GORME ENGELLI BIREYLER iCIN GERCEK ZAMANLI GOMULU
NESNE TANIMA SISTEMININ TASARIMI VE UYGULANMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

SONAY DUMAN

MERSIN UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BiLGISAYAR MUHENDISLIiGI
ANABILIM DALI

MERSIN
AGUSTOS- 2019



GORME ENGELLI BIREYLER iCIN GERCEK ZAMANLI GOMULU
NESNE TANIMA SISTEMININ TASARIMI VE UYGULANMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

SONAY DUMAN

MERSIN UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIiGI
ANABILIM DALI

Danisman
Dr.Ogr. Uyesi Abdullah ELEWI
Prof.Dr. Zeki YETGIN

MERSIN
AGUSTOS- 2019

ii



ONAY

Sonay DUMAN tarafindan Dr.Ogr.Uyesi Abdullah ELEWI ve ProfDr. Zeki YETGIN
danismanhginda hazirlanan “Gérme Engelli Bireyler icin Gercek Zamanl Gémiilii Nesne
Tamima Sisteminin Tasarimi Ve Uygulanmas)” baglikli ¢alisma asagida imzalari bulunan juri
tiyeleri tarafindan 7 Agustos 2019 tarihinde yapilan Tez Savunma Sinavi sonucunda oy birligi ile
Yiiksek Lisans Yeterlik tezi olarak kabul edilmistir.

Gorevi Unvam, Ad1 ve Soyadi

Bagkan Prof.Dr. Hamza EROL
Uye Dr.Ogr.Uyesi Abdullah ELEWI

Uye Dr.Ogr.Uyesi Mehmet Ali AKTAS

Yukaridaki Jiri karari Fen Bilimleri Enstitiisi Yoénetim Kurulu‘nunﬂ&/.d,éﬁ?l?arih ve
20!9.%//’1% sayili karariyla onaylanmistir.

i
7y 9 =23
[ /O Aoaty
e Cehisafl

yEnstitd Muddri

N p
Yy,

Bu tezde kullanilan ézgiin bilgiler, sekil, tablo ve fotograflardan kaynak géstermeden alinti

Yapmak 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu hiikiimlerine tabidir.

iii



ETIK BEYAN

Mersin Universitesi Lisansiistii Egitim-Ogretim Yonetmeliginde belirtilen kurallara uygun
olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

Tez icindeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ercevesinde elde ettigimi,
Gorsel, isitsel ve yazili tim bilgi ve sonuglart bilimsel ahldk kurallarina uygun olarak
sundugumu,

Bagkalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

Atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak kullandigim,

Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

Bu tezin herhangi bir boliimiinii Mersin Universitesi veya bagka bir iiniversitede baska
bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi,

Tezin tiim telif haklarini Mersin Universitesi'ne devrettigimi

beyan ederim.

ETHICAL DECLERATION

This thesis is prepared in accordance with the rules specified in Mersin University Graduate
Education Regulation and I declare to comply with the following conditions:

I have obtained all the information and the documents of the thesis in accordance with
the academic rules.

I presented all the visual, auditory and written informations and results in accordance
with scientific ethics.

[ refer in accordance with the norms of scientific works about the case of exploitation of
others' works.

I used all of the referred works as the references.

I did not do any tampering in the used data.

I did not present any part of this thesis as an another thesis at Mersin University or
another university.

[ transfer all copyrights of this thesis to the Mersin University.

07/08/2019

onay DUMAN

iv



OZET

GORME ENGELLI BIREYLER ICIN GERCEK ZAMANLI GOMULU NESNE TANIMA SiSTEMININ
TASARIMI VE UYGULANMASI

Gorme engelli bireyler, glinliik yasamlarinda bircok zorlukla karsilasmaktadir. Genel
olarak beyaz baston kullanan bireyler, etraflarindaki nesneleri algilamak, disarida engellere
takilmadan ylirimek veya alisveris yapmak gibi siradan aktiviteleri gerceklestirirken
zorlanmakta ve yardima ihtiyac duymaktadir. Bu sebeplerden dolay, giiniimiizde gérme engelli
bireylere yardimci olabilecek etkili ¢oziimler liretmek adina, bilisim alaninda ¢ok sayida ¢alisma
yapilmaktadir. Bu calismada, bilgisayar goriisi alaninda gorme engelli bireyler icin
konvoliisyonel yapay sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmis, bireylerin etrafindaki nesneleri ve
insanlar algilamasina ve mesafelerini tam olarak tahmin etmelerine yardimci olmak igin
tasiabilir bir sistem tasarlanarak uygulanmistir. Tasarlanan sistemde, Oncelikle mesafe
tespitini tek(monocular) kamera ile gergeklestirmek 1 ile 10 metre arasinda goriintiiler alinarak
bir veri seti olusturulmus ve secilen 6zelliklere gore veriler 7 farkli regresyon modeli ile egitilip
test edilmistir. Sistemin prototipi, Raspberry Pi lizerine monte edilmis tek bir kamera ile You
Only Look Once adi verilen, konvoliisyonel yapay sinir ag1 tabanli gercek zamanli bir nesne
algilama teknigi kullanilarak olusturulmustur. Mesafe tespiti modiiliinii prototip lizerinde stabil
ve glivenilir bir hale getirmek amaciyla, Raspberry Pi kamerasi ile 2 ile 10 metre arasinda
gorlntiiler alinarak ikinci bir veri seti olusturulmustur. Gelistirilen prototip, nesne tanima
yaparak tespit edilen nesnelerin(insan) mesafesini tahmin edebilmekte ve bu verileri gérme
engelli bireylere sesli olarak iletmektedir. Sonuclar, sistemin nesneleri tespit edebildigini ve
tespit edilen insanlarin mesafelerini en yliksek % 98,8 dogrulukla Rassal Orman modeli ile
tahmin edebildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: YOLO, CNN, Raspberry Pi, Mesafe Tespiti, Gorme Engelli, Bilgisayar Goriisi
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ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF REAL-TIME EMBEDDED OBJECT DETECTION SYSTEM
FOR VISUALLY IMPAIRED INDIVIDUALS

Visually impaired individuals face many difficulties in their daily lives. Generally, people
who use white canes need help in performing ordinary activities such as detecting objects
around them, walking outside without obstructions or shopping. For these reasons, there are
many studies in the field of informatics in order to produce effective solutions that can help
visually impaired individuals. In this study, convolutional neural networks have been used for
helping visually impaired individuals, and a portable system has been designed and
implemented to help these individuals in perceive objects and people around them and
estimating their distance. In the designed system, a data set was created by taking images
between 1-10 meters in order to realize the distance determination with a monocular camera
and the data was trained and tested with 7 different regression models according to the selected
features. The prototype of the system was built using a single camera mounted on Raspberry Pi
board, using a convolutional neural network based real-time object detection technique called
You Only Look Once. In order to make the distance detection module stable and reliable on the
prototype, a second data set was created by taking images between 2 and 10 meters with
Raspberry Pi camera. The prototype is able to estimate the distance of the detected objects and
transmits these data to visually impaired individuals. The results show that the system is able to
detect objects and estimate the distances of the detected people with 98,8 % accuracy using the
Random Forest model.

Keywords: YOLO, CNN, Raspberry Pi, Distance Estimation, Visually Impaired, Computer Vision

Advisor: Asst. Prof. Abdullah ELEWI, Mersin University, Computer Engineering, Mersin.
Co-Advisor: Prof. Zeki YETGIN, Mersin University, Computer Engineering, Mersin.
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1. GIRiS

Diinya Saglik Orgiitii'niin 2017 yilinda yapmis oldugu arastirmaya gére Diinya capinda
253 milyon gorme engelli birey yasamaktadir. Bu bireylerin 36 milyonu goérme yetisini
tamamen kaybetmis bireylerden olusmaktadir. 2020 yili itibariyle 38,5 milyon olmasi
ongorillen bu sayinin, 2050 yilinda ise neredeyse iice katlanarak 115 milyon olmasi
beklenmektedir[1]. Gorme engelli bireylerin giinliik yagamlarinda kapali ve agik mekanlarda
rahatca yiirtimeleri, takilabilecekleri engelleri 6nceden tespit edebilmeleri, alisik olmadiklari bir
ortamda Onlerine c¢ikan nesnelerin neler oldugunu anlamalar1 veya aradiklar1i nesneleri
bulmalar1 oldukca zordur. Ozellikle ara¢ ve insan trafiginin yogun oldugu, cukur, tiimsek,
elektrik diregi ve tabela gibi engellerin sik yer aldig1 cadde ve sokaklarda biiyiik zorluklarla
karsi karsiya kalmaktalardir. Giiniimiizde géorme engelli bireyler tarafindan bahsedilen zorlu
durumlara karsi en yaygin Sekilde kullanilan yardimci cihaz beyaz bastondur. Beyaz bastonlar,
gorme engelli bireylerin yayalar ve siiriiciiler tarafindan fark edilmelerini ve zeminle birebir
temas ederek engelleri fark etmelerini saglamak amaciyla iiretilmigtir. ilkel bir teknoloji
olmasina ragmen kullaniminin kolay ve maliyetinin ucuz olmasi sebebiyle daha ¢ok tercih
edilmektedir[2]. Maalesef sadece baston kullanimi, gérme engelli bireylerin gilinlik
yasamlarinda ihtiyag¢larini tamamen bagimsiz olarak gerceklestirebilmelerine yetmemektedir.
Ornegin; istedikleri bir nesneyi bulma, alisveris yapma ve yon bulma gibi durumlarda ¢ogu
zaman baska bir kisinin yardimina ihtiya¢ duymaktalardir. Bahsedilen problemlerden yola
cikarak gelistirilen yeni yardimci teknolojilerin temeli Bilgisayar Goriisii(Computer Vision)
tekniklerine dayanmaktadir. Bilgisayar goriisii, insanlarin dogustan var olan gérme yetilerini
bilgisayara vermeyi amaclayan bir calisma alanidir. Insanlar, gérme yetilerini yitirmedikleri
stirece etraflarindaki 3 boyutlu diinyay:1 anlayabilmek icin gozlerini ve beyinlerini kullanirlar.
Gordiikleri nesnelerin ne oldugunu ve nerede oldugunu bu sayede tanimlayabilirler. Benzer
tanimlamaysi, ¢esitli yazilim ve donanimlar kullanarak bilgisayara vermek de miimkiindiir[3]. Bu
sayede gorme yetisini kaybetmis olan bireylere ¢esitli yardimci teknolojiler
tasarlanabilmektedir.

Gegmisten gliniimiizde, bilgisayarli géorme teknolojileri kullanilarak goérme engelli
bireylere asistanlik edebilecek farkli araglar gelistirilmistir. Apple ve Google Play Store’da yer
alan mobil uygulama TapTapSee[4], gorme engelli kullanicilar tarafindan ¢ekilen bir fotografi
tanimlamak icin bilgisayarli gorme teknolojileri kullanilarak gelistirilmistir. Benzer Sekilde her
iki mobil platformda yer alan Text Detective[5] adli uygulama mobil cihaz lizerinden ¢ekilen
resimdeki metinleri sesli olarak okumaktadir. Gliniimiizde, bilgisayar goriisii teknolojileriyle
birlikte konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ile yapilan calismalar da olduk¢a popiiler hale

gelmistir. Gorme engelli bireyler icin, bilgisayar gortisii temelinde konvollisyonel yapay sinir ag
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teknikleri kullanilarak st diizey teknolojiler (state-of-art) gelistirilmeye baslanmistir. Bununla
birlikte, literatiirde konvoliisyonel yapay sinir aglar1 kullanmayan ve farkli yontemlerle
gelistirilen bircok calisma bulunmaktadir. Bunlara ornek olarak, Microsoft Seeing Al[6], Third
Eye[7] ve vOICe|[8] verilebilir.

Bu calismada gorme engelli bireyler icin nesne tanima ve mesafe tespiti yapabilen, bu
sonuclar1 kullanicilara sesli bildirimlerle aktaran bir sistem tasarlanarak sistemim prototipi
gelistirilmistir. Literatiirde yer alan ¢alismalar genellikle nesne tanima amaciyla gelistirilmis
olan sistemlerdir. Nesne tanima ile birlikte mesafe tespiti yapabilen sistemlerin sayisi daha
azdir. Bunun temel sebebi, mesafe tespiti yapabilmek icin genellikle kullanilan sensor ve
kameralarin maliyetlerinin yiiksek ve agirliklar1 sebebiyle zor tasinabilir olmalaridir. Mesafe
tespitinde daha az kullanilan bir yontem olan tek(monocular) kamera ile tespit maliyet ve
tasinabilirlik agisindan daha uygun olmasina ragmen daha zor algoritmalar gerektirdigi icin cok
fazla ¢alisilmamaktadir. Bu dogrultuda, tez kapsaminda gelistirilen sistemin bu alana katki
saglayacagi soylenebilir.

Bu tez calismasinda, gorme engelli bireyler icin gercek zamanli nesne tanima ve mesafe
tespiti yapabilen yardimci bir sistem tasarlanarak uygulanmistir. Tez kapsaminda

gerceklestirilen calismada asagidaki yenilikler ortaya konmustur.

1. Gorme engelli bireylerin acik ve kapali ortamlarda etraflarindaki nesne ve insanlari
tanimlay1p mesafe tespiti ile ne uzaklikta olduklarini belirleyerek kullanicilara sesli
bildirimlerle yonlendirme yapabilen yardimci bir sistemin tasarlanmasi

2. Tasarlanan yardimci sistemin, nesne tanima, mesafe tespiti ve sesli bildirim
modiillerinden olusan tasinabilir bir prototipinin gelistirilmesi

3. Tek(Monocular) kamera ile elde edilen 6zellikler kullanilarak mesafe tespitinde
0zglin bir metodun uygulanmasi

4. Elde edilen verilerin farkli regresyon algoritmalari ile analizlerini yaparken
kullanilabilecek olan “Mean of Min over Max(MMM)” parametresinin kullanilmasi

5. 1 ve 10 metre aralifinda 1000 adet kayittan olusan, bu kayitlarin 6zellikler bazinda
analiz edilmesiyle elde edilen verilerle birinci veri setinin ve sistemin bir prototip
lizerinde uygulanmasi icin Raspberry Pi kamera modiilii kullanilarak 2 ve 10 metre
araliginda 450 kayittan olusan, bu kayitlarin 6zellikler bazinda analiz edilmesiyle

elde edilen verilerle ikinci bir setinin olusturulmasi

Bu tez ¢alismasi Giris, Kaynak Arastirmalari, Materyal ve Yontem, Bulgular ve Tartisma,
Sonug ve Oneriler olmak iizere 5 ana béliimden olusmaktadir. Calisma kapsaminda, 1. Boliim

olan “Giris” kisminda tezin konusuna paralel olarak gorme engelli bireylerin karsilastiklari
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genel zorluklar, gorme engelli bireyler icin yardimci teknolojiler alaninda olan gelismeler ve tez
calismasi genel hatlariyla anlatilmistir. Tezin ilgili oldugu alanda yapilmis olan ¢alismalarla ilgili
literatlir taramasi tezin 2. BoOlimi olan “Kaynak Arastirmalar’” kisminda ayrintili olarak
anlatilmistir. Kaynak arastirmasinin ardindan, tezin 3. Boliimii olan “Materyal ve Yontem”
kisminda tez calismasinda kullanilan, gercek zamanli nesne tespiti sisteminden, mesafe tespiti
moduli i¢in gelistirilen yontem ve bu yodntemin uygulanma seklinden ve son olarak da
kullanicilara sesli bildirimlerin iletim semasindan bahsedilerek calisma icin kullanilan tim
materyal ve yontemlerle ilgili ayrintili bilgiler verilmistir. 4. B6liim olan “Bulgular ve Tartisma”
kisminda ¢alismanin tasarimi, uygulanmasi ve elde edilen sonuglar ile ilgili bilgiler verilerek
sonuglar gerekli grafiklerle sunulmustur. Tezin son bdliimiinde, ¢alismanin sonuglar1 genel

olarak ele alinarak oneriler “Sonuc ve Oneriler” bashg altinda verilmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Bu boliimde gérme engelli bireyler icin gelistirilmis olan konvoliisyonel yapay sinir ag
tabanli yardimci teknolojiler ve uzaklik tahmini ve nesne tespiti i¢cin kullanilan diger

yontemler/sistemlerin tasarimlari, uygulamalari ve kullanim Sekilleri incelenmistir.

