calisamamaktadir.
Bunlarin yaninda uygun kosullar saglandiginda ¢aligmasi oldukga giivenilir ve hata

orani diisiiktiir.

2.1.4.3. Optik (Isik) yonlendirme sistemleri

Uzerinde bulunan fotoseller sayesinde, zemindeki florasan, boya veya banttan
yansiyan 15181 algilamaktadir. Rotasmin farkli ¢alisma ortamlarma kolay entegre
edilebilmesi acisindan esnek yapidadir fakat zemindeki bandlarm kirlenmesi ve zarar
gérmesi nedeni ile 15181n seklinin kalitesinin bozulmasi gilivenlik problemlerine

neden olabilmektedir.

2.1.4.4. Lazer yonlendirme sistemleri

Reflektor (yansitict) hedef ve lazer tarayicilar ile OYA’nin bulundugu yerin tam

koordinatinin hesaplanmasi saglanmaktadir. Referanslar duvara karsilikli olarak



yerlestirilmektedir. OY A iizerinde bulunan lazer tarayici sensor ile hedeflerin uzaklik
ac1 bilgileri alinmakta ve bu sekilde koordinat tespiti yapilmaktadir [18]. Yol veya
kablolama islemi gerektirmedigi ve duvarlara yerlestirilen reflektorler sayesinde
zeminin engebeli, ¢atlak, kirli olmasi vs. gibi sorunlardan bagimsiz olarak

calisabilmektedir.

2.1.4.5. Yol hesab1 yonlendirme sistemi

Kodlayici, OYA tekerleginin donme acgist hesaplanmaktadir. Denetleyici ise eskiden
kayitli olan ortam haritas1 ve OY A’nin baslangic pozisyonu ile kodlayicidan gelen
bilgileri birlestirerek cthaz konumunun belirlenmesini  saglamaktadir. Bu
yonlendirme sistemlerinde patinaj problemleri gorulmektedir. Bu yizden zeminin

yapisia bagimli olarak sorunlar yasanabilmektedir.

2.1.4.6. Spot (Beacon) yonlendirme sistemleri

Lazer yonlendirme sistemleri ile ayn1 mantik ile calismaktadir. Spot yonlendirme
sisteminde lazerden farkli olarak 1s1k kullanilmaktadir. Bu sistem digerlerine nazaran
daha az maliyetli ve lazer yonlendirme sistemlerinde oldugu gibi kullanimi esnektir.
Uygulama asamasinda, ekonomik ve kolay kullanimmdan dolayi, yonlendirme

sistemi olarak optik yonlendirme ve lazer yonlendirme sistemi kullanilmistir.

2.2. Oya Cesitleri

OYA’lar birgok farkli endiistride ¢esitli kullanim amaglarina hizmet etiklerinden
genellikle projeye Ozgii tasarimlar yapilmaktadir. Fakat tasmman malzemelerin
cinsine, boyutuna, agirligina ya da kullanim alanlarma uygun olarak ¢esitli tiplerde
siklikla kullanilan OY A ¢esitleri ise; Catalli, Yiiksek Catalli, Konveyorlii, Kaldracl,
Konteyner Tasiyic1, Cekici OY A seklinde siralanabilmektedir.



10

Sekil 2.2. Catalli OY A’nin paletizer islemi sonunda paleti almasi

Catalli OYA, ozellikle paletlerin ve catala yerlestirilebilecek yapida olan agir
malzemelerin bir yerden bir yere tasinmasinda kullanilmaktadir. Catallar Sekil
2.2.’de gosterildigi gibi ikili ya da ¢oklu bulunabilmektedir. Tasiyacagi agirliga gore
ara¢ boyutlar1 degiskenlik gostermektedir [18]. Yiiksek ¢atalli OYA ise catalli
OYA’lara gore daha yiiksekte bulunan {riinleri almaya uygun olarak

tasarlanmislardir.

Sekil 2.3. Konveyorli OYA Sekil 2.4. Kaldiragli OYA

Uzerinde bulunan bir rulo konveyor ile (Sekil 2.3.) malzemelerin bir konvey6rden

digerine aktariminda kullanilan OYA’lar ise konveydrli OYA olarak
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adlandirilmaktadir. Sekil 2.4.°de gosterildigi sekilde OYA {izerine kaldiraglar
yerlestirilebilmektedir. Bu kaldiraglar taginacak malzemenin altina rahat¢a girerek
kaldirabilmekte ve yiikli ulagtrmak istedigi hedefe getirdiginde tekrar algalarak
iriini giivenli olarak birakabilmektedir. Bu tiir OYA’lar Kaldiraghh OYA olarak

adlandirilmaktadir.

Jm \"lg
| i ==

s

Sekil 2.5. Konteyner tagiyict OYA Sekil 2.6. Cekici OYA

Genellikle liman gibi konteyner tipinde malzemenin daha ¢ok bulundugu yerlerde
(Sekil 2.5.) konteyner tasiyict OYA kullanilmaktadir. Olduk¢a agir yiiklerin
tasinmasi i¢in tasarlanmuglardir. Sekil 2.6.’da gosterilen OY A ise arkasina takilan

malzemenin istenilen yere gotiiriilmesini saglamaktadir.
2.3. Robot Isletim Sistemi

Robot Isletim Sistemi (RIS); bir bilgisayar araciigi ile OYA bilesenlerinin
kontroliinii saglayan BSD (Berkeley Software Distribution) lisansina sahip acik
kaynakli bir yazilim sistemidir. Robot diinyasinda, standardizasyon gerekliliginin
sonucunda ortaya ¢cikmistir ve en ¢ok kullanilan acik kaynakli platformlardan biri
haline gelmistir. STanford Al Robot (STAIR) ve Kisisel Robotlar (PR) olmak {izere
iki onemli program ile RIS’in Onciiliigiinii 2007 yilinda stanford yapay zeka
laboratuvarinda Stanford Universitesi gergeklestirmistir. Stanford yapay zeka
laboratuvar1 yapay zeka ile makine 0grenimi, navigasyon, planlama vb. tekniklerini
entegre etmek i¢in bu robot platformu tasarlamistir [19,20]. Bu laboratuvarda yapilan

caligmanin ardindan 2008 yilinda Willow Garage, yirmiden fazla farkli kurumlarla
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RiS’i gelistirmeye devam etmistir. Bu kurumlar tarafindan RiS'e bircok donanim,
iyilestirmeler getirmistir. RiS i¢in mevcut olan robotlara paralel olarak sensorler gibi
cesitli donanimsal malzemeler de iiretilmistir [21]. RIS, Linux ortaminda rahatlikla
kullanilmaktadir, 6zellikle Ubuntu ile daha iyi ¢alismaktadir. Windows ve MacOS X
ortamlartyla da c¢alisir; ancak, sadece deneyseldir ve verimli bir gercek zamanli

kullanim i¢in Linux {lizerinde ¢calismak gerekmektedir.

Paket yonetimi, islevselligi gerceklestirme, prosesler arasinda mesajlasma gibi
islemleri gerceklestirebimektedir. Haberlesmesi peer-to-peer ag yapist seklindedir.
Yavaslikdan kaynaklanan veri kayiplarini 6nlemektedir. Haberlesmenin ihtiyag
duydugu sistemlerin birbirleriyle iletisimlerini gdsteren tablo icin RiS’te XML-
RPC’i igeren master adinda bir yap1 kullanilmaktadir. RIS, OpenCV/gériintii isleme,
yapay zeka uygulamalari, navigasyon sistemi, ¢esitli filtreler gibi bir¢ok c¢esitli kodu
tekrar tekrar kullanabilmektedir. Yapisal olarak dort baslik altinda smiflandirilabilir
bunlar; diigiim, mesaj, topik ve servistir. Isleyisin gerceklestigi yer diigiim olarak
adlandirilmaktadir. Diiglimler iizerindeki iletisim mesajlar iizerinden saglanmaktadir.
Mesajlar ise topikler lizerinden akmaktadir. Topikler publish/subscribe adi verilen
yapilar ile baglant1 kurmakta yani haberlesmektedir. RIS, gelistiriciler aracilig1 ile
yazilmig kiitiiphaneler ve siirliciileri desteklemesinin yani sira tek seferde yazilan bir
kodun desteklenen tiim aygitlarda calistirilabilmesi imkani, sensorlerden alinan
verilerin islenerek sonrasinda bu verilerle robotlara rahatlikla gorev atama imkani
saglamasi gibi daha bir¢cok avantajla giinden giine kullanim alanmi arttirmaktadir
[20].Bu proje de kontrol yazilimlari RiS uyumlu olacak sekilde gelistirilmis ve

simiilasyon ¢alismalar1 RIS ortaminda gerceklestirilmistir.

2.3.1. RIS mimarisi

Prosesler arasindaki haberlesme asenkron (zaman ayarsiz) ve senkron (zaman ayarli)
olarak iki tipte gerceklestirilebilmektedir. Islemler gercek zamanli olarak
gorintilenebilmektedir. Bu avantajlar1 daha iyi anlayabilmek i¢in RIS’in dosya ve
islevsel yapis1 olarak iki grupta incelenen RIS mimarisi konusunun iyi anlasiimasi

gerekmektedir.
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Sekil 2.7. RIS dosya yapisi

RIS dosya yapis1 Sekil 2.7.’de gosterildigi gibi paketler ve yiginlardan olusmaktadir.

Ayn1 amaca sahip birden fazla paketin bir araya gelmesiyle yiginlar olusmaktadir.

Paketler (Packages): Bir RIS programu gelistirilmek iizere paket olusturuldugunda bu
paketin icinde bin, include, msg, scripts, src, srv, CMakeList.txt, manifest.xml
dosyalar1 bulunmas1 gerekmektedir.Derleme ile elde edilen dosyalar bin/ klasoriinde
tutulmaktadir.Paket i¢inde ihtiya¢ duyulan kiitiiphanelerin bas dosyalarinin tutuldugu
dosya include/ dosyasidir.Tanimlanan mesaj tiplerinin bulundugu dosya msg/,
standart servislerin disinda tanimlanan servis tipleri i¢in ise srv/ dosyalar1
kullanilmaktadir. Bash, Python gibi calistirilabilir script kodlarini scripts/ dosyast,
kaynak C kodlarmm bulundugu kodlar ise src/ dosyasinda bulunmaktadir.

CmakelList.txt dosyasi ise isminden de anlasildigi tizere CMake derleme dosyasidir.

Mesaj (msg) Tipleri: Diiglimler arasindaki verileri bir diigiimden digerine tagima
islemi mesaj islemi ile yapilmaktadir. Bu mesajlar genellikle bir standarda sahiptir.
Eger bu standartlar disinda bir mesaj tanimlanacak ise msg klasoriiniin i¢inde .msg
uzantili olacak sekilde bir mesaj tipi tanimlanabilmektedir. Bu 6zellikler srv uzantili
dosyalar i¢inde gegerlidir. Eger standartlar disinda bir servis tanimlanacak ise srv

klasoriiniin i¢inde .srv uzantili olacak sekilde bir servis tipi tanimlanabilmektedir.
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Tablo 2.1. rosmsg ve rosservise islemleri i¢in bazi komutlar

rosmsg komut Gorev rosservice komut Gorev
Mesaj1 goriintillemek Verilen argiimanlarla
rosmsg show icin kullanilir. rosservice call/service hizmetleri listelemek
args i¢in kullanilir,
Kullanilabilir tiim Verilen mesaj
rosmsg list mesajlar1 listeler. rosservice find msg- tirtindeki hizmetleri
type bulmak i¢in kullanlir.
Verilen paketteki tim
rosmsg package mesajlar1 géstermek rosservice info/service  Hizmetle ilgili bilgileri
icin kullanilir. gosterir.
Belirtilen iletiyi iceren
rosmsg packages tiim paketleri verir. rosservice list Etkin hizmetleri
yazdirir,
Verilen mesaj tiirline  rosservice type/service Hizmet tiiriinii
rosmsg users sahip kod dosyalarmi gostermek igin
listelemek i¢in kullanilir.
kullantlir.

2.3.2. RIS islevsel yapisi

Sekil 2.8. RIS Islevsel Yapist

RiS’deki birimler arasindaki haberlesme ve bunlarm kontrolii islevsel yapiyi

tanimlamaktadir. Yap1 icerisindeki birimler Sekil 2.8.’de gosterilmistir. Bu yap1

icerisinde;

Diigiimler (Nodes): Diigiimler hesaplamalarin, islemlerin gergeklestirildigi

yardtalebilir pargalardir. Herhangi bir iletisim problemi olmamast igin diigiimlere
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verilen isimler benzersiz yapida olmalidir. Diigiimleri olusturan programa dilleri ise
Python ve C++ yazilimlaridir. Rospy kiitiiphanesini python dili kullanirken, Roscpp
kituphanesini ise C ++ dili kullanmaktadir. Digiimlerle ilgili bilgi almak i¢in ise
rosnode kullanilmaktadir. RIS’in en iyi &zelliklerinden birisi de kodu en bastan
derlemek yerine konunun parametre ve adini degistirerek hizli ¢6ziim elde etmektir.
Farkli iglemler birgok farkli diigiim ile gerceklestirildiginde herseyi yapan tek bir
diigiime gore c¢ok daha kullanish ve fonksiyoneldir. Diiglimlerin birbiriyle

haberlesmesi ise RIS ag1 ile gerceklesmektedir.

Master: Diigiimleri yoneten kayit servisi olarak adlandirilabilir. Haberlesmedeki
mesaj bilgileri gibi bilgileri biinyesinde bulundurmaktadir. Diigiimlerin birbirini
bulmasi, mesaj aligverisi yapmasi ve servislerin rahat¢ca ¢agirilmasi i¢in master

olmazsa olmaz bir yapidir.

Parametre Sunucusu (Parameter Server): Diiglim parametrelerini merkezi ortamda

tutmaktadir.

Topikler: Diigiimlerin veri doniisimii i¢in kullandigi yapilardir. Bir g¢alismada
herhangi bir veriye abone olmak i¢in onunla ayni mesaj tiiriine sahip olmak

gerekmektedir.

Bags: Mesaj bilgilerinin kaydedilmesi ve tekrardan kullanilmasini saglayan yapidir.
Algilayict bilgileri gibi bilgilerin test, gelistirme asamalarinda kaydedilmesi ve
gercek zamanli olarak kullanilmasini saglayan yapidir.

2.3.3. 3B modelleme ve benzetim

2.3.3.1. Modelleme

Pratikte gerceklesen olaylar1 veya cesitli ihtimalleri bilinen teorik bilgileri kullanarak

basit ve anlasilir sekilde gdsterme islemine modelleme denmektedir. OYA cihazi



16

iizerinde gerceklestirilecek uygulamalarin direk olarak gercek ortamda denenmesi

yerine islemleri daha hizli ¢6ziimlemek icin de modelleme islemleri yapilmaktadir.

2.3.3.2. Similasyon

Modellemede bir onceki baslikta da anlatildigi gibi bir sistemi incelemek iizere o
sistemin basit bir numunesinin yapilmasi anlami bulunmaktadir. Simiilasyon kavrami
ise bundan farkli olarak bir sisteme ait neden sonug iliskilerinin bilgisayar ortamina
daha detayli bir sekilde aktararak sistemin davranislarinin bilgisayarda izlenmesini
saglar. Bir tiir modelleme teknigidir. Kisaca 6zetlemek gerekirse; gercek veya teorik
bir fiziksel sistemin modelini tasarlama, modeli yiiriitme ve yiiriitme ¢iktisini analiz
etme islemidir [22]. Simiilasyon robotik sistemler i¢in de oldukca oOnemli ve
gereklidir. OYA, dagmik yapida yazilimlar tarafindan kontrol edilen c¢ok sayida
sensor, mikroislemci, mikrobilgisayar gibi compenentlerle donatilmig karmasik bir
donanim cihazidir. Cihaz birgok farkli ortam i¢in stabil sekilde ¢alisir yapida olmali
gorevlerini bagaril sekilde yerine getirmelidir. Farkli farkl test alan1 olusturmak ¢ok
sayida kosulu defalarca denemek hem maliyetli hem de zaman alicidir. Bu agidan
OYA modelleme ve simiilasyon islemi, olduk¢a O6nemli bir yere sahiptir. Robot
kontrolii i¢in birgok yazilim platformu bulunmaktadir. Fakat RIS daha giivenilir
robot kontrol ve navigasyon yazilimi hizmeti sunmaktadir. Ayrica son yillarda
kullannmi giderek yaygimlasan bir platformdur. Muadillerine kiyasla biitiin bu
avantajlar ve gereklilikler géz Oniine almarak tez c¢alismasinda RIS platformu
kullanilmigtir. Ayrica sistemi ¢evrimdisi platformlarda ¢alistirma imkani sunmasi ve
matematiksel arka planina hakim olmadigimz baska bir robot iizerinde ¢alisma ve
deneme yapma imkani sunmasi da simiilasyon ortami i¢in RIS sisteminin yani
Gazebo ve RVIZ simiilatérlerinin secilmesinde &nemli bir rol oynamustir. RIS
icerisinde yer alan Gazebo simiilasyon ortami, RIS’in RViz kiitiiphanesi ile birlikte,
sonuglarin gercek robot donanimina dogrudan entegre edilebilecegi simiilasyonun

olusturulmasina yardimc1 olmaktadir [23].
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3.2.3.2.1. Gazebo

Gazebo, acik kaynakli 3D simiilatoriidiir. Brian Gerkey, Richard Vaughan ve Andrew
Howard tarafindan Giiney Kaliforniya Universitesi'nde,"Player" adli bir projenin
parcasi olarak gelistirilmistir. Nate Koenig ve Andrew Howard ise 2002 yilinda
Gazebo'yu gelistirmistir. 2011'den ise gelistirici ekibi bagimsiz olarak Gazebo
gelistirmeye devam etmistir. Ayrica Gazebo, Willow Garage tarafindan RIS ve PR2
robotunun gelistirilmesinde 6ncii olmustur. Brian Gerkey ve Nate Koenig tarafindan
kurulan A¢ik Kaynak Robotik Vakfi, yakin zamanda Gazebo'nun gelistiriciligini
yapmaktadir. Gazebo robotlarin modellerinin olusturuldugu yapi olmanin yaninda
derinlik kameras1 veya lazer tarayic1 gibi gergek sensOr verilerini de simiile etme
islemleri i¢in bir platform saglar. Gazebo kendi robotunuzu olusturabilmenin yaninda
acik kaynakli bagka robotlar1 kendi c¢alismaniz i¢in test etme imkani da
bulunmaktadir [24].

RIS indirildiginde gazebo otomatik olarak inmektedir. Gazebonun calismasini test

etmek i¢in terminal ekranina “gazebo” yazmak yeterli olmaktadir.

Sekil 2.9. Gazebonun ilk kez agildiginda goriilen ekran

Gazebo, diger robot simiilasyon ortamlarmna kiyasla; RIS isletim sisteminin sundugu
avantajlarin yan1 swra farkli yazilim dillerini desteklemesi, bagimsiz bir sekilde

calisabilmesi veya bagka bir Gazebo ya da Rviz ile es zamanl iletisim kurmasi gibi



18

avantajlart goz Oniinde bulundurularak gelecek vadeden bir simiilasyon ortami

sunmaktadir [10].

3.2.3.2.2. RVIZ

Rviz, RIS platformunda kullanilan bir baska Onemli simiilatérdiir. Rviz in
Gazebo’dan farki; araylizii ¢ogunlukla sensorler ve c¢ikislar1 ile alakalidir ve
kullaniciy1 sensor ¢ikislart hakkinda bilgilendirmekle ilgilenmektedir. Rviz’in daha
iyi anlasilmasi i¢in RIS Rviz kullanic1 klavuzu olusturmustur [25]. RIS yiiklemesi
gerceklestiginde Rviz ve Gazebo otomatik olarak yiiklenmektedir. Yukar1 da
belirtildigi gibi Gazebo’yu test etmek igin terminal ekranina; “gazebo” yazmak
yeterli olmakta iken Rviz agmak igin ise terminale; “rosrun rviz rviz” yazilmasi

gerekmektedir.

File Panels Help

#& Move Camera l finteract [ISelect .~ 2D Pose Estimate . 2D NavGoal < = .
Displays ® Views ®
v & Global Options Type: | Orbit (rviz) = Zero
Fixed Frame fmap
Background C.... [l48; 48; 48 ¥ Current View  Orbit (rviz)
v @ clobal status:. Near Clip... 0.01
@ Fixed Frame No tf data. Actuale... Target Fra... <Fixed Frame=
» @ Grid = Distance 10
Yaw 0.785398
Pitch 0.785398
» Focal Point 0; 4.7684e-07; 0
Add | Save || Remove Rename
Reset | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click/Mouse Wheel:: Zoom. Shift: More options.

Sekil 2.10. Rviz ilk kez a¢ildiginda goriilen ekran

Sekil 2.10.°da Rvizin 1ilk ac¢ildiginda 1zgarali orta alan 3B gOriiniimii
gosterilmektedir. Solda,  yiiklediginiz ~ ekranlar1  gosteren  Ekranlar  listesi
bulunmaktadir. Su anda sadece daha sonra alacagim kiiresel secenekleri ve zaman

gbriinlimiinii igermektedir.
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Gazebo ile entegre calisabilen Rviz, Robot  sistemleri arasinda
standardizasyon saglamak ve haritalama islemlerini gercek ortam ile es zamanl
yiiksek dogrulukta takip etme gibi avantajlartyla muadillerine kiyasla RiS sisteminin

getirdigi bir¢ok avantaj sunmaktadir [23, 25].

2.4. Yapay Zeka

Bir insanin diisiinmesi, akil ylriitmesi, algilamasi, kavramasi ve yargilamasi gibi
eylemlerine dayanarak bir sonug¢ ¢ikarmasi durumu zeka olarak nitelendirilmektedir.
Yapay zeka ise kisaca; bir bilgisayarin insana ait olan bu zekd kavramini yerine

getirebilmesi ile olugmaktadir.

Insan beyninin fonksiyonlar1 hakkinda 1890°li yillarda dogru bilgilerin ortaya
¢ikmasmin ardindan 1943 yilinda yapay zeka konusunda ¢aligmalar baglamistir [28].
Bilim adamlarinin arastirmalarina gore yapay sinir hiicreleri kullanilarak olusturulan
bu hesaplama modeli; fizyoloji, 6nermeler mantig1 ve Turing’in hesaplama kuramina
dayanmaktadir. Bu ag yapilarmin uygun sekilde tanimlanmasi durumunda 6grenme

becerisi kazanabilecegi gosterilmistir.
2.4.1. Yapay zeka teknikleri
Baslica yapay zeka teknikleri asagida gosterilmektedir;

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
Bulanik Mantik

Sezgisel Algoritmalar (Genetik Algoritmalar, Tabu Arama, Tavlama
Benzetimi, Karmca Algoritmasi gibi)

Uzman Sistemler

Bulanik Mantik; normal mantikdan farkl olarak olusmus durumlar1 derecelendirerek
sunan bir mantik sistemidir. Ornegin bir cismin normal agirligi 50 kg olarak kabul
edildiginde normal mantiga gore 52 kg agwhigindaki cisim agwr yani agirlik

kiimesindeki 1 elemanin1 almaktadir. 50 kg dan kii¢lik agirlikda oldugunda da hafif 0
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elemanmi almaktadir. Bulanik mantiga gore ise agirlik kiimesi 0 ve 1 aralifindaki
tim sonsuz degerleri almaktadir. Tipta kullanilan kavramlarin biiyiik bir kismi
belirsiz ve karmasiktir. Bu yiizden tibbi problemler iizerinde bulanik mantik

caligmalar1 yapilmaktadir.

Sezgisel Algoritmalar; en iyi sonucu bulacagini garanti etmeden ve kanitlama
sorumlulugunda olmadan kisa siirede dogruya yakimn bir sonug elde etmeye yarayan
algoritma tirleridir. Bu algoritmalara 6rnek olarak; genetik algoritmalar, tabu arama,

karinca algoritmasi, A* algoritmasi verilebilir.

Uzman sistemeler ise; gercek uzman kisilerden alinan bilgileri kullanarak zamanla
kendisini gelistiren ve sonucunda uzmanin vardigr sonuca varabilen sistemlerdir.
Ornegin; mesaj isleme ve smiflandirma islemleri i¢in uzman sistemlerden
yararlanilabilmektedir. Kurumlarda iletilmesi gereken bir¢ok sayida mesaj1 ayr1 ayri
okuyarak siniflandirmak ve dogru yere iletmek yerine, bu islem uzman sistemler

sayesinde kolayca ve ¢ok daha hizli yapilabilmektedir.

Tez calisgmasinda YSA kullanilarak islemler yapildigindan bu konuya daha ayrmtil

yer verilmektedir.

2.4.1.1. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglart: Insan fizyolojik sinir sisteminin caligma prensibini taklit ederek,
cesitli sistemlere 6grenme, hatirlama, genelleme veya ¢ikarim yapma gibi beceriler

kazandirmay1 amaclayan bir yapay zeka teknigidir.

Biyolojik sinir sistemi basitce; alic1 (receptdr) sinirlerin organizma igerisinden ya da
cevreden gelen uyaranlar1 elektriksel sinyallere doniistiirerek beyne iletmesi ve
beynin gelen bu uyaranlara gore tepki (effector) sinirleriyle elektriksel olarak ¢ikti

iiretmesi ve bu ¢iktilar1 ¢esitli tepkilere doniistiirmesi mantiginda ¢aligmaktadir.
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Beynimizde bulunan sinir hiicreleri ndron olarak adlandirilmaktadir. Noronun yapisi

asagidaki Sekil 2.11.’de gosterilmektedir.