2.1. Gorme Engelli Bireyler icin Gelistirilmis Olan Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag Tabanh

Yardimc Teknolojiler

Bu boéliimde, literatiirde yer alan gorme engelli bireylere asistanlik etmesi amaciyla
konvoliisyonel yapay sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmis olan yardimci teknolojiler
incelenmistir. Konvoliisyonel yapay sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) ileri yonlii
bir yapay sinir ag1 tiiriidur. Algoritmasinin temeli, hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek
ortaya cikmistir. Burada matematiksel konvoliisyon islemi, hayvanlarda bir néronun kendi
uyar1 alanindan uyaranlara verdigi yanit olarak diistintilebilir [9], [10], [11]. Bir veya daha fazla
konvoliisyonel katman, altérnekleme (subsampling) katman ve standart ¢ok katmanl bir sinir
ag1 gibi bir veya daha fazla tam baglh katman CNN’i olusturur [12]. CNN algoritmalar ses ve
goriintil isleme alanlarinda olduk¢a yaygin halde kullanilmaya baslanmis ve 6zellikle gortntu
isleme tlizerinde en iyi sonuglar(state-of-art) elde edilmistir. Son 10 yillik siirede yayginlasan
CNN tabanli yardimci teknolojilerle basarili sonuglar elde edilmeye baslanmistir. Bu teknolojiler
sayesinde, gorme engelli bireyler etraflarindaki nesneleri tanimlayabilmekte ve engel teskil

eden nesnelere karsi 6nlem alabilmektedirler.

2.1.1. Kér Insanlar Gorsiin (Let Blind People See)

Let Blinde People See, Standord Universitesi'nde li¢ arastirmaci tarafindan gerceklestirilmis
bir calismadir[13]. Calismanin amaci, gérme engelli bireyler icin nesne tanima yaparak,
nesnelerin ne oldugunu sesli bir Sekilde onlara iletmeyi saglayacak bir sistem olusturmaktir.

Sistem birden fazla modiil icermektedir. Bu modiiller;

1. Istemci Modiilii: Video kayd: almak icin tasinabilir bir kamera(Microsoft Kinect[14] veya
GoPro[15])

2. Sunucu Modiilii: Kamera tarafindan alinan videonun sunucu iizerinde gercek zamanl
olarak islenerek, nesne tanima yapilmasini saglayan konvoliisyonel yapay sinir agi
tabanli YOLO algoritmasi ve nesnelerin 3B konumlarint 3B ses seklinde kullaniciya

bildirilmesini saglayan Unity Oyun Motoru[16] tabanl 3B ses olusturma uygulamasi
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Calismada, éncelikle nesne tamima yapmak amaciyla farkli algoritmalar denenmistir. Ik
olarak R-CNN[17] algoritmasi denenmis, fakat R-CNN’in bélge tabanli yapida olmasi ve her bir
bolgeyi siniflandirmak icin ayr1 ayri konvoliisyonel ag uygulamasi sistemi yavaslatarak gercek
zamanl bir sistemden oldukca uzak kilmistir. Yavas calismasi, karmasik egitim siireclerine ve
fazla hafizaya ihtiyac duymasi R-CNN’in gerceklestirilmek istenen sistem icin tercih
edilmemesine sebep olmustur. Bunun ardindan, Fast R-CNN[18] ve Faster R-CNN[19]
algoritmalarini denenmis, bu iki algoritmanin hiz ve gilivenilirlik acisindan R-CNN’e gore daha
iyi olmasina ragmen, karmasik optimizasyon ve egitim siireclerinden o6tiirii tercih edilmedigini
belirtilmistir. Son adimda YOLO(You Only Look Once)[20] algoritmasi kullanilarak, YOLO'nun
tasarlanan gergek zamanl sisteme ¢ok uygun bir yapida ¢alistigi, hiz ve nesne tanima dogrulugu
acisindan tiim algoritmalar arasindan en iyi sonuglara ulastig1 belirtilmistir. [lk adim olarak elde
edilen videodan YOLO ile nesne tanima yapan sistemde, ikinci adim ise nesnenin kullaniciya
olan uzakliginin belirlenmesidir. Calismada, uzaklik tespiti icin iki farkli teknik denenmistir. Bu
tekniklerden ilki, Microsoft Kinect kamera kullanilarak Kinect'in RGB goriintiiler {izerinden
gercek zamanl derinlik haritas1 ¢ikarmasindan faydalanmak olmustur. Fakat Kinect'in agir
olmasi sebebiyle tasinabilirlige uygun olmamasi ve kablosuz baglanti 6zelligine sahip olmamasi
kullanimina engel teskil etmistir. Benzer Sekilde farkli kameralar diisiiniilse de, bu tarz
kameralar yiiksek islem kaynag (Grafik Isleme Birimi-GPU) gerektirmesi sebebiyle tercih
edilmemistir. ikinci teknik olarak, kameray1 kullanmak yerine elde edilen goriintii {izerinden
uzaklik tahmini yapmak denenmistir. Bu teknikle, kameranin bakis a¢is1 ve nesnenin yer aldig1
sinirh kutu belirlendiginde, sinirli kutunun merkezindeki pikselin konumuna gére yon tahmini
yapilabilecektir. Daha sonra derinlik tahmini yapabilmek i¢in, her sinifa 6zgii “varsayilan
yiikseklik” degeri atanmistir. Ornegin; insanlar icin varsayilan yiikseklik degeri 5,5 fit,
sandalyeler i¢cin de 2,5 fit olarak belirlenmistir. 20 farkli sinif i¢in bu degerler kodlanmistir.

Sonug olarak, sinirli kutunun ytiksekligi ve varsayilan yiikseklik degerine gore derinlik
tahmini yapilabilmistir. ikinci yoéntem tercih edildigi icin, hafif, kolay tasinabilir ve kablosuz
baglant1 6zelligine sahip olan GoPro Hero 3 kamerasi kullanilmistir. Sistemin veri akis semasi

Sekil 2.1.’da gosterilmektedir.

i
0§

Sekil 2.1. Veri Akis Semasi [13]
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YOLO algoritmasi yerel sunucu iizerinde yliksek performansh grafik isleme birimi ile
calisarak nesne tanima yapmakta ve bilgiyi direkt olarak Unity3D ses olusturucusuna
gondererek sesli bildirim saglanmaktadir. Siirekli ayni nesne i¢in bildirim vermemek adina
algoritma, tamimlanan nesneyle ilgili ne zaman bildirim vermesi gerektigine de karar
vermektedir. Ornegin, program “sandalye” nesnesini tamimlayip kullaniciya sesli olarak
bildirdikten sonra 5 saniye gecene kadar tekrar “sandalye” nesnesi icin sesli bildirim
vermemektedir. Calisma prototipi gergeklenerek test edilmistir (Sekil 2.2). Test sonucunda,
sistemin gorme engelli kullanicilar iizerinde arttirilmis gerceklik hissi uyandirdigi ve
kullanicilarin bir sandalyeyi algilayarak sandalyeye dogru yonelmelerinin ortalama 15 saniye
siirdiigii gozlemlenmistir. Kullanicilarin sistemde sikayet ettigi nokta ise sesli bildirimlerde
karmasiklik yasamalari olmustur. Bunun i¢in arastirmacilar, yeni yontemler gelistirerek sesli
bildirimlerin, soldan saga dogru nesneleri sirayla sayacak Sekilde degistirilebilecegini veya
kullanicilarin o esnada ihtiya¢ duyduklar1 nesnelerin adini1 séyleyerek sisteme o yonde bir

tarama yapmasi icin bildirim verebilecekleri bir 6zellik eklenebilecegini belirtmislerdir.

Sekil 2.2. Prototip Test Sonucu [13]

2.1.2. Gérme Yetisi Olmadan Gérmek (Seeing Without Sight)

“Seeing Without Sight” bilgisayar gorisii ve CNN algoritmalarindan faydalanilarak
Politehnica Universitesi'nde {i¢ arastirmaci tarafindan gerceklestirilen bir calismadir.[21]
Calismanin temel amaci, otomatik ve gercek zamanli bir nesne tanima sistemi olusturarak
gorme engelli bireylere dis mekanlarda, 6zellikle hareket halindeki nesneleri takip edebilen
yardimci olacak bir donanim gelistirmektir. Bu sebeple, ani kamera/nesne hareketlerini,
doniislerini veya farkli karmasik degisiklikleri tolere edebilecek Sekilde tasarlanmistir. Bir

video kamera, nVidia(GTX 1050) grafik karta sahip bir bilgisayar ve kulaklik igeren sistem,
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nesne tanima ve takip yaparken kullanicilarin 6niinde engel teskil eden nesneler var ise uyari
vermektedir. Nesne tanima algoritmasi olarak gercek zamanl sistem tasarimina uygun olmasi
sebebiyle YOLO modeli ve deneysel calismalarda veri seti olarak VOT 2016 [22] tercih
edilmistir. Calismanin sahip oldugu 6zellikler genel olarak soyle siralanabilir;

1. Nesnelerin goriiniimleri ve belirgin hareketleri arasindaki iliskiyi ¢evirim dis1 bir

Sekilde 6grenebilen iliski tabanli, 6zgiin bir algoritma

2. Nesne yok olmasi, ani kamera/nesne hareketlerini tolere edebilmesi

3. Nesne tanima algoritmasi olarak YOLO modelini kullanmasi ve siniflarin iceriginin

gorme engelli bireylerin ihtiyaclarina gore genisletilmesi

4. Kullania icin tehlike teskil eden engel niteligindeki nesnelerin tanimlanarak akustik

bildirimler verilmesi

Onerilen sistemin, yukarida bahsedilen fonksiyonlar1 farkli modiiller ile
gerceklestirilmektedir. Genel anlamda sistemin 4 farkli modiile sahip oldugu soylenebilir.

1. Nesne Tanima Modiilii: Bu modiilde, ger¢ek zamanli goriintii isleme yapabilen YOLO
modeli nesne tanima algoritmasi olarak kullanilmistir. Ayni zamanda YOLO ile nesnenin
goriinti icerisindeki konumu da belirlenebilmektedir.

2. Nesne Takip Modiilii: Onerilen sistemde nesneleri takip etmek amaciyla farklh bir
yaklasim ortaya konmustur. GOTURN[23] yaklasimina benzer Sekilde, iliski tabanh teknigi
kullanarak nesnelerin goriiniimleri ve hareketleri arasindaki iliskiyi cevirim dis1 olarak
Ogrenebilen bir yontem kullanilmistir. Sinir aginin egitimi, gercek diinyada hareket eden nesne
ornekleri kullanilarak cevirim dis1 bir Sekilde gerceklestirilmektedir. Bu yontemde 6zgiin
nesneler devamli Sekilde takip edilerek goriiniimleri giincellenmekte yani kisaca “Tespit ile
Takip” yapilmaktadir.

3. Engel Smiflandirma Modiilii: Engellerin siiflandirilmasin1 saglamak icin YOLO
modeli, yardimci bir donanima uygun egitim siniflar1 segilerek genisletilmistir. Ornegin; araba,
bisiklet ve insanlarin yer aldig siniflar kullanilmaya devam ederken, engel teskil eden ¢cop
tenekesi, ¢it, merdiven, direk gibi nesnelerin yer aldig1 alt siniflar olusturulmustur.

4. Akustik Geri Bildirim Modiilii: Nesneler takip edilip simiflandirildiktan sonra
kullaniciya olan yakinliklarina gore tehlike dereceleri belirlenmektedir. Bunun i¢in kullanicinin
ylurime yolu ve bas hizasinda ikizkenar yamuk seklinde iki alan tehlike alani olarak
belirlenmistir(Sekil 2.3.). Siniflandirilan nesneler, tehlike seviyelerine gore analiz edilir. Eger bir
nesne, yamuk seklindeki alan igerisine diisliyorsa “U” yani 6nemli, diismiiyorsa “N” yani énemli
olmayan nesne olarak kategorize edilir. Bu alanlarda yer alan nesneler i¢cin de akustik uyari
mesajlar1 kullaniciya bildirilir. Kullaniciya ayni anda ¢ok fazla bildirim génderip karisiklik

yaratmamak adina, uyarilar belirli araliklarla gonderilmektedir.
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Sekil 2.3. Sistemin Calisma Sekli [21]

Calismanin sonucunda, gorme engelli bireyler icin nesneleri tespit edip tanimlayan,
takip eden ve engel teskil eden durumlarda uyar1 veren yardimci bir donanim olusturulmustur.

Sekil 2.4.’da deneysel calismanin sonucunda elde edilen sonuglar gésterilmektedir.

Sekil 2.4. Test Sonug Gortintiileri [21]

2.1.3. Gorme Engelli Bireyler i¢in Derin Ogrenme Tabanh Bir Yaklasim (Object Detection

Featuring 3D Audio Localization for Microsoft HoloLens)

Alt bashig “Gérme Engelli Bireyler icin Derin Ogrenme Tabanh Bir Yaklasim” olan
calisma Dortmund Uygulamal Bilimler ve Sanatlar Universitesi'nde {i¢ aragtirmaci tarafindan
gerceklestirilmistir. Calismanin amaci; gérme engelli bireylere nesne tanima yaparak sesli
bildirimler verebilecek giyilebilir bir donanim olusturmaktir. Prototipi olusturulan sistemin
yazilim tasarimy, istemci-sunucu iletisimine dayanmaktadir[24].

e Sunucu tarafinda; grafik isleme birimi olarak NVIDIA Titan X ve nesne tanima algoritmasi
olarak YOLOv2 modeli kullanilmistir.
o Istemci tarafinda; HoloToolkit [25], Unity 3D ve Visual Studio IDE’ye entegre bir bicimde

calismaktadir. HoloToolKit, kameralari, ses girdisini, 3B ses ¢iktisini ve sunucu iletisimini
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kontrol etmektedir. Hareket ve ses disinda, HoloLens “Clicker” adinda ufak boyutta bir
buton sayesinde Bluetooth baglantisiyla da kontrol edilebilmektedir. Sunucu tarafinda
nesne tespiti yapilirken o6ncelikle, entegre kamera JPG formatinda, 896x504 boyutlarinda
RGB goriintiiyii aldiktan sonra analiz edilmek {lizere sunucuya gonderir. Goriinti
sunucuya ulasinca, YOLOvV2 ile analiz edilir ve sonuclar JavaScript Object Notation(JSON)
formatina donistiiriilerek tekrar istemciye gonderilir. Sunucu, 2B koordinatlari
HoloLens’e gonderdikten sonra gelen 2B veriye ve HoloLens tarafindan olusturulan sanal
3B modele gore nesnelerin ger¢ek 3B koordinatlar1 hesaplanir. Sanal 3B model haritas,
HoloLens’in Time-of-Flight(TOF) sistemi ve gizli kameralariyla olusturulabilmektedir.
Tasarlanan donanimin kullanirken, dncelikle kullanicinin sesli bir komut vermesi veya
“Clicker” butonuna tiklamasi gerekmektedir. Eger, istenilen nesneler goriintii icerisinde
bulunuyorsa sistem bu nesneleri sesli bildirimlerle kullaniciya iletmektedir. Sesli
komutlarin algilanmasi icin, Microsoft'un uluslar arast Windows platformunun (UWP)
pargasi olan Speech Recognation platformu kullanilmistir. Kullanilan, UWP fonksiyonlari
Unity3D ile de kullanilabilmektedir. Kullanici, istemci ve sunucu etkilesimi tablo 2.1."da

verilmistir.