¢ . D
DENTRIT

SINAPS

Sekil 2.11. Noron Huicresi

Sekilde goriilen bir ndron hiicresi kendisi gibi milyonlarca néron hiicresi ile etkilesim
halindedir. Dentrit; diger ndronlardan gelen iletileri toplayan kollardir. Her noron,
dendritleri ile aldig1 sinyalleri basitge birlestiren bir tiir mikro isleme birimi olarak
nitendirilebilir. Akson; izerinde bulunan sinyali diger noronlara ileten aktif govdedir.
Miyelin kilif iletimin hizlanmasin1 saglamaktadir. Cekirdek; periyodik olarak
isaretlerin yeniden iiretilmesini saglar. Akson ucunda bulunan sinaplar ise diger
noronlarin dentritleriyle ilgili noronun birlesim yeridir. Burada bulunan iletim
elekltriksel uyartiyr kimyasal uyariya doniistiiren ndrotransmitter denilen kimyasal
tastyicilar ile saglanmaktadir. Bu tagima islemi temel hafiza sisteminde bulunan
bilgiler ile birlestirilmektedir. N6ronlara gelen bu iletilerle uyumlu olarak néronlar
arasindaki sinaptik iligskilerin degismesi veya noronlar arasinda yeni sinaptik

iliskilerin kurulmasi1 “6grenme” siireci olarak adlandirilmaktadir [29].

YSA modeli ise noronlarn matematiksel modeli ele alinarak olusturulmustur.

Asagida Sekil 2.12.’de ndronun matematiksel modeli gosterilmektedir.
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Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
. R vV ) Cikti
<X2*’ "W, KE L4 )y
° L]
s i Topla'ma
. “ fonksiyonu
KXmO W,
agirliklar

Sekil 2.12. Sinir Hiicresnin matematiksel modeli

Sekilde goriilen yap1 yapay sinir aginin en kiigiik parcasi yani perceptron denen
yapidir. 1957 yilinda Frank Rosenblatt’in tanimladirg1 perceptron yapist lineer bir
fonksiyondur (Denklem 2.1.).

Y=W*X+b (2.1)

Girdi degerleri (X), yapay sinir aginin 6grenmesini istedigi bilgi i¢in disaridan alinan
bilgileri ifade eder. Biyolojik sinir hiicresindeki karsiligi c¢evreden veya

organizmanin kendi igerisinden gelen ve receptorlerle alinan uyarici sinyallerdir.

Agirliklar (W), aga gelen bilginin 6nemini ve o6grenme Uzerindeki etkisini
gostermektedir. Fakat bu etki agirlik degerinin ¢ok olmasi ile artmamaktadir.
Durumlara ve 6grenilecek bilgiye gore bazen agirligin ¢ok diisiik degerlerde olmasi
cok daha avantajli olabilmektedir. Agirliklarin biyolojik sinir sisteminde karsilig1 ise

sinaps islemidir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Net girdinin hesaplandig1 kisimdir.
Bu kapsamda cesitli fonksiyonlar kullanilmaktadir. Agirlikli toplam, bunlarin en ¢ok
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bilinenidir. Agwrlikli toplamaya gore; her gelen bilgi kendi agirlig1 ile c¢arpilarak
toplanmaktadir (Denklem 2.2).

(Agirlikli Toplam) Net= Y¥_, Xk « Wk (2.2)

Toplama fonksiyonunun biyolojik sinir sisteminde karsilig1 ise dentritlerdir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu ile hiicreye giren net girdinin
hesaplanmasinin ardindan bu gelen net girdiye gore liretilmesi gereken c¢iktinin
belirlendigi kisimdir. Bir néronun ¢ikis genligini sinirlamak, daha diizenli halde
tutmak i¢in kullanilmaktadirlar. Aktivasyon fonksiyonlari; onemli olmayan cesitli
sorunlarin daha az sayida diigiim ile hesap edilmesi icin genellikle dogrusal yapida
olmazlar. Fakat bazi sistemlerde kullanimina da rastalanmaktadir (6rnegin; regresyon
problemleri) [30]. Geri beslemeli yapida olan sinir aglarmin hizli 6grenebilmesi
acisindan tiirevi kolay bir sekilde hesaplanabilir bir fonksiyon olmasi gerekmektedir.
Birgok farkli nonlineer yapida aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar

m baslicalart;

- Sigmoid

- TanH / Hiperbolik Teget

- ReLU (Dogrusallastirilmis Dogrusal Unite)
- Sizdwran ReLU

- Parametrik ReLU

- Softmax

Sigmoid; kelime anlami olarak da diistiniildiigiinde "S-sekilli" ve sigmoid haritalarin
lojistik formu olarak nitelendirilmektedir. Tek kutuplu ve iki kutuplu olarak iki

adettir.tek kutuplu sigmaid (Denklem 2.3.);

glx) = (2.3)

1+e>
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Hesaplama kapasitesini olduk¢a diisiirdiiglinden ve ayirt etme kabiliyetini
arttirdigindan dolay1 genellikle geri yayilma algoritmalari ile egitilmis aglarda daha

avantajlidirlar.

Iki kutuplu sigmoid (Denklem 2.4.);
1—e™

90 = 1o

(2.4)

Cikis degerleri [-1, 1] araliginda deger lireten uygulamalar i¢in daha avantajlidir [31].

Sekil 2.13. Tek Kutuplu Sigmoid Grafigi Sekil 2.14. Cok Kutuplu Sigmoid Grafigi

TanH / Hiperbolik Teget: Bu aktivasyon fonksiyonu; Siniis ile kosiniis fonksiyonlar1
arasindaki oram ifade etmektedir (Denklem 2.5.). iki kutuplu sigmoid fonksiyonuna

benzer yapidadir [25].

sinh(x) _ e*—e™*
cosh(x) T eXyeX

tanh(x) =

(2.5)

tanhix)
1
Dﬁ’f
x
-10 -5 5 10
=0.

-1

Sekil 2.15. Hiperbolik TanH Fonksiyonu

ReLU (Dogrusallastirilmis Dogrusal Unite): x <0 oldugunda 0 ve tersine, x > 0

oldugunda dogrusal bir fonksiyon ¢ikarmaktadir. Tam anlami ile dogrusal olmasada
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blylk o6lgiide dogrusal yapili bir fonksiyon olmasi; dogrusal sistemlerdeki

avantajlarin biiyiik ¢ogunlugunu tagimasini saglamaktadir [32].

Sekil 2.16. ReLU Fonksiyon Grafigi

Bu avantajlar;

- Hesaplama yiikili daha azdir.

- Diger aktivasyon fonksiyonlarinin aksine gercek bir sifir degeri
Uretebilmektedir. Bu duruma seyrek temsil denmektedir. Bu da 6grenmeyi
hizlandirabilmekte ve modeli basitlestirebilmektedir.

- Biiyiik bir kismi1 lineer yapida olan bir fonksiyon oldugundan optimizasyonu
daha kolay olmaktadir.

- Buydk veri kiimeleri ile denetlenen islemleri 6n islemlere gerek duymadan iyi
bir performansla egitmeyi saglayabilmektedir. Bu da denetimli sinir aglarinin
egitimindeki zorlugu anlama ve ¢6zme konusunda yardimci olabilecegini

gostermektedir [33].

Sizdiran ReLU: Kiguk ve sifir olmayan egitime izin verme durumunda

kullanilmaktadir [34].

Parametrik ReLU: Dogrultucunun parametrelerini uyarlamali olarak 6grenen bir

aktivasyon fonksiyonudur [35].
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Softmax: Herhangi bir giris degerini, toplam olarak 1’e esit olan bir olasiliksal

dagilima doniistiiren lojistik regresyon seklidir.

Sekil 2.17. Softmax fonksiyonu islevi gosterimi

Sinir aginin son ¢ikis katmani Softmax fonksiyonu ile isleme koyulmaktadir. Bu
katman, sinir aginin karmasik islemleri sonrasinda elde edilen anlagilmasi gii¢

degerlerin anlasilabilir seviyelerde olmasini saglamaktadir.

Hiicrenin Ciktis1: Degerin aktivasyon fonksiyonundan ¢iktikdan sonraki halidir. Agin
girdisi ¢ok sayidadir fakat ¢iktis1 daha az sayida ya da tek sayida olabilmektedir.
YSA’lar sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine ve yapilarma gore ikiye
ayrilmaktadir. Bunlar; ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve geri beslemeli yapay sinir

agdir.

2.4.1.1.1. ileri beslemeli yapay sinir aglar

cizLi T cIxx

zo oz —
S >
CATAIANI KATMAN KATMANI

GIRL

Sekil 2.18. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli
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Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, Sekil 2.18.’de de gdsterildigi gibi; giris katmanu,
gizli katman ve c¢ikis katmani yapilarindan olugmaktadir. Sistemde feedback
mekanizmasi yoktur. Bir katmandaki ¢ikiglar diger katmanin girisi olacak sekilde
islem yapilmaktadir. Girig katmaninda, alinan veriler degistirilmeden gizli katmana
verilmektedir. Bilginin islenerek mantikli ¢ikarimlarin olusmasini saglayan igleme

asamalar1 gizli ve ¢ikis katmaninda gergeklestirilmektedir.

2.4.1.1.1.1. Cok katmanh yapay sinir aglari

SoSW EAI N )
OL . - v, ! CIKIS
: KATAMANI
CIRIS
KATMANI cizLi cizii
KATMAN KATMAN

Sekil 2.19. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay zeka ile yapilmasi1 gereken islemler karmasik dogrusal olmayan yapilarda
oldugunda tek katmanli ag yagilar1 yetersiz kalmaktadir. Cok katmanli ag yapilar1 bu
amagla olusturulmustur. Bir¢ok Ogrenme algoritmasi bu sebeple c¢ok katmanl
yapilardan olugmaktadir. Sekil 2.19.da ¢ok katmanli ag yapist i¢in bir Ornek
bulunmaktadir. Bu ag yapisi, giris, ¢ikis ve birden ¢ok gizli katmandan olusmaktadir.
Bu tiir aglarda bilgi akis1 ileri yonde gergeklesmektedir. Eleman sayis1 yapilacak
calismaya gore degiskenlik gostermektedir. Ara katman sayisi1 ya da ara katmandaki
eleman sayis1 i¢cin genl gecer bir kural bulunmamaktadir. Deneme yanilma yoluna

gore en 1yi dogruluk elde edilmesi ile olusturulmaktadir.
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2.4.1.1.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar
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Sekil 2.20. Hopfield Geri Beslemeli Yapay Sinir A§ Modeli

Bu ag yapilarinda; herhangi bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine veya gerisindeki bir
hiicreye giris olarak verilebilmektedir. Geri besleme agm farkli yerlerinde
olabilmektedir. Dogrusal degillerdir ve yapisal olarak dinamiklerdir. Genellikle
danigmansiz 6grenme kurallariin uygulandig1 yapilarda kullanilmaktadir. Hopfield,
Elman ve Jordan aglar1 bu aglara 6rnek olarak verilebilmektedir [36]. Sekil 2.20.’de

Hopfield ag yapis1 gosterilmektedir.

2.4.1.1.3. Ogrenme siireci

Ogrenme, yapay sinir aglarindaki girdi-cikt1 iliskisini iyi bir sekilde
anlamlandirabilecek en uygun agirliklarmm olusturulmas: ile gergeklesmektedir.
Calisma i¢in elde bulunan datalardan yararlanarak bu agirliklarin olusumu
gerceklesmektedir. Yapay sinir aglarinin  6grenmesi danigsmanli  (supervised),
danigmansiz (unsupervised) Ogrenme ve takviyeli 6grenme olmak iizere iice

ayrilmaktadir.
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Danismanli Ogrenme:
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Sekil 2.21. Danigmanli Ogrenme Yapisi [37]

Bu 6grenme metodunda sinir agina datalar ve onlarin olas1 sonuglar1 verilmektedir ve
egitim gerceklestirilmektedir. Bu verilen verilere gore islem yapilmasi gereken
veriler kiyaslanarak Ogrenme ve hata oranlar1 belirlenmektedir. Bu yontemde
o0grenme sonucunda yiiksek oranlar elde edilene kadar denemeler yapilmaktadir. Ve
dogruluk degeri istenen degere ulastiginda elde edilen agirlik ger¢ek zamanlh
kullanima hazir hale gelmis olmaktadir. Daha giivenilir ve yaygin olmasi sebebiyle

en ¢ok kullanilan 6grenme metodu danigmanli 6grenme metodudur.

Danismansiz Ogrenme: Giiniimiizde merak uyandiran ve arasatirma konusu olan bir
konudur. Bilgisayarlarm  insan yardimi  olmaksizin  6grenebileceklerinin
gostergesidir. Bu metodda Oncesinde egitim olmaksizin ag kendi kurallarini

olusturarak simiflandirmayi gerceklestirmektedir.

Takviyeli 6grenme: Giristeki verinin ne olmasi gerektigini, ¢ikis verisi bilemez.
Girdilere gore bir cikis iiretilmelidir. Bu {iretilecek olan c¢ikt1 i¢cin ek takviyeler
yapilir. Elde edilen ¢iktiya gore sonucun dogru ya da yanlis oldugu bilgisi verilir.
Verilerle yanlis sonuclar {iretilirse agirliklarin dogru sonucu liretmesi i¢in islemler

guncellenir [38].
2.4.2. Derin 0grenme

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlarinin tanimlanmasi ve

smiflandirilmasi konusu hala bir arastirma konusu olmaktadir. Genel manada hepsini
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ayr1 ayrt tanimlamak gerekirse, kulanilan datalarla egitildiklerinde insanlar kadar
Ogrenebilen ya da elde edilen hatalara gore iyilestirme yapabilen sistemler yapay
zeka olarak tanimlanmaktadir. Makina 6grenmesi ise verilen datalara gore cesitli
benzetimlerle insanlardan daha iyi analizler yapan hatta kendi kendini egiten
sistemlerdir. Bunlarin yaninda derin 6grenme biiyiik verileri ¢oklu katmanlar
kullanarak makine Ogreniminde kullanan ve tek seferde egitim yapabilen

sistemlerdir. Makine 6grenmesi kavraminin alt dali olarak gosterilmektedir.

Derin 6grenme sisteminde dogruluk degeri yliksek sonuglar elde etmek i¢in e§itimde
kullanilacak olan Ozelliklerin se¢imi biiylik 6nem arz etmektedir. Bu oOzellikleri
ortaya ¢ikarabilmek igin ¢esitli 6n islemeler yapilmaktadir. Bunlar, boyut indirgeme,
Ozellik segme vb. olabilirler. Bu o6zelliklerin se¢imi, maliyeti azaltmak, calisma
stiresini kisaltmak ve is zorlugunu hafifletmek agisindan da 6nemli olmaktadir [39].
Ozelliklerin temsili, drnegin veri bir goriintii ise piksel basina diisen yogunluk
degerlerinin bir vektorii, kenar kiimeleri ya da o6zel sekiller gibi 0Ozellikleri
gostermektedir. Derin 6grenmede 06zellik temsilleri ve 06zelliklerin evrelerinin
O0grenilmesi i¢in olusturulmus bir yap1 bulunmaktadir. Bu yap1 iist diizey
Ozelliklerden yola ¢ikarak iiretilen alt diizey 6zelliklere dogru hiyerarsik bir yap1
olusturmaktadir. Bu oOzellikler i¢cinden veriyi en iyi temsil eden oOzelliklerin
c¢ikarilmasi i¢in etkin algoritmalar kullanilmaktadir. Bu da 6grenme dogrulugunun

artmasi ve gelismesi agisindan oldukga dnemlidir [40].

Derin 6grenme ag yapisinda, ardisik bir¢ok katman kullanilmaktadir. Bu katmanlar
dogrusal olmayan islem birimleri icermektedir. Her bir katman kendisinden 6nceki
katman ¢iktisint girdi olarak almaktadir. Bu algoritmalar denetimli (siniflandirma)

veya denetimsiz (desen analizi) sekilde olabilmektedir.

Denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglari; bu 6grenme algoritmasi
1965 yilinda Ivakhnenko ve Lapa tarafindan yaymlanmistir. Denetimli derin
beslemeli ¢ok katmanli ilk Ogrenme algoritmasidir. Sekil 2.22.°de ag yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 2.22. ilk derin ag mimarisi ve Ivakhnenko [41].

Bu ag mimarisi ile, en iyi 6zellikler istatistiksel yontemlerle kullanarak ¢ikarilmakta
ve bir sonraki katmana iletilmektedir. Geri yayilim islemi kullanilmamaktadir. iki
katman arasindaki veriler kullanilarak, gercege yakin degerlere gore denklem
olusturmak tizere, bir ¢esit regresyon islemi olan en kicuk kareler yodntemi

uygulanmaktadir.

1979 yilinda Fukushima, Omurgali canlilarin gérsel sinir sistemlerini referans alarak
ortaya attig1 caligmasinda, "denetimsiz 6grenme" ile kendi kendini organize eden bir
ag gelistirilmistir. Bu aglar, giinimiizdeki modern aglara benzer yapida c¢oklu
biikiilme ve havuz katmanlar1 bulunmaktadir. Geri yayilim algoritmalar1 daha dnceki
yillarda gelistirilmistir. Fakat bu konuda ilk bagarili algoritmayr Yann LeCun ve
arkadaslar1 posta kutusu yazilar1 iizerinde yaptiklar1 calisma ile gelistirmislerdir.
Fakat bu caligmadaki egitim siireci 3 giin siirmektedir. Ardindan Yann LeCun
“LeNet” agini kullanarak el yazisi rakamlarint (MNIST) smiflandirmak i¢in kivrimh
aglarla geri yayilimi birlikte uygulamistir. Brendan Frey, Peter Dayan ve Geoffrey
Hinton, uyanik-uyku (wake-sleep) algoritmasimni gelistirmislerdir. Yiizlerce gizli
katman igeren ve 6’s1 tamamen bagl (fully connected), yapida olan bir ag1 egitmeyi,
basarmiglardir. Fakat bu egitim 2 giin slirmiistiir. 1997°de, Hochreiter ve

Schmidhuber, daha once ortaya attiklari, tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural
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networks) i¢in Uzun Kisa Vadeli Bellek (long short-term memory) gibi konular
iizerinde ¢aligmalar yapmuslardir. Anlatilan tiim bu ¢alismalardan da goriildiigii gibi
derin 6grenme c¢aligmalarinda donanimsal yetersizlik ve hesaplama maliyetinin
olduk¢a ¢ok olmasi ve ag mimari egitimlerinin giinlerce siirmesi sebebiyle 2000’li
yillara kadar destek vektor makinalar1 gibi yapilacak calismaya 6zgii daha basit
yapida caligmalar tercih edilmistir.2000’li yillara gelindiginde ise grafik islemci
biriminin (GPU) hesaplamalarda kullanilmasi ile hesaplama hiz1 1000 kat atmistir.Ve
makine &grenim calismalar1 hiz kazanmustir [42]. 2000 yilinda "Derin Ogrenme"
ifadesi, Igor Aizenberg ve arkadaslar1 tarafindan ilk kez ortaya atilmistir [43].
Geoffrey Hinton ise 2006 yilinda, ¢cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin her
iterasyonda bir katmanm egitebildigini gostermistir. Her bir katmani denetimsiz
olarak kisitlanmis bir Boltzmann makinesi ile egitmistir ve sonrasinda denetimli geri
yayllim yontemi ile kiiclik 6nemli ayarlamalar yapilabilecegini gdstermistir [44].
2012 yilinda agda ezberleme sorunun Oniine gegen “dropout” adi verilen
normallestirme yontemi kullanilmistir. Dropout yontemi ILSVRC-2012 ImageNet

yarismasinda gostermis oldugu basari ile kendini kanitlamaktadir.

2.4.2.1. Derin 6grenme mimarileri

Makine 6greniminin ilk ortaya ¢iktig1 zamanlardan bu yana yapay zeka ile yapilan
calismalar ve konular cesitlendik¢e farkli konularla ilgili farkli yapay zeka
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu da c¢esitli derin 6grenme mimarinin olugmasini
saglamistir. Bu mimarilerin baslicalari; konvoliisyon sinir agi, tekrarlayan sinir agi,
uzun ve kisa vadeli hafiza aglari, sinirli bozaltman makineleri, derin inan¢ aglar1 ve

derin oto-kodlayicilardir.
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2.4.2.1.1. Konvoliisyon sinir ag1 (Convolutional neurol network (CNN))
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Sekil 2.23. Insan Gérme Sistemi

Insanlarm gérme sistemlerinde, birincil gérme korteksi olarak da bilinen V1 beynin
ilk alanidir. Goriintiiler, retinanin (goze ulagan 151k ve goziin arkasindaki 1s1ga duyarl
doku) uyarilmasi sonucunda olugsmaktadir. Retinadaki néronlar goriintiiniin basit bir
sekilde bazi On-islemlerden ge¢mesini saglamaktadir. Goriintli daha sonra optik
sinirden ve lateral genikiilasyon ¢ekirdegi olarak adlandirilan beyin bélgesinden

gecmektedir. CNN V1'in ii¢ 6zelliginden esinlenilerek olusturulmustur. Bunlar;

- VI, retinadaki goriintiiniin yapisini yansitan iki boyutlu bir yapiya sahiptir.
Konvoliisyonel aglar bu 6zellikten faydalanarak oOzelliklerinin iki boyutlu
haritalarla tanimlanmasini saglamstir.

- V1 birgok basit hiicreden olusmaktadir. Basit bir hiicrenin aktivitesi; kiiciik,
konumsal olarak belli bir yere yerlestirilmis alic1 alandaki (receptive fields)
goriintiiniin dogrusal bir fonksiyonu tarafindan karakterize edilebilmektedir.
Bir konvoliisyon agmm bulucu birimleri, basit hiicrelerin bu &zelliklerini
taklit edecek sekilde tasarlanmistir.

- VI basit hiicrelerin yaninda karmasik hiicreler de igermektedir. Bu hiicreler,
basit hiicreler tarafindan tespit edilenlere benzer 6zelliklere cevap verir, ancak

22 karmasik hiicre, 6zelligin konumunda kiigiik kaymalar i¢in degismezdir.
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Bu, konvoliisyon aglarinin  havuzlama  (pooling)  katmanlarinin

olusturulmasinda etkili olmustur.
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Sekil 2.24. CNN Modeli Ag Yapist

CNN, daha ¢ok smiflandirma ve tespit islemlerinde kullanilmaktadir. Sekil 2.24.’de
de gosterildigi gibi ¢ok katmanli sinir ag1 icerisinde, konvoliisyon katmanlari, tam
bagl katman, aktivasyon katmani, siniflandirici katman, havuzlama katman gibi
katmanlar bulunmaktadir. 2012 ve 2014 yillarinda diizenlenen Biiyiik Olcekli Gorsel
Tanima yarismasinda en basarili sonuglar Konvoliisyonel sinir aglar1 ile elde

edilmistir [45].

2.4.2.1.2. Tekrarlayan sinir aglarn (Recurrent neural network (RNN))

Sinir ag1 icerisindeki yapilarin yonlendirilmis sekilde birbirine baglandigi bir ag
modeli sunmaktadir. Zamansal olarak ¢esitli olaylarin incelenmesine olanak
tammaktadir. Ik olarak 1990 yilinda Jeff Elman tarafindan tasarlanmistir. Bu
calismada; konusma akisi icerisindeki kelimelerin s6zciik yapilar ile ilgili galismada
fiil-isim ayrimi gerceklestirilmistir. Bunun yaninda canli-cansiz, insan-hayvan, avci-

yirtici gibi smiflama islemleri de yapilmastir.
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Sekil 2.25. Tekrarlayan Sinir Ag1 Yapist

Sekil 2.25.’de RNN yapis1 basitce gosterilmektedir. Zaman serisi olarak ifade edersek
t anindaki girdi ayn1 zamanda t-1 aninim bilgisini de i¢cinde barmdirmaktadir. Bu yap1
bize bu ag yapisinda bir hafizasi oldugunu da gdstermektedir. Bu hafiza kabiliyeti
sayesinde, sinir agina girdi olarak; metin, konugma, zaman serileri, vb. verilebilir. Dil
ceviri islemi, konusma analizi, istatistiksel c¢ikarim ya da c¢esitli finansal
hesaplamalar, vb. gibi bircok farkli, ard arda ilerleyen konular i¢in RNN
kullanilabilmektedir.