Calismanin sonucunda, sesli komutlarin %83’l dogru algilanmistir. YOLOv2 denenerek VOC
2007 wveri setinde, %65,5 dogrulukla calismistir. Geri kalan %34,5 hatanin, %19,0
konumlandirma, %6,75’i benzer nesne sinif tespiti, %4,75’i arka plan tespit hatasi ve %4l de

yanlis siniflandirma olarak belirtilmistir.

Tablo 2.1. Kullanic, istemci ve Sunucu Etkilesimi

Kullanici [stemci Sunucu

“scan” Gorlntiiyl kaydeder. Gorlntiy alir.
Sunucuya gonderir. Nesne tespiti/tanima yapar.
Nesne listesini sesli olarak okur. Taninan nesnelerin listesini

istemciye gonderir.

“objects” Nesne listesini sesli olarak okur.

“cup” Bardagi pembe kiiple isaretler.

“distance” Secili olan nesneye olan uzaklif
soyler.

“all” Tiim nesneleri secer veya segili olan

nesneleri birakir.
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2.1.4. Sanal Rehber Koépek (Virtual Guide Dog)

Sanal Rehber Kopek adh ¢alisma Pontifical Katolik Universitesi'nde bes arastirmaci
tarafindan gergeklestirilmistir. Calismanin amaci, bir rehber kopek iizerine yerlestirilen
kameradan alinan gorintiiler ile olusturulan veri seti ile konvoliisyonel yapay sinir agini
egiterek, gorme engelli bireylere etrafta gerceklesen olaylar hakkinda geri bildirim saglamayan
bir sistem olusturmaktir. Farkli CNN mimarilerinin her birinin kendi icerisinde farkli 6zellikleri
oldugunu belirten arastirmacilar, iki farkli CNN mimarisini aym1 anda paralel olarak
kullanacaklar1 bir yontem se¢mislerdir. GoogLeNet [26] ve AlexNet [27] aglarin1 kullanarak
tasarladiklari sistemin calisma sekli Sekil 2.5.’da gosterilmistir[28].

Cerceveler

SE N

AlexNet

Sumf
Puan —  Sonislem

Birlesimi l
e '

On islem

GooglLeNet

.
IS

Sekil 2.5. Hareket Tanima Siteminin Calisma Sekli [28]

ilk asamas1 “On Islem” olarak adlandirilan sistemin bu agamasinda, goriintiiler 256x256
seklinde yeniden boyutlandirilmaktadir. Yeniden boyutlandirma bazi 6zelliklerin azaltilmasini
saglamakta ve islem siiresini kisaltmaktadur. ikinci asamada sistem, ayn1 anda iki farkli CNN ag1
paralel olarak g¢alistirmaktadir. AlexNet'in sistemde kullanilan versiyonu; 5 konvoliisyonel
katman iceren 8 agirlik katmani, 3 tam baglantih katman(fully-connected layer) ve 3 max-
pooling katmani icermektedir. GoogleNet de 22 katmanl derin bir ag mimarisidir. Sistemde
gorlnti serileri bu iki ag icerisindeki birden fazla konvoliisyonel, pooling ve tam bagh katman
icerisinden gecerek softmax katmaninda sonlanirlar. Softmax katmani da her smnif icin
olasiliklar1 olusturur. Sistemin ti¢iincii asamasi olan “Sinif Puan Birlesimi” adli asamada her iki
CNN agmn ciktilarindan ortak bir vektoér olusturulur. Daha sonra “Son Islem” asamasinda
tahmin edilen siniflardaki giiriiltii azaltilir ve tahmin edilen siiflar SVM( Destek Vektor
Makineleri) kullanilarak diizeltilir. Sistemi olustururken “DogCentric Activity” [29] isimli veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti, kopeklerin sirtina yerlestirilen kameralar ile dis ortamdan alinan

videolardan(saniyede 48 cerceve) olusmaktadir. Veri seti, 4 kopegin 10 farkh hareketini(kosma,

10
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insanlarla etkilesim, arabanin ge¢mesini bekleme gibi) iceren 209 videoya boltinmustiir. Bu 10

farkli hareket sunlari icermektedir;

e “Arabanin gegmesini bekleme” = “Araba” (4.920 gerceve)
e “Suicme” = “Icmek” (3.300 gerceve)

e “Bir seyler yeme”= “Beslenme” (3.795 gerceve)

e “Kopegin kafasini sola cevirmesi” = “Sol” (1.950 ¢erceve)
o “Kopegin kafasini saga cevirmesi” = “Sag” (1.380 cerceve)
e “Biri tarafindan sevilmesi” = “Oksama” (3.740 cergeve)

e “Topla oynamas1” = “Oyna” (3.545 gerceve)

e  “Viicudunu sallamas1” = “Salla” (1.880 cerceve)

e  “Bir seyleri koklama” = “Kokla” (4.960 gergeve)

o “Yiriimesi” = “Yiiri” (4.175 cergeve)

Sistem olusturulurken DogCentric Activity veri setinde gereksiz olarak goriilebilecek olan
hareketler(“kopek sola bakiyor” gibi) veri setinden c¢ikarilmistir. Sistemde yer alan siniflar
asagida kalin harflerle belirtilmis ve kullanicilara verilecek olan sesli bildirimler yanlarina
yazilmistir.

e Araba: Yolunuzda araba var.

e Icmek: Kopek bir sey iciyor.

e Beslenmek: Kopek bir sey yiyor.

e Sevilmek: Képek biri tarafindan oksaniyor.

o Koklamak: Kopek bir seyi kokluyor. Sistem mimarisi ve prototip goriintiileri Sekil

2.6.da verilmistir. Sonuc olarak sistemin, gerekli siniflandirmalar1 yaparak gérme

engelli kullanicilara sesli bildirim vermesi saglanmistir.

TSI

AlexNet

NSO i
RJ PRI i
U i =
| i ( ; || @»
SR SVM } Audno.
GooglLeNet Y | generation | )
-

Frame
sequence

@) “The dog is being petted’.

) “There iz a car on your wey™.

Sekil 2.6. Sistem Mimarisi ve Prototip Gortlintiileri[28]

11
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2.2, Uzaklik Tahmini ve Nesne Tespiti icin Kullanilan Diger Yontemler/Sistemler

Bu boliimde gérme engelli bireylere asistanlik etmek amaciyla gelistirilen genel olarak
“Electronic Travel Aid (ETA)” yani “Elektronik Gezi Yardimcis1” olarak adlandirilan sistemler
incelenmistir. Sensoér ve video tabanli olmak lizere gelistirilen bu sistemlerde nesne tespiti ve

uzaklik tahmini yapabilmek i¢in kullanilan yontemler agiklanmistir.

2.2.1. Sensor Tabanl Sistemler

Sensor agiyla olusturulan ETA’lar cevreden toplanan bilgileri isitsel veya dokunsal
sinyallere doniistiirerek gorme engelli bireylere aktarirlar. Sensor tabanl yardimci cihazlari;
ultrasound[30,31], infrared[32], kiiresel konum belirleme sistemi(GPS) [33,34], radyo frekans
tanimlayic1(RFID) [33, 35, 36] kullanarak konum belirleme ve nesne tespiti yapabilmektedir.
sensOr tabanl sistemlerden bir digeri Mowat sensorleriyle olusturulan sistemlerdir. Mowat
sensoOrii gorme engelli birey etrafindaki cesitli engellere olan uzakligini tahmin edebilmektedir.
Bu sistemlerin, gorme engelli bireyler tarafindan rahatlikla kullanilabilmesi i¢in tasinabilir
olmas1 ve genis egitim siirecine ihtiyaclar1 vardir. Bunlarin disinda literatiirde yer alan sonar
tabanl iki resimleme sensoru Sonicguide ve Trisensor, kullaniciya tespit edilen engellerin
konum bilgilerini de sunmaktadir [30]. Fakat, bu iki prototip de diisiik ¢6ziiniirliiklii sensorler
kullanmakta ve tahmin edilen uzakliklarin dogruluk oranlar: diistiktiir.

Yakin zamanda, “Konusan Braille” sistemi goérme engelli bireylere kamusal kapali
alanlarda yardimci olmak icin tasarlanmistir[32]. Sistem bilinen kablosuz aglar icerisinde
calismaktadir. Bu sebeple, sistemin baglanti noktalar1 6nceden belirlenmis olan binalarla
sinirhidir. GuideCane[37], SmartCane[38], UltraCane[39], Batcane[40] ve Necklace cane[41],
ultrasonik sensor aglarini kullanarak gérme engelli bireylerin genellikle kullandiklar1 beyaz
bastonun o6zelliklerini gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu c¢ati1 altinda gelistirilen sistemler,
engelsiz ve en uygun yiriiylis yolunu tahmin ederek gorme engelli bireyleri uyarmayi
amacglamaktadir. Fakat gercek hayat senaryolarina uyarlandiklar1 zaman kullanicinin omuz
hizasindan istteki nesneleri, iistten sarkan engelleri ve kaldirim sinirlarini tespit etmekte

giicliikk cekmektedir. Bahsedilen sistemlerin goriintiileri Sekil 2.7.’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.7. Guidance [37], SmartCane[38], Batcane[40], Necklace sonar[41]

Dokunsal duyu ile ¢alisan bir cihaz olan CyARM[42] ultrasonik sensor kullanarak gérme
engelli bireyleri nesneleri fark etmesine yardimci olmaktadir. Ger¢cek yasam ortamlarinda
denendiginde sabit nesneleri fark etme oraninin yiiksek, hareketli nesneleri fark etme oraninin
ise %30 daha az oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda, ultrasonik sensorler hava kosullarindan da

etkilenmektedir. Sekil 2.8. ‘da sistemin ¢alisma sekli basit olarak gdsterilmistir.

Q e
e S
| -a-i'

Sekil 2.8. CyARM[42]

Disiik fiyath, mikro denetleyici ile ultrasonik sensor kullanilarak tasarlanmis olan bir
diger rehber sistem “gorme engelli bireyler icin yapay rehber’[31] olarak adlandirilan bir
calismadir. Bu sistemin amaci, kullanicilarin ellerindeki baston tlizerine yerlestirilen ultrasonik
sensor sayesinde bastonun dniine gelen nesneleri fark etmelerini saglamaktir.

Bir diger calisma, “Smart Robot” (Sekil 2.9.) lizerinde yer alan RFID ve GPS modiilleri sayesinde
gorme engelli bireylerin 6nceden belirlemis mesafelere ulasmalarimi saglamaktadir. Bu cihaz
kullanicilara sesli ve titresimle geri bildirim vermektedir. Bu tarz GPS tabanh gelistirilmis
sistemlerin sayisi fazla olsa da, kalabalik ve yiiksek bina yapilarinin oldugu sehirlerde sinyal

kaybi nedeniyle sistemlerin calisma dogrulugu olduk¢a diismektedir[43].
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Sekil 2.9. Smart-Robot[43]

Kapali alanlarda gérme engelli bireyleri yonlendirmek icin tercih edilen teknolojilerden
biri de RFID’ dir[44, 45]. RFID teknolojisi kullanilarak gelistirilen, kullanicilarin belirlenmis
varis noktalarina ulagmalarini saglayan sistem Sekil 2.10.” da gosterilmistir. Bu sisteme benzer
olan bir diger sistemde, RFID modiilii iiriinlerin yerini tespit edebilmek adina QR(Quick
Response) kod ile birlikte kullanilmistir[45]. RFID’li sistemlerin temel sinirliligi, kullanilacaklari
bina yapilarinin 6nceden bilinmesinin gerekmesidir. Ciinkii ¢ok genis alanlarda calisma

kapasiteleri bulunmamaktadir.

Sekil 2.10. RoboCart[44]
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Tek basina bir aligveris icin, bagimsizlik ve giivenililirlik gérme engelli bireyler icin
biiylik 6nem tasimaktadir. Fakat onlar i¢in alisveris merkezleri, marketler ve/veya magazalar
engel teskil eden ortamlardir[46]. Bu problemi ¢6zmek adina gelistirilmis olan bir diger sistem
“ShopTalk” alisveris asistani olarak adlandirilmistir[47]. Sekil 2.11."da gosterildigi gibi sistem;
siradan bir baslik, barkot okuyucu, niimerik mini klavye ve bir islem {initesinden olusmaktadir.
Deneysel sonuglara gore, ShopTalk, iiriin alma konusunda ¢ok basarili olmustur. Fakat sistemin
tasimasi zor ve marketlerin stok bilgisine ulasma gereksiniminden dolay1 sinirliliklar: oldugu da

soylenmelidir.

Sekil 2.11. ShopTalk [47]

2.2.2 Video Tabanli Sistemler

Donanimsal isleme cihazlari, bilgisayar goriisii algoritmalari ve makine 6grenmesi
teknolojilerinin yayginlasmasiyla birlikte gorme engelli bireyler icin cok sayida yapay zeka
tabanl yardimci sistem gelistirilmistir. Kamera sensoriine bagh olarak, video tabanli metotlar

tek(monocular), stereo ve RGB-D olmak {izere li¢ b6liime ayrilmaktadir.

2.2.2.1 Tek(Monocular) Kamera Tabanl Sistemler

“Arianna” olarak adlandirilan sistem, diisiik fiyath olup arttirilmis gerceklik (Augmented
reality-AR) tabanl olarak tasarlanmistir. Sistemin amaci, gérme yetisini tamamen veya kismen
kaybeden bireyler i¢in kapali alanlarda giivenli yiirime yolu belirlemektedir[48]. Donanim

tarafinda akilli bir telefona entegre edilmis bir video kamera yer almaktadir. Yiirtinecek yol QR
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kodlar veya zemin rengi sayesinde belirlenerek kullaniciya bildirimler titresim yoluyla

iletilmektedir(Sekil 2.12.).

NAVIGATION SERVICE

"
'
-
_
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! -

Sekil 2.12. Arianna [48]

Bir diger tek kamera tabanli sistem “Mobile Vision” olarak adlandirilmistir[49]. i¢
mekanlarda renk isaretlerini kullanarak belirleme yapan sistem akilli telefona entegre olarak
calismaktadir. Kirmizi, yesil ve mavi renk isaretleri kullanilarak kullanicilar dinlenme odas,
asansor veya ¢ikis kapisi gibi belirli bolgelere yonlendirilmektedir. Kullanicilara geri bildirimler
metinden konusmaya doniistiirme(Text-to-Speech) teknikleri kullanilarak olusturulmustur.
Yukarida bahsedilen Arianna ve Mobile Vision sistemlerinin ortak dezavantaji, her ikisinin de
kullanilacagi mekanin 6nceden tespit edilerek hazirlanmasi gerekmektedir. Bu sebeple, her iki
sistem de oOnceden tespit edilmeyen ortamlarda kullanilamamaktadir. Bir engel tespit ve
siniflandirma metodunu akilli telefona entegre ederek tasarlanan sistemin[50] Sekil 2.13.’da bir

st versiyonu agiklanmigtir [51].

Sekil 2.13. Monacu ve Ark. [51]
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Bu sistem gorme engelli bireyleri hem i¢ hem de dis ortamlarda ydnlendirmek icin
tasarlanmistir. Gelistiricilerin amaci; ardi ardina gelen gerceveler igerisinden ilgili noktalari
geleneksel Lucas-Kanade [52] algoritmasini kullanarak takip edip engellerin konumunu
belirlemektir. Nesne hareketlerini kamera hareketlerinden ayirt etmek igcin RANSAC[53]
algoritmasi ile siniflandirilmis olan bir set homografik déniisiimden faydalanilmistir. Saptanan
nesneler HOG tanimlayicisi[54] ile kategorize edilmektedir. Sistem iyi sonuglar verse de genis
kat yapilarinda nesne tanima yapamamakta ve gorme engelli kullaniciyla engel arasindaki
uzakligl dogru bir Sekilde tahmin edememektedir. Sistemin bir st siirlimiinde, gelistiriciler
yukarida bahsedilen sinirliliklari ¢6zmek adina sisteme ultrasonik sensor entegre etmislerdir.
Bu yontem ilimit verici sonuclar vermektedir.