2.4.2.1.3. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (Long short-term memory (LSTM))

Ard arda ilerleyen olaylar arasinda bazi bosluklar olabilmektedir. Bu durumlarda
Tekrarlayan sinir ag1 yapisi yetersiz kalmaktadir. LTSM aglar1 bu sorunun 6niine
gecebilmek igin 1997 yilinda Schmidhuber tarafindan tasarlanmistir. [46]. Ornegin,
bir sonraki kelimeyi tahmin etmek isteyen bir modelde, “su akar” ciimlesindeki son
kelimeyi bulmak RNN i¢in basittir. Fakat karmasik yapilar oldugunda mesela, “O
Tiirkiyeden geldi, ¢cok giizel Tiirkge konusuyor” ifadesindeki “Tiirk¢e” kelimesini
bulmak RNN igin bir énceki iterasyon bir sey ifade etmediginden zor olmaktadir. On
bilgi yani Tiirkiye ifadesi sadece bir onceki ciimlede degil daha da uzak da olabilirdi.
RNN yonteminde bu sorunlart gidermek igin, Tanh aktivasyon yerine RelLU
kullanilmasi, cesitli 6n islemler gibi calismalar yapilmistir. Fakat en etkili olarak

sorunu LTSM ¢Ozmektedir.
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Sekil 2.26. RNN ag yapisi

Sekil 2.26.’da RNN ag yapisinda tekrarlayan tek bir katman oldugu gosterilmektedir.
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Sekil 2.27. LTSM ag yapist

Sekil 2.27.’de ise LTSM ag yapisinda tekrarlayan dort farkli katman oldugu
goriilmektedir. Bu katmanlar, {i¢ sigmoid katmani ve tanh katmanidir. Sigmoid
katmani, 0-1 arasinda degerler ¢ikarmaktadir. Her bir bilesenden gegmesi gereken
bileseni gostermektedir. 0 degeri higcbirseye izin vermemeyi ifade ederken 1 degeri ise
herseye izin vermeyi ifade etmektedir. Sinir agindaki bir hiicrenin kontrol altinda

tutulmasi ve korunmasi i¢in bu sigmoid kapilar1 kullanilmaktadir.

LSTM aglari, el yazisi tanima [47], ses tanima [48] gibi RNN’de verilen 6rnekler
gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.
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2.4.2.1.4. Smirh boltzmann makineleri (Restricted boltzmann machine (RBM))

Girise verilen veriseti lizerinde olasiliksal dagilimlari 6grenebilmektedir [49].
Smiflandirma [50], boyut kii¢liltme [51], konu modelleme [52] ve danisikli filtreleme
[53] islemleri yapabilmektedir.

GizLi
KATMAN

Sekil 2.28. Sinirli Boltzmann Makineleri Ag Yapist

Sekil 2.28.°de gosterildigi gibi iki katmanlhdir. Diiglimlerde hesaplamalar
yapilmaktadir. Diigiim noronu ifade etmektedir. Bir diigiim bagka bir diigiim ile
baglanabilmektedir. Fakat ayni1 katmanda olanlar birbiriyle baglanamazlar. Katmanlar
arasinda bir gecis olmadig1 i¢in kisitlt boltzman makineleri ismi verilmistir. Girdi
hesaplanir daha sonrasinda bu girdi bir sonraki diigiime random sekilde ya iletilir ya

da iletilmez [54]. Boltzman makinelerinde gézetimsiz 6grenim yapilmaktadir.

2.4.2.1.5. Derin inan¢ ag1 (Deep belief network (DBN))

Yonlendirilmis hem de dogrulanmamis kenarlar1 olan grafiksel ¢ok katmanli bir sinir
ag1 modelidir. Katmanlar birbiri ile baglantilidir. Baska bir ifadeyle RBM yign1
olarak da tanimlanabilmektedir. Sekil 2.29.’da da goriildiigii gibi RBM katmanlari
onceki ve sonraki katmanlarla baglant: kurmaktadir. Son katman da Softmax katmani

ile smiflandirma ile, denetimsiz bir 6grenme gergeklestirilmektedir.
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Sekil 2.29. Derin Inang Aglari (DBN)

DBN, goriintii tanima ve tanimlama gibi ¢esitli ¢aligmalar yapilmaktadir. Ayrica
insan hareketi analizi, ¢esitli hareket dizilerini hibrit bir sekilde kullanarak ve hareket

yakalama sirasinda kaybolan verilerin gdsterimi gibi ¢alismalar yapilmistir [55]

2.4.2.1.6. Derin oto-kodlayicilar (Deep/Stacked autoencoder (DAE))

Katmandaki ¢iktilarin ardisik katmanin girislerine baglandigi ¢cok katmanli bir sinir
agidir [56]. Veri kiimesi i¢in boyut indirgeme amaciyla bir sifrelemeli 6grenme

sistemi sunmaktadir. Denetimsiz 6grenmede kullanilan 6zel bir yapay sinir agidir.

—_—>» Py =0 | %)
— Ply =1 | %)

— Py =2 | %)

Simafiandiric:

Sekil 2.30. Derin Oto-Kodlayict Ag Yapist

Her katman a gelen girdiler bir sonraki katmana gegiste sifrelenmektedir. Sekil
2.30.’da ag yapisi gosterilmektedir. Ozellik I olarak nitelendirilen yap1 girdiden elde
edilen sifreyi ifade etmektedir. Bu sifre diger katmana gegerek ozellik II sifresini



olusturmaktadir. Son olarak softmaxden gecerek smiflandirma islemi

gerceklestirilmektedir.

DAE, veri kiimesini sikistirarak ve hatayr en aza indirgeyerek en iyi 0grenme
performansin1 amaglamaktadir. {leri beslemeli bir sinir agidir. Sikistirma yaptigindan

veri yliklinli azaltmakta ve 6grenme hizini ve performansini arttirmaktadir.
Spam maillerin smiflandirilmas1 [57], kumas hatasi tespiti [56], Konusma
spektrogram kodlamas1 {izerindeki bir c¢alismada [58], Anormallik tespiti

calismalairnda [59] kullanilmaktadir.

2.5. insan Hareket Tespiti

Sekil 2.31. Insan hareketi tespiti asamalar

Makine 6grenmesi ve goriintii isleme konularinda insan hareketinin tespit edilmesi
oldukca 6nemli bir alan olarak kabul gérmiis ve iizerinde halen daha birgok ¢alisma
yapilmaya devam etmektedir. Genel anlamda hareket analizi sistem yapis1 sekilde de

gosterildigi gibi; hareket sezimi, izleme ve hareketi anlama olmak {iizere 3 baglikta
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incelenmektedir. Hareket sezimi; video dizisinde insan var mi? sorusuna cevap
vermektedir. Hareket tespit etmekteki onemli ilk adimi olusturmaktadir. Izleme;
hareketin nerede oldugu ve insanin takibini ifade etmektedir. Hareketi anlama;

insanin yaptig1 hareketi etiketleme yani yaptigi eylemi tespit etmeyi ifade etmektedir.

2.5.1. Hareket sezimi

2.5.1.1. Hareket bolttleme

Hareket bolitleme; hareket eden nesnenin ortamdan yalitilmasii ifade etmektedir.
Boliitleme algoritmasi goriintli isleme calismalarindaki ortam kalibrasyonu sorunlari
g6z oniinde bulundurularak se¢ilmelidir. Bu problemleri ¢6zmek amaciyla, 3 boyutlu
kameralar, RGB-D sensorlerin kullanim1 giiniimiizde yayginlasmaktadir. Bu derinlik
kameralari, algoritma kombinasyonu hizi, dogru ve hizli tanimlama okliizyonlardan

kaynakli olan sorunlar1 ortadan kaldirmalar1 agisindan avantajlar saglamaktadir [60].

Fakat bunlarn yaninda bu sistemler genellikle laboratuvar ortaminda test
edilebilmislerdir, pahalidirlar ayrica etkili mesafe smirlamalar1 ve girilti
problemleri de bulunmaktadir. Bu agidan kullanilabilir, pratik, ucuz ve uyarlanabilir

bir ¢caligma i¢in standart bir RGB kamerasi kullanim1 6nemli olmaktadir [61].

Hareket boliitleme islemi i¢in, en temel ve basit ¢oziim arka plan ¢ikarma islemidir.
Bir 6ncesinde gelen cerceveyi arka plan olarak kabul eden ve buna gore hareketli
kismi tespit eden yontem ise zamansal fark yontemi olarak tanimlanmaktadir. Arka
plan1 ¢cok degisken olan video yapilari i¢in etkili bir yontemdir. Ayrica 2 boyutlu
hareketlerin belirlenmesinde kullanimi olduk¢a yaygin olan optik akis yontemi de
boliitleme icin kullanilmaktadir. Ard arda gelen gergevelerin 151k, arka plan gibi
cesitli parametrelerin istatistiksel analizlerinden vyararlanarak da bolitleme

gerceklestirilebilmektedir [62].
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2.5.1.2. Nesne tanimlama

Cok sayida nesnenin birbirinden ayrilmasi isleminin diger adi da nesne tanimlama
olarak ifade edilmektedir. Nesneler sekillerine ya da hareketlerine gore
tanimlanabilirler. Bu tanimlama islemleri i¢in goriintii isleme kapsaminda birgok
farkli teknik kullanilmaktadir. Periyodik olarak video dizisinde tekrar eden
hareketlerin analizi de bu tanimlamay:1 saglamaktadir. Ornegin, bir insan yiiriime

eylemi yaptiginda her zaman elini 6ne arkaya periyodik olarak sallar.

2.5.2. Hareket izleme

2.5.2.1. Model tabanh

Hareket boliitleme sonucu elde edilen goriintii ¢erceveler boyunca izlenmelidir. Bu
izleme iglemi i¢in ¢esitli modeller gelistirilmistir. Bunlar; insan viicudunun serbestlik
derecesini kullanarak izleme yapan kimetatik model, optik akis bilgisinden
yararlanan eklemli yamulgan model. iki boyutlu kontur model ise insan viicudunu
parcalara aymarak kitle merkezi ya da eksenlerin oranlarma gore izleme
gerceklestirmektedirler. Insan iskelet yapismni ele alarak bu iskelet yapismm birbirine
gore konumlarini kullanan ¢6p adam modeli de bulunmaktadir. C6p adam modelinin
daha gelismis bir versiyonu olan hacimsel modelde ise kiire, silindir, konilerle viicut
boliimleri temsil edilmektedir. Bu model goriis agisindan daha bagimsiz yapidadir

fakat hesaplamasi karmasik oldugundan islem yiikii fazladr.

2.5.2.2. Goriiniis tabanh

Gorliniis tabanl1 yaklagim ile model tabanli yaklagim arasindaki fark; goriiniis tabanl
yaklasimda izlenecek nesnenin rengi ve doku ozelliklerinden yararlanilmakta iken
model tabanl yaklasimda ise hareketin on bilgisinden yararlanilmasidir. Bu bilgiler,

Sekil 2.31.’de belirtildigi gibi siralanabilmektedir.
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2.5.3. Hareket anlama

2.5.3.1. Aktivite tammma ve tanimlama

Hareketi anlama islemi hareketin belirlenmesi ve o harekete uygun 6zelligin harekete
etiketlenmesi ile olmaktadir. Bu tanima islemi, 6nceden belirlenmis dataya uygun
olarak egitim ile 6grenme isleminin ger¢ceklesmesi olarak diisliniiliir ise tanimlama
islemi ise elde edilen modele gore gercek zamanli sistemde onu etiketlemek olarak
adlandirilabilir. Tanima ve tanimlama islemleri sadece yapay zeka, derin 6grenme
degil matematiksel cesitli yontemler kullamlarakda yapilabilmektedir. Ornegin, ard
arda gelen olaylarin siralanmasinda kullanilan istatiksel bir yaklasim modeli olan

sakli markov modeli yliriiyiis stili ve insan aktivitesi tanima i¢in kullanilmaktadir

[63].

Tez ¢aligmasinda da insan hareket tespit asamalar1 Sekil 2.3.1.”de belirtildigi sekilde
gerceklestirilmistir. Hareket seziminde, temel olarak kullanilan arka plan ¢ikarma
optik akis yontemleri uygulanmistir. Hareket izleme asamasi i¢in, yildiz iskelet
modeli kullanilmistir. Yildiz iskelet modeli davranig tespit etme islemi i¢in islem
yiiklinii azaltmasi, donanimsal gereksinimlerinin daha az olmasi ve tespit etme
isleminin daha hizli gergeklestirilmesi gibi avantajlariyla diger yontemlere goére
tercih edilmistir [60]. Hareketin anlasilmasi i¢in ise dogrulugun kiyaslanmasi ve
gercek ortama uyumlu stabil calisabilen sistem Onerisi sunabilmak i¢in, matematiksel

yontem ve derin oto kodlayict yapay zeka yontemi uygulanmistir [58,59].



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Arastirmada, Sekil 3.1.’de gosterilen Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesinde

olusturulmus deneysel otomatik yonlendiricili arag kullanilmistir.

Sekil. 3.1. SUBU Deneysel OYA

Cihaz, RPLIDAR 360 lazer tarayicili sensore ek olarak etrafindaki engelleri
ultrasonik sensérler ile de kontrol etmektedir. RIS sisteminin kullanildig1 kamera ve
lidar verileri Raspberry pi 3b + dan islenen veriler STM32’ye iletilerek aracin
kontrolii saglanmaktadir. 2 tekeri birbirine seri bagh olacak sekilde 4 tekerlidir.

Besleme kaynagi igin 12 volt akii kullanilmaktadir.
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3.2. Yontem

3.2.1. Kullanilan arag-geregler

Sekil 3.2. Simiilasyon caligmalari sistem diyagrami

RPLIDAR 360 lazer tarayici sensorii ile harita alma isleminin ardindan simiilasyon
calismalarmin  tamami ASUS i7 islemcili CPU laptop ile RIS icerisinde
gergeklestirilmistir. Sekil 3.2.°de sistem diyagrami gosterilmektedir.

sensor_msgs/LaserScan
v

2:ROS

Sekil 3.3. Gergek ortam sistem diyagrami
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Sekil 3.3.’de olusturulan sistem diyagraminda gosterilen malzemeler gercek ortamda
yapilan ¢alisma i¢in kullanilmistir. Raspberry pi 3B+ mikro bilgisayari, sensorlerden
RIS ortaminda veri almaktadir. Sensorlerden aldig: verileri isleyip anlamli degerlere
donistirmekte ve UART protokolii ile STM32F4 mikrodenetleyiciye
gondermektedir. Sistemde 3 ¢esit sensor bulunmaktadir. Bunlar; kamera, RPLIDAR
360° lazer tarayict ve ultrosonik sensorlerdir. Kamera ve lidar, RIS ortammda
sensor_msgs/Image ve sensor msgs/LaserScan yayinlari ile verilerini raspberrye
iletmektedirler. Ultrosonic sensor ise verilerini dogrudan STM32F4’e iletmektedir.
Raspberry’e bagli olan ekran ile RIS igerisindeki yaymnlar takip edilebilmekte ve

davranis tespit etme ¢iktilar1 alinabilmektedir.

3.2.2. Kullanilan programlama dilleri

Aragtirmada robot isletim sistemi igcinde bulunan programlama dilleri de olan python
ve C++ dilleri kullanilmaktadir. Simiilasyon ¢alismalar1 RIS (gazebo, rviz) iizerinden
yapilmaktadir. Davranig tespiti uygulamalarmin tamami python dili kullanilarak

gergeklestirilmektedir.

3.2.3. Simulasyon cahsmalari

Calismalarm tamami Oncelikle simiilasyon ortaminda test edilmistir. Simiilasyon
islemleri robot isletim sisteminde gerceklestirilmistir. Simiilasyon islemlerinn
yapilmasinin amaci ger¢ek ortamda ortaya c¢ikacak problemleri en aza indirmektir.
Oncelikle Linux ortamma RIS kurulmustur. Ardindan modellenen robot ile
hedeflenen ¢alisma simiile edilen ortamda test edilmistir. Asagida Sekil 3.4.’de
hastane koridorlarmi temsil eden insanlarin bulundugu simiilasyon ortami

gosterilmektedir.



Sekil 3.4. Hastane koridorlarini temsil eden simiilasyon ortami RViz haritas1 ve Gazebo ¢izimi

Simiilasyon isleminde RIS-Gazebo ve RViz ortamlar1 birlikte kontrol altinda

tutulmaktadir. Asagida Sekil 3.5.°de verilen semada goriildiigii gibi asamalarla
simulasyon ¢aligsmalari sirasiyla tamamlanmustir.

[ SIMOLASYON CALISMASI ]

RIS-KINETIC RIS-MELODIC
< T
A N
yi Y
f \ e
URDF lCiH.I\Z HODELLEMEJ)—D| XACRO
\ / ___

‘ SIMULASYON | RViZGERGEK
| ErEEIE A EL | ORTAMI | HARITA

\
| OYANIN A
|HAREKETLENMESI |
\ |

| DAVRANIS TESPITI |

Sekil 3.5. Simulasyon ¢aligmalari akis diyagrami
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3.2.3.1. RIS kurulum islemleri

RIS Linux ortaninda kullanim agisindan daha kolay ve kullanishdir. Ayrica drnegin,
ubuntu 16 i¢in RIS-kinetic kullanilirken ubuntu 18 i¢in RIiS-melodic
kullanilmaktadir. Caligmalar simiilasyon asamasmda ubuntu 16 yiikli laptop ile
gerceklestirilmistir. Ve ubuntu kinetic kurulumu gergeklestirilmistir. Kurulum ig¢in
RIS in kendi sitesinden asama asama talimatlar takip edilmistir [64]. Kurulum islemi
sonrasinda Gazebo ve rviz otomatikmen yliklenmektedir. Bu asamalar

tamamnlandiktan sonra kullanilacak robot modellemesi gergeklestirilmistir.

3.2.3.2. Cihazin modellenmesi

RIS igerisinde gazebo ve rviz ortamlarda kullanilacak olan robot kisinin gercekte
olusturdugu robot seklinde ¢izilebilmekte ya da farkli aym1 benzer yapida olan bir
robotla da test edilebilmektedir. Cihazin modellenmesi islemi urdf ya da xacro
uzantili sekilde yapilabilmektedir. Xacro, bazi islemleri bir fonksiyon gibi
kullanabilmeyi saglamaktadir. Bu da yeni sekillerin daha rahat olusturulmasini
saglamaktadir. Bu ¢alismada, asagida Sekil 3.6.’da simiilasyon testi i¢in kullanilan

robot modeli gosterilmektedir. Model Xacro uzantili yapida olusturulmustur.

Sekil 3.6. Gergek Cihaz ve Simiilasyonda kullanilan model

Gergek cihazda oldugu gibi kamera ve RPLIDAR sensorleri bulundurdugundan

simiilasyon ¢aligmalar1 i¢in uygundur. Ayrica teker sayisindaki farklilik simiilasyonu
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etkilememektedir. Ciinkii tekerlerin kontrolii saglanirken sag ve soldaki tekerler

birbirine bagli oldugundan ayn1 hareketleri yapmaktadirlar.

3.2.3.3. Simulasyon ortaminin olusturulmasi

Tez calismast i¢in belirlenen test alaninda Oncelikle RViz ortaminda harita alma
islemi gerceklestirilmistir. Haritanin ¢ikarilmasi islemi RPLIDAR 360° lazer tarayici
ve laptop kullanilarak yapilmaistir.

3.2.3.4. RPLIDAR ile haritalama islemi

Farkli bir¢ok konu i¢in eklentileri kullanarak alinan bilgileri gorsellestirmenize izin
veren bir RIS grafik ara yiizii olan RVIZ ortammda RPLIDAR 360° lazer tarayici ile
SLAM (Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama) algoritmas1 kullanilarak harita
alma islemi Sekil 3.7.’de gosterildigi gibi gerceklestirilmistir. SLAM algoritmalari,
kendi kendini kontrol edip karar verme ve verdigi kararlar1 uygulama yetenegine

sahip olan bir robotun hi¢ bilinmeyen bir ortama birakildiginda es zamanli olarak

kendi lokasyonunu ve ortami tanimasi ve bu dogrultuda islem yapmasini konu

almaktadir [65].

SRR

Sekil 3.7. RPLIDAR 360 ° ile haritalama Sekil 3.8. Cikarilan haritanin RViz’de gosterimi

Harita alindiktan sonra kaydedilerek RViz‘e eklenmektedir. RViz de ayni harita
iizerinde cihaz1 hareket ettirebilmektedir. Sekil 3.8.°de cihazin harita {izerinde

hareketi gosterilmistir.
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3.2.3.5. Gazebo simulasyon ortaminin Olusturulmasi

SLAM algoritmast kullanilarak olusturulup kayit altina alinan harita referans alinarak
ve Sekil 3.9.°da gosterildigi gibi es boyutlarda es zamanli c¢aligmalarin test
edilebilecegi bir RiS-Gazebo ortami olusturulmustur ortama Sekil 3.10.’da da
gortildiigii gibi insanlar ve nesneler yerlestirilerek gercek ortamin daha iyi simiile

edilebilmesi saglanmaistir.

Sekil 3.9. Gazebo ortaminda alinan haritanin ¢izimi Sekil 3.10. Test simiilasyon ortaminin son hali

3.2.3.6. OYA’nin hareketi

Gazebo ortaminin hazirlanmasinin ve OYA modelinin olusturulmasmin ardindan
calisma i¢in gerekli olan, engelden kacarak ilerleme algoritmasi olusturulmustur.
Algoritmaya gére OYA, simiilsyon ortaminda rplidar ile Oniine ¢ikan engeli fark

ederek ona ¢arpmadan yoniinii degistirmektedir.
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4 ' 0[0,360)

: -

Sekil 3.11. RPLIDAR 360 Lazer Tarayict

OYA, lazer tarayicidan karsisma ¢ikan engelin nerede ve ne kadar mesafede
oldugunu o6grenebilmektedir. Sekil 3.11.’de gosterildigi gibi cihaza yerlestirilen
konumuna gore 6rnegin, 315 >-360° ve 0°-45"aras1 6n kisim olarak belirlenmistir. Bu
bélgeye yarim metreden daha yakinda bir engel geldiginde cihaz durmaktadir. 45° -
90° aras1 sag olarak belirlenirken, 270° -315° aralig1 ise sol olarak belirlenmektedir.
Cihaz saginda bir engel gordiigiinde sola, solunda bir engel gordiigiinde ise saga
dogru yonelmektedir. Her iki yaninda engel oldugu durumlarda aradaki mesafesi en

az olana gore hareket etmektedir.
3.2.3.7. Ger¢ek zamanh davrams tespit etme

Arastirmada davranis tespit etme islemi OpenPose algoritmasi ile elde edilen insan
iskelet sistemindeki verilere dayanarak yapilmistir. Eklem koordinatlarmin birbirine
gore konumunu referans alan matematiksel yontem ve goniillii deneklerden elde
edilen veri setinin derin sinir aglar1 ile egitilmesiyle olusan yapay zeka yontemiyle
davranis tespiti iki farkli sekilde gergeklestirilmistir. Bu yOntemlerin simiilasyon

ortaminda calismalar1 RIS-Gazebo ortaminda gergek zamanl olarak test edilmistir.
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3.2.3.7.1. OpenPose algoritmasi

Sekil 3.12. Gines Hidalgo ve Hanbyul Joo tarafindan Openpose Algoritmasinin Gosterimi

OpenPose algoritmasi, iic boyutlu kinect kameralarla da yapilabilen insan iskeleti
¢ikarma islemini, herhangi bir kamera ile yapabilmektedir. Kismi Ilgi Alanlar1 olarak
adlandirilan parametrik olmayan bir gosterim kullanarak olusturulmustur. Goriintiide
kisi sayismma bagli olmadan yiliksek dogruluk ve ger¢ek zamanli performans
saglanmaktadir [20]. CMU Panoptic Studio veri klmesi kullanilarak
olusturulmustur. Sekil 3.12.°de arastirmacilardan iki tanesi kendileri Uzerinde

OpenPose algoritmasinin ¢alismasini gostermislerdir.

3.2.3.7.2. Matematiksel yontem

Aframel= (Jomt(8)+j0mt(11))/2 —oint(1)
Aframe2= (joint(8)+joint(11))/2 —joint(1)
Hi=Aframe2/Aframel

H2=Bframe2/Bframel
Cx= Xframe2- Xframel

degerleri igin

Sekil 3.13. OpenPose iskelet eklem bélgeleri Sekil 3.14. Matematiksel Yontem Referans Islemleri


https://www.gineshidalgo.com/
https://jhugestar.github.io/
http://domedb.perception.cs.cmu.edu/
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Matematiksel metot; Sekil 3.13.‘de gosterilen eklem bdlgelerinin x ve y ekseninde
birbirlerine olan mesafe miktarlarina gére ve video igerisindeki dnceki frame ve o
anki frame arasindaki farkliliklar temel alinarak gergeklestirilmistir. Yontem bazi
basit eylemleri destekler, ¢linkii eylem sablonu esas olarak baglanti noktasinin
konumuna gore bilgileri degistirir ve ardindan eylem sablonunu yapmak i¢in bazi
parametreler manuel olarak tasarlanir. Ornegin; yiiriirken, kisinin birlesme noktasi
bir biitiin olarak bir yonde hareket eder ve list govdenin alt govdeye orani ¢ok fazla
degismez. Sabit durma eylemi i¢in; baglant1 noktalar1 siirekli bir siire i¢in nispeten

kararlidir ve yatay ve dikey yonde biiyiik bir yer degistirme s6z konusu degildir [20].

Sekil 3.15. Gazebo ortaminda matematiksel modelin test edilmesi islemi

Algoritmanmn olusturulmast ve Gazebo ortaminda calistirimast ile kisilerin
davranislart  Sekil 3.15.°de gosterildigi gibi gercek zamanli olarak takip
edilebilmistir. Davranis tespiti konusunda olusturulan tiim algoritmalar python dili ile
olusturulmustur. Bu dosyalar RIS igerisinde bulunan pakette script igerisine

kaydedilerek islem yapilmistir.