Tian ve arkadaslar tarafindan gelistirilen bilgisayar goriisii temelli yol bulma sistemi
Sekil 4fde gosterilmistir. Sistem kullanicilarin, bilindik olmayan kapali ortamlarda bagimsiz
hareketine yardimci olmak amaciyla tasarlanmistir[55]. Donanim tarafinda, bir video kamera,
bir mikrofon, bir bilgisayar ve Bluetooth kulakliklar kullanilmistir. Sistem kose ve kenar
belirleme algoritmalarini kullanarak kapi, asansér ve kabin gibi nesneleri geometrik
ozelliklerinden faydalanarak taniyabilmektedir. Daha sonra, optik karakter tanima metodu
kullanilarak, sistemin 6n ve arka plandaki nesneleri tanimasi saglanmistir. Kiyafet tanima
modiili ek bir modiil olarak sisteme eklenmistir[56]. Radon isaret tanimlayici kullanilarak dért
farkl kiyafet dokusu algilanabilmektedir. Bunlar; kareli kumas, ¢izgili kumas, desensiz kumas ve
diizensiz kumaslardir. Sistem ger¢cek zamanli calisamamasi ve nesne kapanmalarini fark
edememesi acisindan dezavantajli olarak gorilmektedir.

“Crosswatch” isimli sistem bilgisayar goriist algoritmalari ve cografi bilgi sistemi (GIS)
kullanilarak gelistirilmistir [57]. Crosswatch gérme engelli kullanicilarin kavsaklardan karsidan
karsiya gecerken kullanabilecekleri, akilli telefon tabanli bir yén bulma asistanidir. Crosswatch
sesli uyar1 mesajlarini kullaniciya iletmek i¢in telefon hoparloriinii kullanmaktadir. Bu sebeple,
kabalik sehir ortamlarinda sesli uyarilari duymak zor olabilecegi diisliniilmektedir.
Crosswatch’a benzer bir diger sistem “TL-recognizer” adiyla iki farkli siiriimde
gelistirilmistir[53,54]. Renk filtreleri ve kontur tanima metotlar1 kullanilarak gelistirilen
sistemin amaci trafik 1siklarin1 tamimaktir. Dezavantaj olarak; sistemin kamera hareketlerinden
etkilendigi gorilmiistiir.

Alisveris asistani olarak gelistirilen “ShopMobile”[60], akill1 telefona entegre edilmis ve
“ShopTalk”[47] sisteminin simirhliklarini azaltmayr amaglayan bir sistemdir. Akilli telefon
kamerasi iiriin barkotlarini konumlandirmak amaciyla kullanilmistir.

Gorme engelli kullanicilarin yonlendirilmesi amaciyla gelistirilen bir diger sistem kapal
alanlarda kullanilabilecek Sekilde tasarlanmistir[61]. Bir akilli telefon {izerine gomiilii kamera

ile kaydedilen videolar islenmesi icin bir grafik isleme iinitesi(GPU) sunucusuna
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gonderilmektedir. Sistem umut vadeden sonuglar verse de sadece sinirli sayida kapal ortamda
denenmistir. Genis ¢aply, farkli bina yapilarini iceren bir veri seti kullanilmasi bu agidan uygun
olabilir. Ayn1 zamanda islem hizini arttirmak adina hiyerarsik ve icerik temelli metotlar
kullanilabilir.

Tek kamera (monocular) kullanilarak gelistirilen, farkli donanimlar igerisine gémiilii
video kameralar1 kullanarak gérme engelli kullanicilar icin gercek zamanli banknot tanima

amaciyla tasarlanmis farkli birgok uygulama bulunmaktadir [62],[63,64], [65],(Sekil 2.14.).

Sekil 2.14. Manikandan ve Ark.[64], Springer ve Ark.[65]

Bu tarz uygulamalarin gerekliligi cok agik olmasina ragmen, bu uygulamalar hassasiyet,
ortamin aydinh@ ve tikanma gibi simirliliklara sahiptir. Ornegin, uygulamanin banknotu
taniyabilmesi i¢cin banknotun yiiziiniin kameraya doniik olmasi gerekir. Bunlara ek olarak diisiik
tanima orani ve dogruluk skorlar1 da dezavantaj olarak goriilmektedir. Gorme engelli bireylerin
tempolu ve yavas kosu gibi yarislarda kullanabilecekleri diger bir asistan mekatronik bir sistem
olarak gelistirilmistir[66]. Donanim tarafinda; bir kamera, islem iinitesi ve bir adet dokunmatik
cihaz bulunmaktadir(Sekil 2.15.). Yazilim tarafinda; gelistiricilerin amaci yerdeki seritleri ve
kosu koridorunu tespit etmektir. Sistemin dogrulugu biiyiik oranda ortamin 151k durumuna
bagh olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Buna ek olarak sistemin sarj émriiniin bir saat

oldugu belirtilmistir.

Sekil 2.15. Prototipin Gorinimii[66]
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2.2.2.2 Stereo Kamera Tabanli Sistemler

“Smart Walker” adli sistem dis ve i¢ ortamlarda, tehlikeli engelleri ve riskli ylizey
degisimlerini tespit etmeyi amacglamaktadir[67](Sekil 2.16.). “Smart Walker” aralikh 3B
bilgilerini kullanan gercek zamanl stereo engel tespit algoritmasi temellidir. Belirlenmis 3B
noktalarla ¢alismasi sayesinde 3B harita ¢ikarimina gore daha avantajlidir. Sistem saniyede 4

cerceve isleyebilmekte ve tanima orani da %65’ten diisiiktiir.
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Sekil 2.16. Smart Walker [67]

Diger bir giyilebilir, kolay tasinabilen, dinamik goriis sensorleri ile olusturulan
yonlendirme cihazi Sekil 2.17.da gosterilmektedir. Sistemin test edilmesinden sonra elde edilen
rapordaki sonuglara gore; sistemin bas hizasinin altinda kalan nesneleri algilamakta zorlandigi
ve kulaklik sebebiyle kullanicilarin etraftaki diger sesleri duymakta zorlandig

gozlemlenmistir[68].

Sekil 2.17. Everding ve Ark. [68]
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2.2.2.3. RGB-D Kamera Tabanli Sistemler

Literatiirde, RGB-D sensoriine sahip kameralar1 kullanarak gelistirilmis olan bir¢ok
sistem yer almaktadir. RGB-D sensor RGB verileri lizerinden derinligi de algilayabildigi icin
yardimci cihazlarda ¢ok tercih edilmektedir. Gérme engelli ve az goren bireyler icin gelistirilmis
olan gercek zamanh bir yiiz tanima sistemi Sekil 2.18."da gosterilmektedir. Sistem giyilebilir
Kinect sensorler kullanilarak yiiz tanima yapmaktadir. Taninan yiizler sesli olarak kullanicilara
iletilmektedir. Sistemde kullanilan bilgisayar goriisii algoritmasi gerekli olan islemsel (hafiza,
islem giicii ve batarya 6mrii) yiikii azaltmaktadir. Sistemin tek dezavantaji Kinect sensore sahip

oldugu i¢in sadece kapali alanlarda verimli ¢alisabiliyor olmasidir[69].

Sekil 2.18. Neto ve Ark[69]

Gorme engelli bireyler icin gelistirilmis olan bir diger kapali alan yonlendirme sistemi
“INSANA” olarak adlandirilmistir. Engel tespiti yapabilen sistem Tango cihazina entegre
edilmistir. Sekil 2.19."da ISANA’'nin goriintiisii gosterilmektedir. Nesnenin konumu derinlik

sensort ile belirlenmektedir. Yonlendirme mesajlar sesli olarak kullanicilara iletilmektedir[70].

Sekil 2.19. ISANA [70]
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu bélimde tez c¢alismasinin tasarimi ve uygulanmasinda kullanilan materyal ve
yontemler ayrintili olarak incelenmistir. Calismada, gérme engelli bireyler icin nesne tanima ve
uzaklik tespiti yapabilen yardimci bir sistem olusturulmasi amaglanmistir Uzaklik tespiti
modiiliini gelistirmek icin éncelikle 1 ve 10 metre arasinda goériintiler ahimmistir. Ozgiin bir
yaklasim ile goriintiilerden ¢ikarilan viicut boyu, genisligi ve yiiz boyu, genisligi 6zelliklerine ait
veriler 7 farkli regresyon modeli ile egitilerek test sonuclar1 analiz edilmistir. Test sonuclarinin
anlamli ve yiiksek giivenilirlikte ¢cikmasi sonucunda uzaklik tespiti ve nesne tanima modiiliiniin
Raspsberry Pi[71] lzerinde gercgeklenerek prototipin olusturulmasi asamasina gecilmistir.
Sistem prototipinin istikrarli ve dogruluk orani ytliksek olmasi1 adina Raspberry Pi kamera
moduli[72] kullanilarak 2 ile 10 metre arasinda goriintiiller alinmis ve ikinci bir veri seti
olusturulmustur. Aynmi Sekilde veriler 7 farkli regresyon modeli ile egitilerek test edilmis ve
basarili sonucglar elde edilmistir. Nesne tanima modilii icin konvoliisyonel yapay sinir aglari
temelinde gelistirilen, gercek zamanli bir nesne tanima sistemi olan YOLO(You Only Look
Once)[20] NNPack Darknet Kiitliphanesi[73] ile birlikte kullanilmistir. Nesne tanima ve mesafe
tespiti sonuglari gecici olarak metin halinde depolanmis ve Google tarafindan gelistirilmis olan
Text-to-Speech(gTTS)[74] Kiitiiphanesi kullanilarak sonu¢ metni gercek zamanh olarak sesli
bildirime doniistiiriilmiistiir. Sistemin akis semasi Sekil 3.1.’da verilmistir.

Bu boliimiin devaminda materyal ve yontemler asagidaki basliklar altinda agiklanmistir.
I. Ham Veri Setinin Olusturulmasi

II. YOLO'nun Calisma Sekli ve NNPack Darknet Kiitiiphanesi
e Bilgisayar Goriisii ve Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglari
e  YOLO’nun Calisma Sekli
e NNPack Darkent Kiitiiphanesi

IIL Regresyon
e Karar Agaci
e Adaboost Karar Agaci
e KEn Yakin Komsu (KNN)
e Adaboost KNN
e Ensemble KNN
e Rassal Orman
e MLP Regresor

IV.  Google Text to Speech Modiilii ile Sesli Bildirim Olusturulmasi
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Sezh Bildirimlerle Kullammya T

Sekil 3.1. Sistemin Akis Semasi

Sezh

3.1. Ham Veri Setinin Olusturulmasi

Mesafe tespitini tek(monocular) kamera kullanarak yapmak sensor veya RGB-D kamera
kullanarak yapmaya gore daha az maliyetli ve kullanish olsa da daha zor bir yontemdir. Tek bir

resim veya video Uzerinden mesafe tespiti yapabilmek adina kisilerin boyutlarinin mesafeye
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gore degisimini incelemek anlamli sonuglar veren bir yaklasim olmustur. Clinki kisilerin ve
diger tiim nesnelerin boyutlari(boy, genislik) kameradan uzaklastikca azalmakta ve
yakinlastikca da artmaktadir. Bu dogrultuda, mesafe tespiti modiilii i¢cin bir akill telefon
kameras1 kullanilarak 1 ve 10 metre arasinda, 480x800 boyutlarinda goriintiiler alinmis ve
Excel dosyasina kaydedilmistir. Bu goriintiilerden kisilerin her uzaklik icin viicut boyu, genisligi
ve yliz boyu, genisligi verileri alinarak veri setine kaydedilmistir. Veri setinde yer alan drnek bir
kisinin verisi tablo 3.1.’da gosterilmektedir. Burada “name” kisinin numarasini, “bh” kisinin
viicut uzunlugunu, “bw” kisinin viicut genisligini, “fh” kisinin yiiz uzunlugunu, “fw” kisinin yiiz

genisligini ve “distance” uzakligl temsil etmektedir.

Tablo 3.1. Veri Setinden Ornek Bir Veri Kiimesi

Name bh bw fh fw distance
p_1 676 324 132 102 1
p_1 475 150 60 46 2
p_1 318 103 39 31 3
p_1 242 75 30 24 4
p_1 189 61 22 18 5
p_1 162 54 19 15 6
p_1 136 44 15 13 7
p_1 121 40 13 11 8
p_1 108 32 12 9 9
p_1 96 30 11 10

Olusturulan veri seti Karar Agaci, Adaboost Karar Agaci, K En Yakin Komsu, Adaboost K
En Yakin Komsu, Topluluk K En Yakin Komsu, Rassal Orman, Cok Katmanl Algilayic1 (MLP)
regresyon modelleri kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Python programlama dili ile
modellerin algoritmalari kodlanmis ve gelistirme ortami olarak IDLE Python 3.7 kullanilmistir.
Her modelin uygulama sonuglari Bulgular ve Tartisma boliiminde farkli parametreler

tizerinden ayrintili olarak anlatilmistir.
3.2. YOLO’'nun Calisma Sekli ve NNPack Darknet Kiitiiphanesi

Bu boliimde sistemin nesne tanima modiilii icin kullanilan konvoliisyonel yapay sinir
aglar1 temelinde gelistirilmis olan gercek zamanli nesne tanima sistemi olan YOLO(You Only

Look Once) ve sinir aglarinin ARM CPU'larda ¢alismasi icin bir hizlandirma kiitiiphanesi olan

NNPACK Darknet hakkinda bilgiler verilmistir.
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3.2.1. Bilgisayar Goriisii ve Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglan

Insanlar etraflarindaki 3 boyutlu diinyay1 gérmek ve anlamak icin gozlerini ve
beyinlerini kullanirlar. Ornegin, Sekil 3.2.'da gosterildigi gibi bir goriintii verildiginde, insanlar
goruntideki bir “kedi”yi kolaylikla gorebilirler. Boylece goriintiiyu siniflandirir (siniflandirma
gorevi); goriintideki kediyi konumlandirir (siniflandirma arti lokalizasyon gorevi); resimde
mevcut olan tiim nesneleri konumlandirir ve etiketler (nesne algilama gorevi); ve mevcut olan
bireysel nesneleri bolimlere ayirir (6rnek segmentasyon gorevi). Bilgisayarli gérme bilimi,
bilgisayarlara daha iyi olmasa da benzer bir yetenek vermeyi amaglamaktadir. Daha dogrusu
bilgisayarli gorme, en sasirtici yeteneklerden birini ¢ogaltabilen yontemleri gelistirmeyi

amaglamaktadir. [75]

. Classification
Classification + Localization Object Detection Instance Segmentation

—— — -

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK

Sekil 3.2. Nesne Tanima icin Ornek Gériintii[75]

Bilgisayarlarin goriintii verileriyle;
e (Gorintiiye bakmak ve siniflandirma yapmast
e Siniflandirma art1 lokalizasyonu gergeklestirmesi (6rnegin, etrafinda bir sinirlayic kutu
bulmak icin)
e (Goruntide mevcut olan tiim nesneleri konumlandirmasi
o Nesneleri etiketlemek veya semantik ornek segmentasyonunu gercgeklestirmesi, yani
ayni tiirden olsalar bile, bir sahnede tek tek nesnelerin segmentasyonunu yapmasi
mimkinddr.
Ancak, diinyanin ti¢ boyutlu yapisini iki boyutludan geri kazanmak ve anlamak kameralar
tarafindan c¢ekilen gorintiiler i¢in zorlu bir istir. Bilgisayar ortaminda arastirmacilar,
gorlntiilerden {li¢ boyutlu Sekil ve goriiniisi geri kazanmak icin matematiksel teknikler
gelistirmektedir. Ornegin, yeterince genis bir resim grubu ve cesitli goriislerden yakalanan
nesne (Sekil 3.3.), bilgisayar goriis algoritmalari ile yeniden yapilandirabilmektedir. Birden fazla

goriiniis kullanarak nesnenin dogru olan 3 boyutlu ylizey modeli goriinimii ortaya
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cikarilabilmektedir. Ancak, tim bu ilerlemelere ragmen, goriintiileri insanlarla ayni seviyede

anlamak hala zorlayici olmaktadir.

S
View#5 o

. View#6

View#4 -

View#3
View#2

Sekil 3.3. Alt1 farkli bakis acisindan gekilen bir nesne[75]

Al farkli bakis agisindan ¢ekilen bir nesnenin (6r., Ust insan viicudu) bir dizi gériintiisii
verildiginde, nesnenin yogun bir 3B modeli bilgisayarli géorme algoritmalar1 kullanilarak

yeniden olusturulabilmektedir.

Konvoliisyonel yapay sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) ileri yonli bir
yapay sinir ag1 tiridir. Algoritmasinin temeli, hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek
ortaya cikmistir. CNN agi, ilk kez 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan, 1998 yilina kadar
gelistirme ve optimizasyon calismalari devam eden LeNet (Sekil 3.4.) isimli mimari olarak

ortaya ¢ikmistir[76].

(S1) 4 Ozellikli Harita

_ e Katuan (C1)4 Ozellikli Harita  (52) 6 Ozellikli Harita ~ (C2) 6 Ozellikli Harita

Konvoliisyon Katman | Alt-ornekleme Katman: | Konvoliisyon Katmam | Alt-6mekleme Katmam | Tam Bagh MLP

Sekil 3.4. LeNet Mimarisi [76]

CNN algoritmalari ses ve goriintii isleme alanlarinda oldukc¢a yaygin halde kullanilmaya

baslanmis ve 6zellikle goriintii isleme {izerinde en iyi sonuglar(state-of-art) elde edilmistir.

25



Sonay Duman, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

Ginimiizde, CNN tabanl algoritmalar arasinda en popiiler olanlar R-CNN(Region Based CNN),
Fast R-CNN, Faster R-CNN ve YOLO(You Only Look Once)’dur.

3.2.2. YOLO(You Only Look Once)’'nun Calisma Sekli

Yeni ve ¢ok hizli isleyen bir baska yaklasim olan YOLO gercek zamanl tst diizey(satae-
of-art) bir nesne tanima sistemidir. Kisaltmasindan da anlasilacagi gibi; "Sadece Bir Kere
Bakarsin (You Only Look Once)" climlesinden tiiretilmis olup sdylenmek istenen insanlarin tek
bir karedeki goriintiide olan objeleri hizli bir Sekilde bir bakista bulabilmesidir. YOLO'nun da
amac1 bu hiza erismek olmustur. YOLO tasarimcilarina gore goriintii karesini soldan saga
taramak (ve o sirada ufak bir kutu icine diisen piksellere bakmak) ya da obje yeri hakkinda fikir
tiretmek gerekli goriilmemistir. Tlim kare ve o karedeki tiim obje tipleri, yerleri hakkinda global
bir karar verilebilir. YOLO’da tek bir konvoliisyonel sinir agi, sinirli kutular1 ve bu kutularin
icindeki nesnelere gore sinif olasiliklarini tahmin edebilmektedir.[20] Bunu yaparken, Sekil
3.5.’da gosterildigi gibi 6nce goriintiiyli SxS boyutlarinda parcalara boler ve her bir parga i¢in m
tane smirh kutu olusturur. Her bir simirh kutu i¢in ag, sinif olasihigini ve aralik degerini cikti
olarak verir. YOLO'nun temelinde denetimli bir egitim verisi yatmaktadir. Burada denetimli
egitim ile kast edilen, bir goriintii icin goriinti icindeki objeler, o objelerin yerleri ve biiytikliik

verilerinin olmasidir. Unlii Pascal VOC [77]egitim verisi bu egitim setlerinden biridir.

S % S parga (girdi)

Smf olasihk haritast

Sekil 3.5. YOLO'nun Calisma Sekli[20]

3.2.3. NNPACK Darknet Kiitiiphanesi
NNPACK, sinir ag1 hesaplamalar1 icin bir hizlandirma paketidir. Cok cekirdekli

islemciler icin yiiksek performanshi konvoliisyonel ag katmanlari uygulamalar1 saglamayi

amagclamaktadir[78]. Kiitiiphane, Georgia Tech'ten Marat Dukhan tarafindan, Nicolas Vasilache

26



Sonay Duman, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2019

ve Facebook Yapay Zeka Arastirmalarinmdan Soumith Chintala'nin kapsamli onerileri ile

gelistirilmistir.

NNPACK, Georgia Vuduc'un Georgia Teknoloji Enstitiisii, Bilgi islem Fakiiltesi,

Hesaplamali Bilim ve Miihendislik Fakiiltesi'ndeki HPC Garaj laboratuarinda bir arastirma

projesidir. NNPACK’ in 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir[78].

Konvoliisyonel katmanlar i¢in ¢coklu algoritmalar:

Fourier doniistimiinii temel alan hizli evrisim (baskin olmadan 16x16'ya kadar olan
cekirdekler icin)

Winograd doniistimiine dayanan hizh evrisim (3x3 ¢ekirdeksiz)

Kapali matris-matris carpim algoritmasi (sinirlama yok)

Dogrudan evrisim algoritmasi

Noral ag katmanlarinin ¢ok is par¢acikli SIMD uyumlu uygulamalari

C99 ve Python'da harici bagimliliklar olmadan uygulandi

Birim testleriyle kapsamli kapsama

NNPACK’ in katmanlari asagidaki gibi siralanmaktadir.

Donlistimli katman

Cikarim icin optimize edilmis ileri yayilim (nnp_convolution_inference)

Egitim icin optimize edilmis ileri yayillim (nnp_convolution_output)

Antrenman i¢in optimize edilmis geriye dogru giris gradyani gilincellemesi
(nnp_convolution_input_gradient)

Antrenman icin optimize edilmis geriye dogru c¢ekirdek gradyan giincellemesi
(nnp_convolution_kernel_gradient)

Tamamen bagli katman

Cikarim  icin  optimize  edilmis ileri yayilm  (FP16  agirhiklar1  igin
nnp_fully_connected_inference ve nnp_fully_connected_inference_f16f32 siirimii)

Egitim icin optimize edilmis ileri yayilim (nnp_fully_connected_output)

Max havuzlama katmani

Hem egitim hem de ¢ikarim icin ileriye dogru yayilim (nnp_max_pooling_output)

ReLU katmani (parametreli negatif egim ile)

Istege bagh olarak yerinde egitim, hem ¢ikarim, hem de ¢ikarim icin ileriye dogru
yayllma (nnp_relu_output)

Geriye dogru giris gradyani giincellemesi (nnp_relu_input_gradient)

Softmax katmani

Istege bagli olarak yerinde egitim ve ¢karim icin ileriye dogru yayilma

(nnp_softmax_output)
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3.3. Regresyon

Biiylik verilerdeki ve islem yapilabilir i¢ goriilere yol acan kaliplar1 kesfetmek i¢in bircok
farkli tirde makine Ogrenme algoritmas1 kullanilmaktadir. Yiiksek diizeyde, bu farkli
algoritmalar, tahminlerde bulunma konusunda veriler hakkinda “6grenme” ye dayali olarak iki
gruba ayrilabilir:

1. Denetimli Ogrenme

2. Denetimsiz Ogrenme

Pratik makine 6grenmesinin ¢ogunlugu denetimli 6grenmeyi kullanmaktadir. Denetimli
o0grenme, girdi degiskenlerinin (x) ve bir ¢ikti degiskeninin (Y) oldugu ve giristen Y = f (X)
cikisina kadar esleme fonksiyonunu 6grenmek icin bir algoritma kullanmaktadir.[79] Hedef,
haritalama fonksiyonunu o kadar iyi tahmin etmektir, yeni giris verileri (x) oldugunda, bu
verinin c¢kis degiskenleri (Y) tahmin edebilmektedir. Denetimli Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin teknikleri dogrusal ve lojistik regresyon, ¢ok sinifli siniflandirma, karar
agaclar ve destek vektor makinelerini icermektedir. Denetimli 68renme, algoritmay1 egitmek
icin kullamilan verilerin dogru cevaplarla etiketlenmesini gerektirmektedir. Ornegin, bir
siniflandirma algoritmasi, hayvanin tiirleriyle ve bazi tanimlayic1 6zelliklerle uygun Sekilde
etiketlenmis bir goriinti veri kiimesi Uzerinde egitildikten sonra hayvanlari tanimlamayi
ogrenebilmektedir. Denetimli 6grenme problemleri, regresyon ve siniflandirma problemlerine
olarak iki gruba ayrilabilir. Her iki sorunun da 6znitelik degiskenlerinden bagimli 6zniteligin
degerini tahmin edebilen bir modelin olusturulmasi amaglanmaktadir. Iki gérev arasindaki
farkin, bagimli o6zelligin regresyon icin sayisal ve siniflandirma iginse kategorik oldugu
bilinmektedir. Regresyon, bir veya daha fazla tahmin ediciye (sayisal ve kategorik degiskenler)
dayanan bir model olusturarak hedefin degerini (sayisal degisken) tahmin etme veri bilimi
gorevidir [80]. Bir regresyon probleminde, ¢ikti degiskeninin “maas” veya “agirlik” gibi gercek
veya siirekli bir deger olmasi gerekmektedir. Bircok farkli model kullanilabilir, en basit olan
dogrusal regresyondur [79].

Dogrusal Regresyon, denetimli 68renmeye dayanan bir makine 6grenme algoritmasidir
ve belirli bir bagimsiz degiskeni (x) temel alarak bagimli degisken bir degeri (y) tahmin etme
gorevini yerine getirmektedir. Dolayisiyla, bu regresyon teknigi, x (giris) ve y (¢ikis) arasinda
dogrusal bir iliski bulmaktadir. Sekil 3.6.’da, X (girdi) ve Y (¢ikt1) ‘yi temsil etmektedir.

Regresyon ¢izgisi, model i¢cin en uygun cizgi olmaktadir [81].
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Sekil 3.6. X ve Y Iliskisi[81]

3.3.1. Rassal Orman

Rassal orman, toplanma yontemi olarak torbalama ve bireysel model olarak karar
agacini kullanan bir topluluk modelidir. Rastgele ormanlar veya rastgele karar ormanlari,
siniflandirma, regresyon ve egitim zamaninda ¢ok sayida karar agaci olusturarak ve siniflarin
modu (siniflandirma) veya ortalama tahmin (regresyon) sinifi ¢iktis1 alarak calisan diger
gorevler icin kullanmaktadir [82]. Rastgele karar ormanlar igin ilk algoritma, Ho'nun
formiilinde Eugene Kleinberg tarafindan oOnerilen siniflandirma igin "stokastik ayrimcilik”
yaklasimini uygulamanin bir yolu olan, rastgele alt uzay yontemi kullanilarak Tin Kam Ho [90]

tarafindan yaratilmistir [91]. Calisma prensibi Sekil 3.7.da gosterilmektedir.

Stepl:
.

decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree2 fit{Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
using a random using a random using a random
Step2: subset of features subset of features subset of features
to split the tree to split the tree to split the tree
1 2 n
5tep3' decisiontreel.pred(Test Set) decisiontree. pred(Test Set) decisiontree_n.pred(Test Set)

[ Voting — |

Stepd:

Sekil 3.7. Rassal Orman Calisma Sekli[82]
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Modelin algoritmasinin adimlar asagidaki gibidir.
Adim 1: Egitim setinden n (6rn. 1000) rastgele altkiimeyi seg.
Adim 2: n (6rn. 1000) karar agacini egit.

e Bir karar agacini egitmek i¢in bir rastgele altkiime kullanilmaktadir.

e Her karar agaci icin en uygun bdlme sekli 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesine

dayanmaktadir(drnegin toplamda 10 6zellik varsa, b6lmek icin 10 6zellikten 5'i rastgele

secilir).

Adim 3: Her bir agag test setindeki kayitlar1 / adaylar1 bagimsiz olarak tahmin eder.

Adim 4: Son tahminde bulun.

Test setindeki her aday icin, Rassal Orman, bu adayin nihai tahmini olarak ¢ogunluk oyu olan

sinifi (6rnegin kedi veya kopek) kullanir[82]. Rassal Orman modelinin algoritmasinin Python

kodu Sekil 3.8.'da gosterilmektedir.

pandas pd
pandas ExcelFile
sklearn.model selection train test_ split split
sklearn.ensemkle RandomForestRegressor
nUmpy np
sklearn.metrics mean absolute error
sklearn.metrics mean_sqaared_erroﬂ
df = pd.read excel ('.‘\\results.xlsx")

X=df.iloc[:, [1,2,3,411]
y=df.iloc[:,5]

X traim, X test, ¥y traim, y test = gplit(X, ¥y, test_size=0.2, random state=l)

kEVals = range(l, 15, 1)
accuracies = []

k kEvals:

model = RandomForestRegressor (max depth=7, n_estimators=20)
model . fit (X train, y train)

# evaluate the model and update the accuracies list
¥_predicted=model.predict (X_test)

score = model.score (X _test, ¥ test)

print ("k=%d 2 re=%.2£%%" % (k, scoxre * 100))

" % (k, mean_ absolute_error (y_test,y predicted)))

pred=np.array(y_predicted)
oOrg=np.array(y_test)

dif= aks( pred- org )
dif=1-dif/forg

div = pred/org
ix=np.where (div>1)

sm 2 (k, dif.mean() * 100))
4fEz\n\n" % (k, div.mean() * 100))

accuracies.append(score)
# find the walue of k that has the largest accuracy

i = np.argmax(accuracies)

print ("k=%d achieved best R"2 of %.2f%% on walidation data™ % (kEVals[i],
accuracies[i] * 100))

" % (k, mean sguared error(y test,y predicted) * 100))

Sekil 3.8. Rassal Orman Python Kodu
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3.3.2. Karar Agaci

Karar agaci, bir agac yapisi seklinde regresyon veya siniflandirma modelleri
olusturabilmektedir. Bir veri kiimesini daha kiiciik ve daha kii¢iik alt gruplara ayirirken, ayni
zamanda iliskili bir karar agaci kademeli olarak gelistirebilmektedir. Sonug, karar diigtimleri ve
yaprak diigiimleri olan bir agactir. Bir karar diigiimii (6rnegin, Hava Durumu), her biri test
edilen ozellik icin degerleri temsil eden iki veya daha fazla dali (6rnegin, Giinesli, Bulutlu ve
Yagmurlu) icermektedir(Sekil 3.9.). Yaprak diigiimii (6rnegin, Futbol Oyna) sayisal hedef icin bir
karardir. Agactaki en iist karar diigiimi, kok diigiimii ad1 verilen en iyi tahmin ediciye karsilik

gelir. Karar agaglar1 hem kategorik hem de sayisal verileri ele alabilmektedir [83].

Giinesli Bulutlu Yagmurlu

Yok Var Soguk Sicak Ihk

83]

Sekil 3.9. Karar Agac1 Ornegi[

J- R. Quinlan tarafindan ID3 olarak adlandirilan karar agaglar1 olusturmak icin temel
algoritma, geriye doniisii olmayan olasi dallar arasinda yukaridan asagiya, a¢gozlii(greedy
search) bir arama kullanmaktadir. ID3 algoritmasi, regresyon icin bir Karar Agaci olusturmak
icin, bilgi kazancini Standart Sapma Azaltma ile degistirerek kullanilabilmektedir. Hedef i¢in

standart sapma Sekil 3.10.’da ki gibi hesaplanmaktadir[83].
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Hedef
pol U
25
30
46
45
52
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43 ¥ &
35
38
46
48
52
44
30

Sekil 3.10. Standart Sapma Hesaplamasi[83]

Ornegin hava durumu ve futbol oyna iliskisi asagidaki gibi hesaplanabilir.