3.2.3.7.3. Yapay zeka yontemi

Yapay zeka yontemi icin ise; oncelikle veri toplamak iizere 20 erkek 20 kadindan
olusan 40 kisilik bir goniillii grup ile 7 davranisin yapilacagt 5’er saniyelik videolar
kaydedilmistir. Bu videolarda davranisin tam yapilma ani1 olan 25 cerceveye ait
eklem bilgilerinin koordinatlari, sonuna temsil ettigi hareketler eklenerek

kaydedilmistir. Yani 1 goniillii denekten yaptig1 7 hareket i¢in 175 cergeve eklem
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bilgisi alimmigtir. Toplam da 7000 verinin bulundugu genis bir veri seti elde

edilmistir.

Sekil 3.16. Verisetinde bulunan diisme, kogma, yiiriime, oturma, kavga, eylem, bekleme eylemleri

Verilerde elde edilen davranislar 0-6 arasinda smiflandirilarak — veriseti

olusturulmustur.

0 => Kosma
1 => Yiriime, seklinde smiflandirilmistir. Verilerden elde edilen koordinatlar,
koordinat sonlarina eklenek 1 veri pargasi olusturulmastur. Asagidaki tabloda 3 adet

veri ornek olarak gosterilmistir.

0.48,0.24,0.5,0.31,0.45,0.31,0.42,0.44,0.45,0.41,0.55,0.31,0.57,0.41,0.55,0.39,0.46,0.57,0.45,0.74
,0.44,0.87,0.52,0.57,0.52,0.74,0.54,0.87,0.48,0.22,0.49,0.22,0.46,0.22,0.51,0.2,2

0.39,0.22,0.42,0.28,0.37,0.28,0.38,0.41,0.37,0.5,0.45,0.26,0.49,0.37,0.46,0.44,0.4,0.48,0.4,0.65.0.
42,0.74,0.45,0.48,0.45,0.65,0.45,0.76,0.39,0.2,0.4,0.2,0.38,0.22,0.42,0.2,6

0.39,0.24,0.42,0.28,0.37,0.31,0.38,0.41,0.37,0.52,0.45,0.28,0.49,0.37,0.46,0.46,0.4,0.48,0.4,0.65,
0.42,0.74,0.45,0.48,0.45,0.65,0.45,0.78,0.38,0.22,0.4,0.22,0.38,0.24,0.42,0.22,6

Tablo 3.1. Verilerin Yapay Sinir Agina Gegmeden Once Diizenlenmis Hali

Veri setinin tamaminin hazirlanmasmin ardindan olusturulan datalar derin sinir aglar1
ile egitilmistir. Egitimde kabaca girdi verisinin sikigtirilmig gosteriminden en iyi

ozelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir ileri beslemeli sinir ag1 olan, her bir
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katmandaki ¢iktilarin ardisik katmanin giriglerine baglanmasi ile elde edilen derin
veya yiginli oto-kodlayicilar kullanilmistir. Derin oto-kodlayicilarla; potansiyel
olarak benzer bir performans gosteren sig aga gore daha az birim i¢eren karmasik
verileri modelleyebilmekte, daha az veri kullanarak iyi oranlarda O6grenme elde

edilebilmektedir [42]. Egitilen model Sekil 3.17.’de gosterilmistir.

- 1s 100us/step -
acy: 0.9950 - val_loss: 0.0295 - val_accuracy: 0.9855
fodel: "sequential_1"

Sekil 3.17. Derin Sinir Ag1 Egitim Modeli

Model, li¢ agirlik katman1 ve son smiflandirma katmani olmak tizere dort katman ile
olugsmustur. Derin otokodlayici modelleri verisetinin ¢ok ve karmasik olmadigi
durumlarda genellikle ii¢ katmandan olusmaktadir. Noron sayilari ise her ¢aligma i¢in
sabit degildir. Calsmada en iyi egitimin oldugu degerler deneme yanilma yoluyla
belirlenmektedir [57]. Agirlik (Dense) katmani; matris vektor carpimini temsil eder.
Bu katmanda verimli bir hesaplama gerceklestirebilmek icin ReLU fonksiyonu
kullanilmistir. Daha 6ncesinde anlatildig: gibi, ReLU fonksiyonunda pozitif degerler
korunurken negatif degerler sifir olarak kabul edilmektedir. Bu durumun avantaji da
agin daha hizli ¢alismasimmi saglamisti. Agirhk katmanlar1 arasmna batch
normalizasyon adi verilen toplu normallesme islemi yapilmistir. Toplu
normallestirme yapay sinir aglariin hizini, performansini ve dengesini arttirmak i¢in
kullanilir [33]. Son katmanda ise 7 farkli davranis icin egitim gergeklestiginden,
ikiden fazla smiflama islemi gereken durumlarda kullanilan, 6zellikle derin 6grenme
modellerinin ¢ikis katmaninda genellikle tercih edilmekte olan girdinin belirli smifa
ait olma olasihigmn1 olasiliklar hesaplarla 0-1 araligindaki degerlere gore

hesaplayabilen Entropi (Softmax) katmani uygulanmaistir.
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Modelin hem egitim hem de dogrulama (validasyon) veri setleri (etiketli test)
iizerinde karsilastirilabilir bir performansa sahip oldugu goriilmektedir. Karigiklik
matrisinde degerler biiyiik oranda tutarli olarak belirlenmistir.

Modelin tamamlanmasmin ardindan gercek zamanda c¢alisan algoritma

olusturulmustur.

Sekil 3.18. Derin Sinir Ag1 yontemi ile olusturulan algoritmanin Gazebo ortaminda test edilmesi

Algoritma RIS-Gazebo simiilasyon ortammda Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi test

edilmistir

3.2.4. Gergek ortamda yapilan cahsmalar

[ GERGEK ORTAM GALISMALARI ]

l

. MIKRO
BILGISAYARA RiS|
KURULUMU

RIS-MELODIC

RIS-KINETIC

SENSORLERDEN RIS ILE OYA ARASINDA
BILGI AKISININ SAGLANMA SI

‘l

| RPLIDAR |

CiHAZ HAREKETI

DAVRANIS
TESPITI

Sekil 3.19. Gergek ortam galigmalar akig diyagrami
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Sekil 3.19.’da belirtildigi akis seklinde islemler gerceklestirilmistir. Kurulumlar
oncelikle yapilmistir. Gergek ortam caligsmalar1 icin Raspberry pi SD kartina ubuntu-
mate 18 vyiiklendiginden RiS-Melodic kullanildi. Kurulum isleminin ardindan
simiilasyon ortaminda yapilan ¢aligmalar ile dnceden 6n hazirligi yapilan islemler
gercek sensorler ve RIS sistemi igerisinde calistirilmistir. Laboratuvar ortaminda
olusturulmus OYA’ya RIS araciligiyla, sensorlerden alinan yaynlar islenerek

gonderilmis ve cihazin kontrolii bu sekilde saglanmstir.

3.2.4.1. Sensor diigiimlerinden bilgi akis1 saglanmasi

Oncelikle kamera ve lazer tarayici sensoriin RIS sisteminde nasil agilacagi konusu
icin calisilmustir. RIS igerisinde bir sensoriin ¢alistiriimasi i¢in dncelikle o sensdre ait
RIS paketinin sistemde bulunmasi gerekmektedir. Kamera sensorii igin eger usb-
kamera kullanuliyorsa farkli bir diigiim, raspberry pi kamerasi ¢alistiriliyorsa pi
diigiimiiniin aktiflestirilmesi gerekmektedir. Sensorler RIS icerisinde ¢alistiginda
ayni zamanda verilerinin de yaymlamaktadirlar. Bu sensor yayinlarinin yaymlanmasi

ve alinmasi iglemleri subsciber- publisher adi verilen yapilar ile saglanmaktadir.

OYA cihazma sensorleri dogrudan entegre edebilmek i¢in, dncelikle RIS sistemi
raspberry icerisinde ¢alistirilmustir. SD karta ubuntu-mate yiiklenmis ve RIS-Melodic
kurulumu yapilmistir. RIS’in diger bilesenlerinin diizgiin ¢alistig1 saptandiktan sonra

sensoOrler raspberry’e baglanarak veri akislar1 gerceklestirilmistir.

3.2.4.1.1. Kamera

Calisma usb kamera kullanilarak yapilmistir. Bu yiizden RIS icin usb- camera
diigiimii etkinlestirilmistir.
Usb kameranin sorunsuz kablo baglantisi olusturdugunu kontrol igin;
= Is/dev | grep video*
komutu kullanilmaktadir.

= videoO
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¢iktist alindiginda baglantinin normal oldugu saptanir.
usb-camera diigimii i¢in ise;
= sudo apt install ros-melodic-usbh-cam
= sudo apt install ros-melodic-web-video-server
komutlar aktif edilmelidir. Kamera diigiimiiniin ¢aligmasinin testi ise;
= roslaunch usb_cam usb_cam-test.launch
komutu ile yapilmistir. Usb kamera diiglimii usb cam/image raw seklinde yayin

yapmaktadir.

3.2.4.1.2. RPLIDAR 360 lazer tarayic

Simiilasyon asamasindaki kurulumlar1 ile aym1 kurulumlar, raspberry icerisinde de
yapilmistir. Fakat diiglim c¢alistirildiginda yanladigi veriler ¢cok fazladir. Engelden
kagcma algoritmasi i¢in bize gerekli olan veri sensoriin mesafe verisi oldugundan
oncelikle bu veri subscribe edilmistir. Rplidar diigiimii i¢inde Laserscan seklinde

yayin yapilmaktadir.

3.2.4.2. Cihazin hareketi

Kullanilan OYA, ultrasonic sensorler kullanilarak PID kontrolii ile haraket
etmektedir. RIS sistemi icerisinde verileri alman kamera ve RPLIDAR ile de
giivenligi daha arttirilmigtir. RPLIDAR hangi yonde ne mesafede engel oldugunu
saptamaktadir. Oncelikle alman data 360 ° ye gore skalalanmustir. Ardindan
simiilasyon ortaminda oldugu gibi acilar ayarlanarak. Engelin 6nde, sagda ya da
solda olmasina gore hareket saglanmustir. Rasberry, RIS vasitasiyla RPLIDAR dan
aldig1 bilgileri anlamli degerlere doniistiirerek STMF4 ile kontrol edilen tekerlere

iletmistir ve giivenli hareket olusturulmustur.

3.2.4.3. Ger¢ek zamanh davrams tespit etme

Davranis tespit etme algoritmasi simiilasyon ortami ile tamamen aynidir. Farklilik

olarak donananimin ¢ok gii¢lii olmamasindan kaynaklanan yavaslama problemleri
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yaganmistir. Bunun Oniine ge¢mek icin raspberry pi kamerasi ve Jetson nano ile

denemeler yapilmis daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.2. Jetson nano ile rapberry pi B + fps degerleri

ASUS CPU
JETSON NANO RASPBERRY Pi3B+ LAPTOP
FPS 1- 1.5 fps 0.01-0.5fps 0.4- 0.7 fps

Donanimsal ¢aligma hizi, deneysel olarak calismalarin test edilebilir yapida olmasi
acisindan yeterli olsa da Tablo 3.2.’de de goriildiigii gibi gercek bir ortam igin yeterli
degildir. Ornegin; 4352 ¢ekirdekli RTX 2080Ti donanimina sahip bir endiistriyel
bilgisayar, python yazilim koduyla yazilmis ger¢ek zamanl bir caligma i¢in yaklagik
111 fps civarinda basarili sonuglar verebilmektedir. Islem giicii ve GPU performansi
yeterli seviyede olan herhangi bir endiistiyel bilgisayar ile tez ¢aligmasi algoritmalar1

sorunsuz sekilde ¢alisarak gercek bir hastane ortaminda kullanilabilecek durumdadir.

3.2.5. Merkeze anormal durumlarin bilgisinin génderilmesi

Arastirmada, belirlenen anormal durumlar;

- Cok kisinin birden kosmasi,

- Bir kiginin diismesi

- Cok kisinin birden eylem hareketi yapmasi

- kavga eden kisiler gibi durumlar i¢in giivenlik birimlerine ¢ikt1 iiretilmesi
amaclanmistir. Bu iiretilen ¢iktilar micro bilgisayarlara uzakdan VNC ile bagl halde
oldugunda goriintiilenerek saptanabilmektedir. Ayrica bu caligma farkli ortamlarda
kullanilacak olursa, cesitli sinyallerle de bilgi akis1 saglayarak haber

ulastirilabilmektedir.
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Sekil 3.20. Cok kisinin birden kogmasi durumunun gosterimi

Sekil 3.20.’de 3 kisinin birden kosmasimin ger¢ek ortamda tespiti gosterilmektedir.
Hastane ortaminda genellikle insanlar toplu halde kostuklarinda bir hastayi acile
yetistirme vb. gibi 6nemli acil durumlar1 ¢agristirdigindan bu durum anormaldir ve

acil servis ekibinin her ihtimale kars1 haberdar edilmesi gereken bir durumdur.