S(Hava Durumu, Futbol Oyna) = P(Giinesli)*S(Gtinesli) + P(Bulutlu)*S(Bulutlu) +
P(Yagmurlu)*S(Yagmurlu)
=5/14*10.870+4/14*3.491+5/14*7.782
=7.659
SDR(Hava Durumu, Futbol Oyna) = S(Glinesli) - S(Hava Durumu, Futbol Oyna)
=1.662

3.3.3. Adaboost Karar Agaci

Topluluk 6grenme (Ensemble Learning), genel olarak, birka¢ farkli modele dayah
tahminler yapan bir modeldir. Bireysel modelleri birlestirerek, topluluk modeli daha esnek
(daha az 6nyargili) ve daha az veri duyarhh (daha az degisken) olma egilimindedir.[82] En
popiiler iki topluluk metodu torbalama(bagging) ve giiclendirmedir(boosting).

e Torbalama: Bir grup bireysel modeli paralel olarak egitmekte ve her model verinin
rastgele bir alt kiimesi ile egitilmektedir.
e Giiclendirme: Bir dizi bireysel modeli sirali bir Sekilde egitilmekte ve her bir model,

onceki model tarafindan yapilan hatalardan ders alarak egitilmektedir.

Onyiikleme Toplamasi (veya kisaca torbalama), basit ve ¢ok giiclii bir topluluk
yontemidir. Torbalama, Bootstrap prosediiriiniin tipik olarak karar agacglar1 olan yiliksek
degiskenlikli bir makine 6grenme algoritmasina uygulanmasidir. Gliglendirme, zayif 6grenicileri
daha giiclii 6grenenler haline getirmek icin agirlikli ortalamalari kullanan bir algoritma grubunu

ifade eder. Her bir modelin bagimsiz calismasini saglayan torbalamanin aksine, daha sonra
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herhangi bir modeli tercih etmeden ciktilari toplar. Gliglendirme tamamen “ekip calismasi1” ile
ilgilidir. Calisan her model, bir sonraki modelin hangi o6zelliklere odaklanacagini
belirlemektedir.

Torbalama ve giiclendirme metotlarinin calisma prensibi Sekil 3.11."da gdsterilmistir.

_
Torbalama
Bagging — decisiontreel.fit(Subsetl1) decisiontree?.fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
- ]/ 1 T 2 T R
— Dataset
decisiontreel.fit(Subset1) decisiontree2 fit(Subset2) decisiontree_n.fit(Subset n)
Giiclendirme
Boosting — ]/ \I \{
1 2 n
learning from mistake learning from mistake
Adjusted Dataset Adjusted Dataset2
= [I—

Sekil 3.11. Torbalama ve Giliclendirme Metotlarinin Calisma Prensibi[82]

AdaBoost, giliclendirici bir topluluk modelidir ve o6zellikle karar agaciyla birlikte iyi
calismaktadir. Giliclendirme modelinin anahtar1 6nceki hatalardan 6grenebilmesidir (6rn. yanls
siniflandirma veri noktalar1.) Yani AdaBoost, yanlis siniflandirilmis veri noktalarinin agirhigini

artirarak hatalar1 6grenebilmektedir. Adaboost Karar Agaci’'nin calisma prensibi Sekil 3.12.'da

gosterilmistir.
| Dataset ] Repeat
: 7
Stepl: decisiontreel.fit(Dataset) decisiontree.fit(Same Dataset with updated weight)
1 2

Step2: calculate the weighted error rate of decision treel calculate the weighted error rate of decision tree2
Step3: calculate this decision treel’s weight in the ensemble calculate this decision tree2's weight in the ensemble
Stepd: increase the weight of wrongly classifed points increase the weight of wrongly classifed points

I_Sa'ne Dataset, but with updated weight ] [Same Dataset, but with updated weight

T e

Sekil 3.12. Adaboost Karar Agaci’'nin Calisma Prensibi[82]
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Sekil 3.12.’da goriildiigi gibi Adaboost Karar Agaci’'nin ¢alisma adimlari asagidaki gibi
siralanabilir.
Adim 0: Veri noktalarinin agirliklarini baslat. Eger egitim setinde 100 veri noktasi varsa, o
zaman her bir noktanin baslangi¢ agirlig1 1/100 = 0.01 olmaldur.
Adim 1: Karar Agacini egit.
Adim 2: Karar agacinin agirlikli hata oranini (e) hesapla. Agirlikli hata orani (e) toplamda kag
yanlis tahmin oldugu ve yanlis tahminleri veri noktasinin agirligina gore farkh Sekilde ele alir.
Agirlik ne kadar yiiksek olursa, (e) 'nin hesaplanmasi sirasinda karsilik gelen hata o kadar fazla
olacaktir.
Adim 3: Bu karar agacinin agirhigini hesapla.

1-e

Karar Agacimin Agirhg = Ogrenme Oramn * log (—) (3.1)

e

Adim 4: Yanhs siniflandirilmis noktalarin agirliklarini giincelle.
Her veri noktasinin agirhgi;
e Model bu veri noktasini dogruladiysa, agirlik ayni kalir.

e Model bu veri noktasini yanlis yaptiysa,

Bu Noktanin Yeni Agirligy = Eski Agirhk = np.exp (Agacin Agriig) (3.2)

Adim 5: Adim 1'i tekrarla (egitmek i¢in belirledigimiz aga¢ sayisina ulasilana kadar)

Adim 6: Son tahminde bulun.

AdaBoost, her agacin agirligini toplayarak yeni bir tahmin yapar ve her agacin tahminini ¢arpar.
Sonug olarak, daha yiiksek bir agirliga sahip olan agag¢ nihai karar etkilemek i¢in daha fazla giice

sahip olacaktir(Sekil 3.13.).[82]

r v . '

this decision treel's weight in this decision tree2's weight in the ensemble this decision tree n's weight in the ensemble
decisiontreel predict{Test Set) decisiontree2 predict{Test Set) decisiontree_n predict(Test Set)

Final Prediction: Weighted Majority Vote for Each Candidate in the Test set

Sekil 3.13. Adaboost Karar Agaci Sonucu[82]
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Adaboost Karar Agaci regresyon modelinin Python kodu Sekil 3.14.‘da verilmistir.

pandas pd

pandas ExcelFile

sklearn.model selection train test_split split

sklearn.neural network MLPRegressor

numpy np

sklearn.metrics mean absolute error

sklearn.metrics mean squared error

sklearn.ensemble AdaBoostRegressor

sklearn.tree DecisionTresRegressor
#best is model = AdaBoostRegressor (DecisionTreeRegressor (max depth=10),n estimators=25, loss='exponential’',learning_rate=l)
df = pd.read excel('. results.xlsx")
X=df.iloc[:,[1,2,3,4]]
y=df.iloc[:,5]
X train, X test, y train, y test = split(X, vy, test_size=0.2, random state=l)

kVals = range (1, 15, 1)
accuracies = []

k kVals:

model = RdaBoostRegressor (DecisionTreceRegressor (max depth=10) ,n_estimators=25,loss='exponential’, learning rate=l)
model.fic(X_train, v train)

# evaluate the model and update the accuracies list

v_predicted=model.predict (X test)

score = model.score (X _test, y_test)

print ("k= R™2 ]

R™2 sco 2f%3" % (k, score * 100))
" % (k, mean absolute error(y_ test,y predicted)))
=" % [k, mean squared error(y_test,y predicted) * 100))

pred=np.array(y_predicted)
org=np.array(y_test)

dif= abs( pred- org )
dif=1-dif/org

div = pred/org
ix=np.where (div>1)

%" % (k, dif.mean() * 100))

t3\n\n" % (k, div.mean() * 100))

accuracies.append(score)

# find the wvalue of k that has the largest accuracy

i = np.argmax(accuracies)
print {("k=%d achieved best R"2 of %.

accuracies([i] * 100))

% on validation data"™ % (kVals[i],

Sekil 3.14. Adaboost Karar Agaci Python Kodu

3.3.4. K-En Yakin Komsu

K en yakin komsu, test verilerinin ¢ogunlugun oldugu sinifa goére siniflandirildigi
denetimli bir metottur. Bu algoritmanin amaci, yeni verilerin niteliklerine ve egitim verilerine
dayanarak smiflandirma yapmaktir. Siniflandirma herhangi bir modele kullanmaz ve sadece
hafizaya dayanir. KNN’ in prensibi, test edilen veri setine egitim setinden en yakin k tane
nesneyi bulmaktir. KNN algoritmasi ¢ok basittir, k-en yakin komsuyu belirlemek icin test verisi
ile egitim verisi arasindaki en yakin uzaklig1 bulmaya ve sonra KNN'in ¢ogunluguna gore test
verisi i¢cin tahminde bulunmaya dayanmaktadir(Sekil 3.15.). KNN metotunun diger metotlara
gore bircok avantaji bulunmaktadir. Ornegin, giirtiltiilii egitim verilerinde giiclii ve kiigiik egitim
verilerinde de verimlidir. Bu yontem, alakasiz veya gereksiz degiskenlere karsi ¢ok hassastir,

clinki tiim degiskenler benzerlik ve siniflandirmaya katkida bulunur [86].
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Sekil 3.15. KNN’in Yapisi[87]

KNN, siniflandirma yaklasimlarimi kullanarak cikis degiskenlerini tahmin etmek icin
kullanilan yontemlerden biridir. Siniflandirma yaklasiminda, veri seti egitim verilerine ve test
verilerine boliinmektedir. KNN, verilen test verilerini egitim verisiyle karsilastirmak igin
benzerlik 6l¢ilisii kullanmaktadir. Kullanilan benzerlik 6l¢iitlerinden biri, egitim verileri (Xrain)
ve veri testi (Xwst) arasindaki Oklid mesafesidir ve 3.3’de yer alan formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir[88].

2
d(xtrain,i: xtest,i) = \/Z?=1(xtrain,i - xtest,i) (3-3)

KNN, cikis degiskenlerini ongdérmede test verilerine yakin olan k egitim verisini

secmektedir. KNN regresyonu, degeri tahmin etmek icin 3.4’de yer alan formiilii kullanmaktadir.

1 k
7 =;Z_ R (34)
]=

Formiilde k, y;' ye en yakin komsularin sayisidir. Bu formiil zaman serisi verilerinde
kullanildiginda daha az etkilidir, ¢linkt gozlemler arasindaki iliskiyi dikkate almaz (zaman), bu

ylizden veri testinin tahmin edilmesinde 3.5’ de gosterilen genel formiil kullanilmaktadir.
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K
Vi = Z W;j¥j (3:5)

j=1

Formiilde j. komsusu icin w;j agirhgidir. Bu agirlik gézlemlenen verilere gore ayarlanabilir, w =
n/egitim verisi ile wj = j/n'dir[88]. Ayrica, bu model KNN'nin bir zaman serisi modeli olarak
adlandirilmaktadir. K en yakin komsu regresyon modelinin Python kodu Sekil 3.16.da

verilmistir.

pandas j=2a§
pandas ExcelFile
sklearn.model selection train test_splic splic
sklearn.neighbors FlleighborsRegressor

namp v npg
sklearn.metrics mean absolute_ error
sklearn.metrics mean sgquared error

#k=7 digin en ivyi degeri wvakaladik

df = pd.read excel('.“\results.xlsx')
X=df.iloc[:,[1,2,3,4]1]
yv=df.iloc[:,5]

X traim, X test, ¥_traim, ¥ test = split(X, vy, test_size=0.2, random state=l)

EVals = ranges (1,10, 1)
accuracies = []

# loop over warious values of “k° for the k-Nearest Neighbor classifier

k kKVals:
# train the k-Nearest Neighbor classifier with the current walue of "k~
model = EMeighborsRegressor (n_neighbors=k)
model.fit (X train, ¥y train)
# evaluate the model and update the accuracies list
y_predicted=model.predict (X_test)
score = model.score (X _test, ¥y test)
print ("k=%d, R"Z sc L.2f%:" % (k, score = 100))
Zf" % |k, mean_ absolute_error (y_test, v _predicted))
= =%.2f%%" % (k, mean sguared_ error (¥_test, v _predicted) * 100))
pred=np.array (v_predicted)
org=np.array (y_test)
dif= aks|( pred- org )
dif=l-dif/forg
div = pred/org
ix=np.where (diwv>1)
div[ix]=1l/div[ix]
print ("kE=
print ("k=

dist accura

(k, dif.mean () * 100))
FEvn\n" % (k, div.mean () * 100})

¥d, dist mmm a;

accuracies. append (=score)
# find the waluse of k that has the largest accuracy
i = np.argmax(accuracies)

print ("k=%d achiewved kbest R™2 of %.2f%% on wvalidation data™ % (EVals[i].,
accuracies[i] * 100}))

Sekil 3.16. KNN Python Kodu

3.3.5. Adaboost K-En Yakin Komsu

AdaBoost'un temel ilkesi, verilerin tekrar tekrar degistirilmis versiyonlarinda bir dizi
zayif 68renici grubuna (yani kii¢iik karar agaclar gibi rastgele tahminlerden sadece biraz daha

iyi olan modeller) uymaktir. Hepsinden gelen tahminler, nihai tahminin tretilmesi icin agirlikh
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cogunluk oyu (veya toplami) ile birlestirilmektedir[82]. Bu modelde, K en yakin komsu
regresori Adaboost Regresor ile birlikte kullanilmistir. Adaboost K en yakin komsu regresyon

modelinin Python kodu Sekil 3.17.’da verilmistir.

pandas pd
pandas ExcelFile
sklearn.model selection train test split split
sklearn.neural network MLPRegressor
numpy np
sklearn.metrics mean_absolute_error
sklearn.metrics mean squared error
sklearn.ensemble AdaBoostRegressor
sklearn.neighbors ElMeighborsRegressor
#best is model = RdaBoost essor (DecisionTreeRegressor (max_depth=10),n estimators=25, loss='exponential',learning rate=l

df = pd.read excel('.\\rssults.xlsx')

X=df.iloc[:,[1,2,3,4]]
y=df.iloc[:,5]
X_train, X_test, y_train, v_test = split(X, v, test_size=0.2, random state=l)

print(len(X_train))

kVals = range (1, 20, 1)

accuracies = []
k kVals:
model = RAdaBoostRegressor (KNeighborsRegressor(n_neighbors=5),n estimators=5,loss='exponential',learning rate=l)
model.fit (X _train, y train
# evaluate the model and update the accuracies list

¥_predicted=model.predict (X_test)
score = model.score (X test, y_test)

print ("k r R e .2f%%" % (k, score * 100)
print ("k , a2 % (k, mean absolute_error(y test,y predicted))
print ("k=%d, mse :2" % (k, mean squared error(y test,y predicted) * 100))

pred=np.array(y_predicted)
orgenp.array(y_ test)
dif= abs( pred- org
dif=1-dif/foxrg
div = pred/oxg
ix=np.where (div>1)
div[ix]=1/div[ix]
print ("k st a " % (k, dif.mean() * 100)

t\n\n" % (k, div.mean() * 100)

accuracies.append (score)
# find the wvalue of k that has the largest accuracy
i = np.arcmax(accuracies)

print ("k=%d achieved best R"2 of %.2f%% on validation data"™ % (kVals[i],
accuracies[i] * 100)

Sekil 3.17. Adaboost K en yakin komsu Python Kodu

3.3.6. Topluluk (Ensemble) K-En Yakin Komsu

Topluluk teknigi, en iyi modeli segmeyen bir tekniktir. Bircok aday arasinda ve en iyi
modelden modelleri tahmin ederek birlestirir ve her birine agirlik(weight) vermektedir.
Topluluk teknigi, standart modellerin tahmin kabiliyetini gelistirmede en iyi modellerden biri
haline gelmistir. Topluluk modeli iki asamada aciklanir, ilk asama en iyi topluluk iyeleri
arasindan ¢ikti degerini secerek son tahmini elde etmektir. Ikinci asama ise bazi algoritma [84]
kombinasyonlar1 kullanarak topluluk iiyelerinin ¢ikis degiskenini birlestirmektir. Topluluk
teknigi 6zellikle hava durumu ve iklim tahminleri alanlarinda olduke¢a popiiler hale gelmistir.
Son zamanlarda gergeklestirilen bir calisma birka¢c modelin kombinasyonunun saglamhik ve

guvenilirligi arttirdigini géstermektedir [85].
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Model cesitliligi, temel 6grenicilerini geride birakan topluluklar olusturmanin kilit bir
bilesenidir. Onceden tasarlanmus KNN topluluklarinda bu temel olarak, ézelliklerin rastgele alt
kiimelerini veya optimize edilmis ozellik alt kiimelerini secerek elde edilmekte; ozellikler
secildikten sonra k, modeller bir araya getirilmeden 6nce her bir alt kiime i¢in tipik olarak
optimize edilmektedir. K, bu kadar 6nemli bir parametre oldugundan ve farkl k degerleri farkh
regresyon tahminleri vereceginden, topluluklar icinde k'nin rastgele secilmesinin, ayni
numunelerde veya o0zellik setlerinde bile 6nemli model cesitliligi iiretmesi muhtemel
olmaktadir. bu Sekilde, degisken k, veri noktalarinin etrafinda tanimlanan topolojik komsuluk
alanim1 degistirir, tahmin sonuc iliskilerini gorintillemek ve bir regresyon fonksiyonunun
diizglinlesmesini saglamak i¢in farkli lensler saglamaktadir. Topluluk K en yakin komsu

regresyon modelinin Python kodu Sekil 3.18.’da verilmistir.

pandas pd

pandas ExcelFile
sklearn.model seslection train test_split split
sklearn.neighbors ENeighborsRegressor
sklearn.ensenmble BaggingRegressor
numpy np

sklearn.metrics mean_absolute_error
sklearn.metrics rr.ean_sqaared_errm‘i

df = pd.read excel('.\\results.xlsx')

X=df.iloc[:, [1,2,3,4]]
y=df.iloc[:,5]

X train, X test, v_train, v_test = split(X, v, test size=0.2, random state=l)

kVals = rangs=(1, 20, 1)
accuracies = []

# loop over various values of 'k’ for the k-Nearest Neighbor classifier
k kVals:

basemodel = KNeighborsRegressor (n_neighbors=k)

model = BaggingRegressor (base_estimator=basemodel, n_estimators=20,bootstrap features= ,max features=l,random state=l)
model.fit (X train, y train)

# evaluate the model and update the accuracies list

y_predicted=model.predict (X_test)

score = model.score (X _test, y_test)

print ("k= R™2Z sc %.2f%%x" % (k, score * 100))

(k, mean absolute_error(y test,y predicted)))

5" % (k, mean sguared error(y_test,y predicted) * 100))

print ("

pred=np.array(y_predicted)
org=np.array(y_test)

dif= abs( pred- org )
dif=1-dif/org

div = pred/org

ix=np.where (div>1l)

% (k, dif.mean() * 100))
£3\n\n" % (k, div.mean() * 100}))

accuracies.append (score)

# find the value of k that has the largest accuracy

i = mp.argmax(accuracies)
print ("k=%d achieved best

accuracies[i] * 100))

o

*2 of %.2f%% on wvalidation data"™ % (kVals[i],

Sekil 3.18. Topluluk(Ensemble) KNN Python Kodu

3.3.7. MLP(Cok Katmanh Algilayici) Regresor

Cok Katmanh Algilayic1 (MLP), bir fonksiyonu ( f(.): Rm—>Re) veri seti lizerinde egiterek

O0grenen denetimli bir algoritmadir. Burada m, giris i¢cin boyutlarin ve o, ¢ikti icin boyut
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sayisidir. Bir dizi 6zellik goz 6niline alindiginda X=x4,x,x3,...,xm ve bir hedef y, siniflandirma veya
regresyon icin dogrusal olmayan bir fonksiyon tahmincisini 6grenebilmektedir. Lojistik
regresyondan farklidir; giris ve ¢ikis katmani arasinda, gizli katmanlar adi verilen dogrusal
olmayan bir veya daha fazla katman olabilir. Sekil x, skaler ciktili bir gizli katman MLP'yi
gostermektedir. MLPRegressor Sinifi, cikti katmaninda aktivasyon fonksiyonu olmayan, ayni
zamanda kimlik fonksiyonunun aktivasyon fonksiyonu olarak kullanildigi da goriilebilen, geri
yayllma kullanimiyla calisan ¢ok katmanl bir algilayict (MLP) uygular. Bu nedenle, kayip
fonksiyonu olarak kare hatasini kullanir ve ¢ikti siirekli bir degerler kiimesidir.[89]

Cok Katmanl Algilayici’'nin avantajlari:

e Lineer olmayan modelleri 6grenebilme kapasitesi

e Modelleri gercek zamanlh 6grenebilme kapasitesi (¢cevirim i¢i 6grenme)

Cok Katmanli Algilayici’'nin dezavantajlari:

e  Gizli katmanlara sahip MLP, birden fazla yerel minimumun oldugu digbiikey olmayan bir
kayip fonksiyonuna sahiptir. Bu nedenle farkli rasgele agirhik baslatmalar1 farkl
dogrulama dogruluguna yol agabilmektedir.

e MLP, gizli néronlarin, katmanlarin ve yinelemelerin sayisi gibi baz1 hiperparametrelerin
ayarlanmasini gerektirmektedir.

o MLP o6zellik 6lceklendirmeye duyarhdir.

Features

*)

Output

Sekil 3.19. MLP Sinir Ag1 Yapis1[89]

Cok Katmanl Algilayici modelinin algoritmasinin Python kodu Sekil 3.20."da gésterilmektedir.
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pandas pd
pandas ExcelFile
sklearn.model seslection train test_split split
sklearn.neural network HMLPRegressor
nump Yy np
sklearn.metrics mean absolute_ error
sklearn.metrics mean sguared error
df = pd.read excel|('.\\results.xlsx")

X=df.iloc[:,[1,2,3,4]]
yv=df.iloc[:,5]

max iter=2000,
learning rate_ init=0.07,
alpha=0.001)

model.fic (X _train, y_train)

# evaluate the model and update the accuracies list
¥ _predicted=model.predict (X_test)
score = model.score (X test, ¥ _Ttest)

1t (=3 R™Z

=% .2f%%" % (k, score * 100))

pred=np.arr
org=np.array(y_ test)
dif= aks( pred- org )
dif=1-dif/org

div = pred/org
ix=np.where (div>1l)
div[ix]=1/diwv[ix]

print ("k= |
print ("k=

" 2 (k, dif.mean() * 100})
4fEE\n\n™ % (k, div.mean() *

accuracies.append (score)
# find the wvaluese of k that has the largest accuracy
i = np.argmax(accuracies)

print ("k=%d achieved best R™Z of $.2f%% on walidation data™ % (EVals[i].
accuracies[i] * 100))

X train, X test, ¥y _train, ¥y test = split(X, ¥, test_size=0.2, random statce=l)
print (len (X train))
kEVals = range (1, 10, 1)
accuracies = []
k kEVals:
model = MLPRegressor (hidden layer sizes=(50,),
activation="tanh"',
solver="1kfgs",
learning rate='adaptive',

100))

% (k, mean absolute error(y test,y predicted)))
1 I = 5 % (k, mean sguared error(y test,y predicted)

100} )

Sekil.3.20. MLP Python Kodu

3.4. Google Text to Speech Modiilii ile Sesli Bildirim Olusturulmasi

Metin-Konusma (Text-to-Speech, TTS), bilgisayarlarin insanlar gibi insan soézciikleri

soylemesine olanak saglayan Konusma Sentezi teknolojisidir[92]. Bilgisayarlar metni

yorumlayabilir ve uygun tonlama ile kullanicilara (birka¢ farkli dilde) konusma yetenegi ile

'insan benzeri' konusma sesini tiretebilmektedir. Google Metin-Seslendirme (gTTS) modiili,

Google'in Metin-Konusma servisiyle etkilesime girmeye ve kulaklik / hoparlérden calinabilecek

Python'da bir mp3 dosyasit olusturmaya yarayan bir Python kiitiiphanesidir. Konusma

sentezinin calisma sekli Sekil 3.21.’da gosterilmektedir.
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Safhalama
Metin > Tonlama > Eﬂga
q . a ormu ﬁ
Metin Analizi Ofusan Stre Seslerden  LOWsumu | [Konugma
Kelimelerin . .. | Ohsan
Ifadesi Dil Analizi Sozciilder

Sekil 3.21. Konusma Sentezi Calisma Sekli

Google Metin-Seslendirme modiilii sistemde elde edilen nesne tanima ve mesafe tespiti
sonuclarini sesli bir Sekilde gérme engelli kullanicilara iletmek amaciyla kullanilmistir. Bu
sayede, text halinde tutulan bilgiler kullanicilara belirli siire araliklari ile sesli bildirim olarak

gonderilmigtir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismada, gorme engelli bireylerin giinliik yasamlarinda, agik ve kapali ortamlarda
kullanabilecekleri, kendi kendilerine bagimsiz hareket etmelerine yardimci olacak,
tasinabilirligi ve kullanimi kolay, gercek zamanli nesne tanima ve uzaklik tespiti yapabilen bir
sistem tasarlanarak gomiilii bir cihaz iizerinde uygulanmistir. Raspberry pi 3 {izerinde
gerceklenen sistemde, nesne tanima modiilii olarak gercek zamanli nesne tanima sistemi olan
YOLO kullanilmistir. Tek kamera ile uzaklik tespiti yapabilmek adina 6ncelikle akilli telefon
kamerasi kullanilarak 1 metreden 10 metreye kadar resimler alinmis ve 500 adet viicut ve 500
adet yliz resmi olmak iizere toplam 1000 resimden olusan bir veri seti olusturulmustur. Viicut
ve yuzlerin boy/genislik 6zelliklerindeki degisimler, Karar Agaci, K-En Yakin Komsu, Adaboost
Karar Agaci, Adaboost K-En Yakin Komsu, MLP Regressor, Rassal Orman ve Destek Vektor
Regresor metotlar1 kullanilarak analiz edilmistir. Bu metotlar arasinda en yiiksek dogruluk
oranini veren %98,5 dogrulukla Rassal Orman metodu olmustur. Sistem prototipi
olusturulurken daha istikrarli ve giivenilir bir yap1 olusturmak adina Raspberry Pi kamera
modiili kullanilarak 2 metreden 10 metreye kadar ayni Sekilde goriintiiler alinarak olusturulan
veri seti, Raspberry Pi iizerinde yukaridaki metotlar kullanilarak analiz edilmistir. Ayn1 Sekilde
kullanilan metotlar arasinda en yliksek mesafe dogruluk oranini veren %98,8 dogrulukla Rassal

Orman metodu olmustur.

4.1. Uzaklik Tespiti icin Uygulanan Regresyon Tekniklerinin Teorik Test Sonuclari

Tasarlanan sistemde uzaklik tespiti modiili i¢in; ilk olarak akilli telefon tarafindan
cekilen adet goriintiiden alinan, yiiz ve viicut boyutlarindan olusan veri seti yukarida bahsedilen
regresyon teknikleri ile egitilerek test edilmistir.

Veri setinde, viicut uzunlugu (Bh), viicut genisligi (Bw), yiiz uzunlugu (Fh) ve yiiz
genisligi (Fw) olan viicut ve yiiziin sinirlayict kutusu boyutlari, egitim siirecinde kullanilan
ozellik vektoriinii olusturmaktadir. Bu 6zellikler ile uzaklik arasindaki iliski Sekil 4.1., 4.2., 4.3,,

4.4’ daki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 4.1. Uzaklik ve Viicut Uzunlugu iliskisi Grafigi

Sekil 4.1’da viicut uzunlugunun uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de

anlasilacag gibi vuciit uzunlugu uzaklik arttikca azalmaktadir.

Uzaklik ve Viicut Genisligi iliskisi
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Sekil 4.2. Uzaklik ve Viicut Genisligi iliskisi Grafigi

Sekil 4.2.’da viicut genisliginin uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de anlasilacag

gibi vuciit genisligi uzaklik arttikca azalmaktadir.
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Uzaklik ve Yiiz Uzunlugu iliskisi
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Sekil 4.3. Uzaklik ve Yiiz Uzunlugu iligkisi Grafigi

Sekil 4.3.’da yliz uzunlugunun uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de anlasilacagi

gibi yiiz uzunlugu uzaklik arttikca azalmaktadir.

Uzakhik ve Yiiz Genisligi iliskisi
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Sekil 4.4. Uzaklik ve Yiiz Genisligi Iliskisi Grafigi

Sekil 4.4.'da yiiz genisliginin uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de anlasilacagi

gibi yliz genisligi uzaklik arttikca azalmaktadir.
Modellerin egitimi icin, girdi veri seti rastgele bir egitim setine (verilerin% 80'i) ve bir

test setine (verilerin %20'si) bolinmustiir. Sonuglar 5 farkli parametre ile gosterilmistir. Bu

parametreler;
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e R-kare (R?), bir regresyon modelinde bagimsiz bir degisken veya degiskenler tarafindan
aciklanan bagimli degisken icin varyans oranini temsil eden istatistiksel bir dl¢tdir.

Formiilt asagidaki gibidir [93].

Acgiklanan Varyasyon

R2 =1 (4.1)

Toplam Varyasyon

Uygulanan tekniklerin sonuclarina goére R2 degerleri yiizde olarak Sekil 4.5.’da ki grafikte

verilmistir.

RZ

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN
HRMN2
KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

955 96 965 97 975 98 985 99

Sekil 4.5. R2 Degerleri Grafigi

e Ortalama Mutlak Hata(Mean Absolute Error-MAE), iki siirekli degisken arasindaki farkin

bir dl¢lisiidiir. MAE y; ve x; arasindaki ortalama mutlak fark olarak aciklanir. Formili

asagidaki gibidir [94].
1 n
MAE =2 3" |y =yl (42)
j=1

y; : Gergek deger
yi : Tahnin edilen deger
Uygulanan tekniklerin sonuglarina gére MAE degerleri metre cinsinden Sekil 4.6.’da ki grafikte

verilmigtir.
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MAE

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN
m MAE
KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

Sekil 4.6. MAE Degerleri Grafigi

e Ortalama Kare Hata(Mean Square Error-MSE) bir regresyon cizgisinin bir dizi noktaya
ne kadar yakin oldugunu olcer. Bunu, noktalardan regresyon cizgisine kadar olan
mesafeleri aldiktan sonra (bu mesafeler “hata”’y1 temsil eder.) karelerini hesaplayarak

yapar. Formiili asagidaki gibidir [95].

MSE = Y (i —yD)? (4.3)
y; : Gercek deger
y; : Tahnin edilen deger

Uygulanan tekniklerin sonuglarina gére MSE degerleri ylizde olarak $ekil 4.7.'da ki grafikte

verilmistir.

MSE

MLP Regresor

Rassal Orman

Ensemble KNN
Adaboost KNN
m MSE
KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

Sekil 4.7. MSE Degerleri Grafigi
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o Mesafe Dogrulugu(Distance Accuracy), gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki
fark alinir ve bu fark gercek degere boliinerek 1’den cikarilir. Bu deger genellikle
ylizdesel olarak hesaplanir. Uygulanan tekniklerin sonuglarina gére mesafe dogruluklari

ylzde olarak Sekil 4.8."da ki grafikte verilmistir.

Mesafe Dogrulugu

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN

B Mesafe Dogrulugu
KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

90 92 94 96 98 100

Sekil 4.8. Mesafe Dogruluk Degerleri Grafigi

e MMM(Mean of Min over Max), tarafimizdan ilk kez uygulanan bir parametredir. Bu

parametre ile test sonuclarinin dogruluk orami asagidaki formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir.
N min ¥y
i=1 s
MMM = — 2220 (4.4)

y; : Gercek deger

y{ : Tahnin edilen deger
Uygulanan tekniklerin sonuglarina gore MMM degerleri ylizde olarak Sekil 4.9.’da ki grafikte

verilmistirr. MMM parametresinde en yiiksek degeri Rassal Orman algoritmasinin verdigi

goriilmektedir.
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MMM

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN

Adaboost KNN
MMM

KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

92 93 94 95 96 97 98 99

Sekil 4.9. MMM Degerleri Grafigi

4.2. Prototipin Yapisi

Tasarlanan sistem Raspberry Pi 3 Model B iizerinde gerceklenerek prototipi
olusturulmustur. Prototipin maliyetinin diisiik ve tasinabilir olmasi1 i¢cin Raspberry Pi tercih
edilmistir. Raspberry Pi, bilgisayar monitorii veya TV'ye takilan ve standart bir klavye ve fare
kullanan diisiik maliyetli, kredi karti boyutunda bir bilgisayardir. Her yastan insanin
bilgisayarlar1 kesfetmesini ve Scratch ve Python gibi dillerde nasil programlanabilecegini
O0grenmesini saglayan kiigciik bir cihazdir. Bir masaiistlii bilgisayarin yapabilecegi her seyi,
internette gezinmek, yiiksek tanimli video oynatmak, elektronik tablo hazirlamak gibi islevleri
gerceklestirebilmektedir. Raspberry Pi 3 Model B {i¢lincii nesil Raspberry Pi'dir. Prototip i¢in
kullanilan V2 kamera modiilii bir Sony IMX219 8 mega piksel sensore sahiptir [96].