Sekil 3.21. Birinin diigmesi durumunun simiilasyonda gdsterimi

Hastane oraminda diisen herhangi birinin sebebi ise kalp krizi, beyin kanamasi,
bayilma vb. gibi durumlarda ortaya ¢ikabileceginden diisen bir kisi bile anormal
durum sinifina dahil edilmigtir. Sekil 3.21.’de simiilasyon ortamimda OY A’nin diisen

birini tespit etmesi sonucu kendini beklemeye almasi gézlenmektedir.
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Sekil 3.22. Kavga ortaminin ger¢ek ortamda gosterilmesi

Kavga eden ve eylem yapan kisiler, her toplu bulunulan ortamlar i¢in tedirginlik
olusturan durumlardir. Bu ylizden bunlarda anormal davranig sinifina dahillerdir.

Sekil 3.22.’de ger¢ek ortamda kavga eden kisilerin tespit edilmesi gosterilmektedir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Davrams Tespiti Basar1 Oranlan
4.1.1. Matematiksel yontem

Matematiksel yontemde, baglant1 noktalarinin konumuna goére eylemler bazi
kordinatlar ve mesafeler i¢in olusturulmustur. Eylemler sablonlarla eslestirilirken
bunlar kod igerisinde manuel olarak gergeklestirildiklerinden matematiksel yontem
benzer hareketleri daha c¢ok birbirine karistirmaktadir ve her hareketi
tanmimlayamamaktadir. Sekil 4.1.’de tanimlayamadigi bir an i¢in 6rnek
gosterilmektedir. Kosma- ylrime, kavga — eylem hareketleri kordinat olarak benzer

yapida olduklarindan se¢iminde gii¢cliik olusmaktadir.

Sekil 4.1. Simiilasyon ortaminda matematiksel islemin testi

4.1.2. Yapay zeka yontemi

Derin oto kodlayicilar ile yildiz iskelet model verileri kullanilarak olusturukmus

modelin  egitimi sonucunda elde edilen bagar1 orant %98 oraninda
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gerceklestirilmistir. Egitim bir¢ok kez tekrar edilmis elde edilen en iyi sonug
kullanilmistir. Egitim asamasi sonrasinda olusan grafikler Sekil 4.2. ve 4.3.°de
gosterilmistir. Modelin hem egitim hem de dogrulama (validasyon) veri setleri
(etiketli test) iizerinde karsilastirilabilir bir performansa sahip oldugu goriilmektedir.

Karigiklik matrisinde degerler biiyiik oranda tutarl olarak belirlenmistir.

train acc
train loss
wval acc
R S R . o wval loss

™ "'I'["'r'l"f'l'!i'"l""\" hil L
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Sekil 4.2. Egitim modeli dogruluk ve kayip grafikleri

Kayip grafigi 0 degerine yakin ve validasyon kayip ile paralel yapidadir. Dogruluk
grafigi de aynmi sekilde validasyon grafigi ile pararlel ve 1 degerine ulagmistir. Biitiin
bunlara bakildiginda ise dogruluk ve kayip grafikleri basarili bir egitimin

gergeklestirildigi sonucunu gostermektedir.
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Sekil 4.3. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisinde ise bu egitim sonucunda olusturulan eylemlerden bekleme,

eylem, kavga, yiirlime, kosma, diisme i¢in verilen gercek degerleri gercek sonuglarla
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sasirmadan verirken sadece oturma verisi i¢in verilen 15 verinin sadece 1 tanesini

bekleme verisi ile karigtirdigi goriilmektedir.

Davranis tespit isleminde matematiksel ve yapay zeka yontemleri i¢in ayr1 ayi test
islemi yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda matematiksel yontem basaris1 yapay zeka

yontemlerine gore daha zayif kalmistir.

Tablo 4.1. Matematiksel yontem ve yapay zeka yonteminin davraniglari tespit etme oranlari grafigi

12

10

0 “ I‘ I‘ || I| I| “

Bekleme Eylem Kavga Oturma Ylarame Kosma Disme

o]

[e)]

H

N

B Matematiksel Yontem M Yapay Zeka Yontemi

Tablo 4.1.’de matematiksel yontem ve yapay zeka yonteminin davranis tespitlerine
gore kiyaslamasi1 gosterilmektedir. Tablodan da anlasilacagi iizere davranislarin
tespit edilmesi konusunda matematiksel yonteme kiyasla yapay zeka yontemi

oldukca gucli goriinmektedir.

4.2. Simiilasyon Ortam ve Ger¢ek Ortam Kiyaslamasi

Tablo 4.2.’de davraniglarin gercek ortam ve simiilasyon ortaminda yiizdesel olarak

dogru tespit edilme oranlar1 gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. Gergek ortam ve Similasyon ortaminin davranis tespiti i¢in kiyaslanmasi

Gergek Ortam ve Simiilasyon Ortaminda Davranislarin dogru tespit
edilebilme oranlar (%)

120

100

0 | |I| || |||

Simdlasyon Gergek
M Bekleme ®Eylem Kavga Oturma MYirime ®MKosma M Disme

8

o

6

o

4

o

2

o

Bekleme ve kavga davranislar1 simiilasyon ortaminda hatasiz sekilde tespit yapmakta
iken eylem ve oturma davraniglarinin tespiti miimkiin olmamaktadir. Yiiriime %80,
kosma %60 ve diisme %90 oranlarinda dogruluk gostermektedir. Gergek ortamda
yapilan deneylerde ise; bekleme, kavga, diisme eylemleri hatasiz bir sekilde tespit

edilebilmektedir. Diger davranislar ise %90 dogruluk ile tespit edilmektedir.

Arastirmada, simiilasyon ortami aracin hareketi i¢in yazilan kodlarm testi i¢in daha
kullaniglt ve gercege yakin sonuglar vermektedir. Bu agidan RPLIDAR verileri i¢in
simiilasyon ortami i¢in kullanilan degerler, algoritmalar gercek ortam ile oldukca
benzerdir. Fakat davranis tespiti ¢alismasinda kullanilan insan figilirleri hareketli
yapida olmadigindan her hareketin rahatlikla test edilmesi saglanamamaktadir. Bu

yiizden elde edilen sonuglar gergek ortamdakine kiyasla daha kisithh kalmaktadir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Endiistri faaliyetlerindeki gelismelerle birlikte kullanimi yayginlasan otomatik
yonlendirmeli araglar (OYA); hastane i¢i lojistik akislarin otomasyonun saglanmasi,
kaynaklarm en hizli ve etkin sekilde kullanilmasina katki saglamasi, hasta bakimimin
verimliligini ve kalitesini arttirmasi gibi nedenlere bagli olarak hastane ortamlarinda
da kullanilmaktadirlar. Tasmnan malzemelerin biitiinkigiinii korumak, yiiksek
seviyede hijyen saglamak ve hastalarin sagligini garanti altina almak i¢in saglik
sektoriinde introlojistik ulasim kalitesi diger sektorlerden ¢ok daha onemlidir. Acil
bekleme koridorlar1 bircok hasta ve hasta yakinin bir arada bulundugu ortamlardir.
On miidahale isleminin ardindan hastalarin durumlarina gére ¢ok acil olandan daha
az acil olana dogru; kirmizi, sar1 veya yesil alanlara yonlendirilmektedirler. On
miidahale biriminde yanlis teshis konulabilmesi ve hasta kayit sistemlerinin yavas
ilerlemesi gibi sebeplerle kirmizi alanda olmasi gereken bir hasta yesil alanda ¢ok
uzun siire sira beklemek durumunda kalabilmektedir. Yapilan bazi arastirmalara gore
yatis1 planlanan hastalar i¢in acilde bekleme siiresi normal sartlarda olmasi gerekenin
cok tizerinde oldugu gozlenmistir [66]. Bu sebeplerle bekleme salonlarinda bayilma,
panik hali gibi durumlar olabilmektedir. Hasta yakinlarinda iiziintii ve strese bagl
olarak gerginlik, baska kisiler ya da saglik personeli ile bir tartigma ortami
olusabilmektedir. Bu gibi problemler gbz dniinde bulundurularak hastane ortami gibi
toplu halde insanlarin bulundugu ortamlarda gorsel gozetimli giivenlik sistemleri
bulunmaktadir. Gorsel gozetleme sistemleri; ¢ok miktarda bilgiyi depolayabilir, eger
akilli sistemler mevcut ise bu bilgileri ayiklayabilmekte, i¢erisinden ¢esitli ¢ikarimlar
da yapabilmektedir [67]. Bu tez calismasinda da gorsel gozetleme sistemleri bir
OYA’nin igerisinde birlestirilerek hibrit bir islem gerceklestirilmistir. OYA’lar
hastane ortaminda malzeme tasima isleminin yaninda bir gozetleyici gorevinde
kullanilmigstir. Ulastig1 yerleri goriintiileyerek insan iskelet sistemi verilerine gore

davranis analizi yapmaktadir. Bilgiyi sadece goriintii olarak degil davraniglar olarak
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toplamaktadir. Gorsel gozetleme sistemleri cogunlukla videoyu depolamak, dagitmak
gibi islemler i¢in kullanilmaktadirlar. Gorselden elde edilen problemi tespit etmek ya
da ulagilmak istenen veriyi elde etmek gibi asil bilgiyi olusturan seyleri ise insan
operatorlerin gozetimine birakmaktadir. Videolarin manuel olarak analiz edilmesi
dikkatli ve titiz bir ¢alisma gerektirmektedir. Bu durum otonom olarak sonug iireten
bir sisteme gore daha maliyetli ve yavas sonug iiretilmesine sebep olmaktadir. Ayrica
bu sistemlerde bulunan gorsel gozetleme araclar1 da sabit tek bir bolgeyi izleme
olanag1 saglamaktadir. Biitliin bunlar goz Oniine alindiginda, hali hazirda bulunan
gozetleme sistemleri ile durum bilgisinin hizli ve kolay sekilde saglanmasi daha
zorlukla olmaktadir. Tez calismasinda, otomatik yonlendirmeli araglarda gorsel
gbzetim sistemi ile elde edilen goriintiilerdeki kisilerin davraniglarinin tespit edilmesi
gercek zamanl olarak gerceklestirilmistir. Robot isletim sistemi (RIS) iizerinde test
edilerek deneysel OYA ile ger¢ek ortamda c¢ahstirilmustir. RIS, icerisinde birgok
diglimii es zamanli ¢alistirarak islem yapabilme, diiglimlerde olusan bir problemde
digerine zarar vermeden calistirma, farkli yazilim dilindeki kodlar i¢in kullanilabilme
gibi OYA’lar i¢in daha bir¢cok avantaji igerisinde bulundurmaktadir. Caligmada
RPLIDAR ‘dan alinan verilere gore karsisina ¢ikan engellerden korunarak yol alirken
farkli bir diigiim ile goriintii isleme calismasi gerceklestirilmistir. RIS sayesinde
diglimler arasinda gecis saglanabildiginden belirlenen bir kargasa durumunda,

ortami kayit altinda tutmasi i¢in OYA durudurulabilmektedir.

Temel davraniglarin tespit edilmesi i¢in openpose algoritmasindan elde edilen eklem
koordinat verilerinin kullanildig1 yontemler ile davranig tespiti derin-yiginl
otokodlayicilar ile gergeklestirilmistir. Derin otokodlayicilar, giristeki veriyi ¢ikis
verisine dogrusal olmadan eslestirerek verisetinin boyutunu diisiirmektedir. Bu
ozelligi ile Temel bilesenler analizine (Principal component analysis (PCA))
benzemektedir. Temel bilesen analizi, verileri bagka bir alana yansitarak dogrusal bir
doniisim ile veri kiimesini daha az sayiya smirlayarak boyutun kiigiilmesini
saglamaktadir. Calismada bulunan veriler birbirine dogrusal olmayan ve temel viicut
kilit noktalarini belirttiginden y1gnli otokodlayicilar verinin ¢ok daha hizli bir sekilde

verimli olarak egitilmesini saglamaktadir.
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Sonug olarak, tez ¢aligmasi hastane ortaminda malzeme tagima islemi yapan OYA’lar
icin es zamanl yeni bir gérev tanimlama islemi gergeklestirmistir. Gorsel gdzetleme
islemi ve RIS sistemi icerisinde kullanarak hibrit bir OYA cihazi gelistirilmistir.
Calisma OYA cihazi i¢in genel anlamda yapilan yol planlama islemi yaninda, gorsel
gozetleme islemleri i¢in ¢aligan operatorlerin igylikiiniin azalmasmna da katki

saglamaktadir.
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