2 2 2
> > >
= = =
E £ K

N
8 8 8
g 8 8
2 3 =
2 2 @&
& 3 &
£34 2 60 4 L€

©rcc 10, mecs-rtz o
16 20053-4P132

Sekil 4.10. Raspberry Pi 3 Model B ve Kamera Modiilii[96]
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Raspberry Pi 3 Model B’'nin 6zellikleri tablo 4.1.’da verilmistir.
Tablo 4.1. Raspberry Pi 3 Model B Ozellikleri

Ozellik

Islemci Broadcom BCM2837

CPU Cekirdegi Quadcore ARM Cortex-A53, 64 Bit
Saat Hiz1 1.2 GHz

RAM 1GB

GPU 400 MHz VideoCore IV®

Ag Baglantisi 1x10/100 Ethernet (RJ45 Port)
Kablosuz Ag Baglantisi 802.11n wireless LAN(WiFi)/Bluetooth
USB Portlari 4xUSB 2.0

GPIO’lar 2x20 Pinli Header

Giic Sarfiyati 25A

Uzunluk 85.6 mm

Genislik 53.98 mm

Agirhik 45¢g

Sistem birka¢ modiil icermektedir ve her modiil belirli islevlerden sorumludur. Sistemin

bilesenleri (modiilleri) Sekil 4.11."da gosterilmektedir.

RASPBERRY PI

NESNE
RASPBERRY PI TANIMA

KAMERASI | MODULU
e——

S
MESAFE
TESPITI

MODULU

SESLI
BILDIRIM KULAKLIK
MODULU

GUC KEAYNAGI

Sekil 4.11. Sistemin Modiilleri

Prototip, yazilim ve donanim bilesenlerini icermektedir. Donanim bilesenleri:
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1. Raspberry Pi 3 Model B

2. Raspberry Pi Kamera Modiili
3. Glig¢ Kaynag1 (5 V)

4. Kulaklik

Yazilim bilegenleri:

1. NNPACK Darknetile YOLOvV3 (Tiny) Ger¢ek Zamanli Nesne Tanima Sistemi

2. Rastgele Orman Regresyon Modeli

3. Google Metinden Konusmaya Modiilii

Sekil 4.12. prototipin veri akis semasini gostermektedir.

Raspberry Pi Kamera

RaspberryPi 3
Model B

Kulakhk

(114
1

Nesne Tamima
&
Sinirh Kutu Cikarimi
" Rassal Orman ile
Uzaklik Tespiti

Google Text to
Speech in Python

ELLO

E @

Sesli Bildirim

Sekil 4.12. Veri Akis Semasi

Prototip olusturulurken oncelikle, Raspberry Pi kamera modiliiniin ve Python

ortaminin kurulumu gergeklestirilmistir. Kurulum ic¢in gerekli olan komut Sekil 4.13.da

gosterilmektedir.

sudo apt-get install python-pip

Sekil 4.13. Python Ortami Kurulum Komutu
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“sudo raspi-config” komut kullanilarak Raspberry Pi'in ayarlar ekranina ulasarak “P1/Camera”
secenegi aktif hale getirilir.

YOLO’nun Raspberry Pi ilizerinde gercek zamanl olarak ¢alisabilmesi i¢in YOLOv3-tiny
versiyonu tercih edilmistir. Bununla birlikte, sinir aglarinin ARM CPU'larda ¢alismasi i¢in bir
hizlandirma kiitiiphanesi olan NNPACK Darknet kullanilmistir. YOLO ve NNPack Darknet

kiitiiphanesinin kurulumu asagidaki gibidir.

a. NNPack'in Kurulumu

Oncelikle Ninja'min kurulumu gerekmektedir. Ninja hiza odaklanan kiiciik bir yapi
sistemidir. Diger yapi sistemlerinden iki ana a¢idan farklidir: girdi dosyalarinin daha iist diizey
bir derleme sistemi tarafindan firetilmesi i¢in tasarlanmistir ve yapilarin olabildigince hizl

¢alismasi i¢in tasarlanmistir [97]. Kurulum komutlari Sekil 4.14. ve 4.15."da gosterilmektedir.

sudo pip install --upgrade git+https://github.com/Maratyszcza/PeachPy
sudo pip install --upgrade git+https://github.com/Maratyszcza/confu

Sekil 4.14. Ninja Kurulum Komutlar1

git clone https://github.com/ninja-build/ninja.git
cd ninja

git checkout release

./configure.py --bootstrap

export NINJA PATH=$PWD

cd

Sekil 4.15. Ninja Kurulum Komutlari

NNPack’in kurulum komutlar: Sekil 4.16.’da gosterilmektedir.

git clone https://github.com/shizukachan/NNPACK
cd NNPACK

confu setup

python ./configure.py --backend auto

Sekil 4.16. NNPack Kurulum Komutlari

Ninja ile NNPack’i olusturmak i¢in gerekli komut Sekil 4.17.’da gosterilmektedir.
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$NINJA_PATH/ninja

Sekil 4.17. NNPack’i Olusturmak I¢in Gerekli Komut

b. NNPack Darknet’'in Kurulumu

Kurulum komutlari Sekil 4.18.’da gosterilmektedir.

cd

git clone -b yolov3 https://github.com/zxzhaixiang/darknet-nnpack
cd darknet-nnpack

git checkout yolov3

make

Sekil 4.18. Darknet Kurulum Komutlari

YOLOv3-tiny versiyonunu kullanmak i¢in gerekli komutlar Sekil 4.19.da gosterilmektedir.

yolo _proc = Popen(["./darknet”,
"detect",
"./cfg/yolov3-tiny.cfg",
"./yolov3-tiny.weights",
"-thresh”, "0.1"],
stdin = PIPE, stdout = PIPE)

Sekil 4.19. YOLOv3-tiny Kullanma Komutlar1

Yiiz tespiti icin, WIDER FACE: A Face Detection Benchmark[] veri seti ile egitilmis olan
YOLOv3 agirlik dosyasinmi indirip model-weights/ dizinine yerlestirmek gerekmektedir. Daha
sonra Sekil 4.20.'da yer alan komutu calistirarak yiiz tespiti yapilabilmektedir. Yiiz tespiti

sonuglar Sekil 4.21."da gosterilmektedir.

$ python yoloface.py --image samples/outside_000001.jpg --output-dir outputs/

Sekil 4.20. Yiiz Tespiti Calistirma Komutu
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number of faces detected: 4

Sekil 4.21. YOLO ile Yiiz Tespiti Sonuclari

Sistemde oncelikle, video tasinabilir bir Raspberry Pi kamera kullanilarak yakalanir.
Ardindan, nesne tanima modiilii, gercek zamanli nesne tanima i¢in YOLO'yu ¢alistirmakta ve
siirlayic1 kutu boyutu ¢ikarma islemine (insanlar i¢in) ihtiya¢ duyulmaktadir. YOLO goriintii
icerisinde buldugu nesneleri ve yiizleri boyutlarina goére sinirli kutu (bounding box) icerisine
almaktadir. Bu kutular nesne kameradan uzaklastikca kiiciilmekte ve yakinlastikca da
biiylimektedir. Uzaklik tespiti i¢in tarafimizdan ortaya konan teknik kisilerin yiliz ve viicut
boyutlarinin kameradan olan uzakliklarina goére degisimini temel aldig1 i¢in bu sinirli kutularin
ylikseklik ve genislik bilgileri YOLO kaynak kodu igerisine eklenen kod parcasi ile alinarak
sistemin Python programlama dili ile yazilmis olan algoritmasini beslemektedir. Bu sayede,
kisilerin yiiz ve viicut boyutlarindaki degisime goére uzaklik tespiti yapilabilmektedir. Sinirlayici
kutunun boyutu, tespit edilen kisinin mesafesini tahmin etmek icin mesafe tahmin modiilint
beslemektedir. Algilanan nesnelerin etiketi (nesnenin adi) ve tahmini mesafe sonuglar1 soldan
saga dogru bir “txt” dosyasina kaydedilmekte ve bu metin kayitlar1 gTTS modiilii tarafindan sese
doniistiriilmektedir. Ses bildirimi, asir1 yiiklenmeyi azaltmak icin uyku fonksiyonu (5 saniye)

kullanilarak zaman araliginda ¢alinmaktadir.
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4.2.1. Mesafe Tespiti Sonuclar

Raspberry Pi kullanilarak olusturulan prototipin istikrarli ve giivenilir olmas1 adina
Raspberry Pi kamera modiili ile ikinci bir veri setini olusturmak i¢in 2 ile 10 metre arasindaki
her bir mesafe i¢in goriintiler toplanmistir. Her bir kisi icin toplamda 480x800 ¢oziintirliikte
dokuz gorinti elde edilmistir. Kisilerin viicut ve yiiz boyutlar (ylikseklik / genislik) mesafenin
degisimini analiz etmek icin sinirlayici kutu boyutlarina gore ¢ikarilmistir. Boylece, 9 viicut ve 9
yliz, toplam 18 goriintii, her kisi i¢in veri setine kaydedilmistir. Bu sayede toplamda 450
gorintiiden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Daha sonra goriintiiler analiz edilerek
govde ve ylzlerin yiiksekligi / genisligi (piksel cinsinden) bir Excel dosyasina kaydedilmistir.
Sekil 4.22.'da, 4 metre mesafeden viicut ve yiiz boyutlar1 hakkinda bilgi edinmek i¢in ¢ikarilan

ornek bir resmi gostermektedir.

Viicudun Smirlayier
\Kutusumm Gortintiisi

Yiiziin Smirlayict
Kutusunun
Gorintisi

4m’den Ornek Goriintii

Sekil 4.22. 4 metre Mesafeden Viicut ve Yiiz Boyutlari

Prototip i¢in olusturulmus olan ikinci veri setinde, viicut uzunlugu (Bh), viicut genisligi
(Bw), yiiz uzunlugu (Fh) ve ytlz genisligi (Fw) olan viicut ve ylizilin sinirlayici kutusu boyutlari,
egitim siirecinde kullanilan 06zellik vektoriinii olusturmaktadir. Bu ozellikler ile uzaklik

arasindaki iliski Sekil 4.23., 4.24., 4.25., 4.26.’da ki grafiklerde gosterilmistir.
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Sekil 4.23. Uzaklik ve Viicut Uzunlugu iliskisi Grafigi

Sekil 4.23’da vicut uzunlugunun uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de
anlasilacagr gibi vucit uzunlugu uzaklik arttikca azalmaktadir. Bu baglamda kameradan
uzaklasan nesnenin boyunun gitgide kisalacagi sdylenebilir.

Uzaklik ve Viicut Genisligi iliskisi
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Sekil 4.24. Uzaklik ve Viicut Genisligi iliskisi Grafigi
Sekil 4.24.’da viicut genisliginin uzakhga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de

anlasilacag1 gibi vucit genisligi uzaklik arttikca azalmaktadir. Bu baglamda kameradan
uzaklasan nesnenin genisliginin gitgide azalacagi sdylenebilir.
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Uzaklik ve Yiiz Uzunlugu iliskisi
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Sekil 4.25. Uzaklik ve Yiiz Uzunlugu iliskisi Grafigi

Sekil 4.25’da yiz uzunlugunun uzaklhiga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de
anlasilacag1 gibi yiiz uzunlugu uzaklik arttikca azalmaktadir. Burada o6zellik vektoriinde
kullanilan yiz uzunlugu diger nesneler icin kullanilamayacagindan, farkli 6zellik seg¢imi
yapilmasi uygun olacaktir.

Uzaklik ve Yiiz Genisligi iliskisi
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Sekil 4.26. Uzaklik ve Yiiz Genisligi iliskisi Grafigi

Sekil 4.26.’da yiiz genisliginin uzakliga gore degisim grafigi verilmistir. Grafikten de anlasilacag:
gibi yiiz genisligi uzaklik arttik¢a azalmaktadir.

Ozellikler (Bh, Bw, Fh, Fw) ve uzaklik arasindaki iliskilerin dogrusal olmayan bir yapiya
sahip oldugu go6zlemlenmis ve bu nedenle, mesafe tahmini i¢in dogrusal olmayan regresyon
modellerinden olan Rassal Orman modeli %98,8 sonucuyla en yiiksek mesafe dogrulugunu

ortaya koymustur. Prototip iizerinde uzaklik tespiti icin kullanilan regresyon tekniklerinden
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elde edilen tiim sonuglar farkli parametreler lizerinden Sekil 4.27., 4.28., 4.29., 4.30., 4.31.’da ki

grafiklerde ayrintili olarak gosterilmektedir.

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN

Adaboost KNN

KNN
Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

Mesafe Dogrulugu

B Mesafe Dogrulugu

99

100

Sekil 4.27. Mesafe Dogruluk Degerleri Grafigi

Elde edilen sonuclara gore Sekil 4.27’da ki grafikte goriildigii gibi mesafe dogrulugu

parametresinde en yiiksek degeri veren ilk iki algoritma %98,8 ile Rassal Orman ve %98,6 ile

Adaboost Karar Agaci algoritmalar1 olmustur. En diisiik deger ise %95,9 ile MLP algoritmasi

olmustur.

RZ

MLP Regresor

Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN

KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

B RN2

955 96 96,5 97 975 98 985 99 99,5

Sekil 4.28. R2 Degerleri Grafigi
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Elde edilen sonuglara gore Sekil 4.28.’da ki grafikte goriildiigl gibi R2 parametresinde en yiiksek

degeri veren ilk iki algoritma %98,86 ile Rassal Orman ve %98,8 ile Adaboost Karar Agaci

algoritmalar1 olmustur. En diisiik deger ise %97,8 ile Ensemble KNN algoritmas1 olmustur.

MLP Regresor

Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN

KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

MAE

0 005 01 015 0,2

0,25

0,3

0,35

B MAE

Sekil 4.29. MAE Degerleri Grafigi

Elde edilen sonuglara gore Sekil 4.29.’da ki grafikte goriildiigii gibi MAE parametresinde en

yliksek degeri veren ilk iki algoritma 0,14 metre hata ile Rassal Orman ve 0,15 hata ile Adaboost

Karar Agaci algoritmalar1 olmustur. En diisiik deger ise 0,33 metre hata ile Ensemble KNN

algoritmasi olmustur.

MLP Regresor

Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN

KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

MSE

0 0,05 0,1 0,15

0,2

0,25

0,3

m MSE

Sekil 4.30. MSE Degerleri Grafigi
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Elde edilen sonuglara gore Sekil 4.30."da ki grafikte goriildiigii gibi MSE parametresinde
en ylksek degeri veren ilk iki algoritma 0,11 metre hata ile Rassal Orman ve 0,12 hata ile
Adaboost Karar Agaci algoritmalar1 olmustur. En diisiik deger ise 0,26 metre hata ile Ensemble

KNN algoritmasi olmustur.

MMM

MLP Regresor
Rassal Orman
Ensemble KNN
Adaboost KNN

MMM
KNN

Adaboost Karar Agaci

Karar Agaci

93 94 95 96 97 98 99 100

Sekil 4.31. MMM Degerleri Grafigi

Elde edilen sonuglara gore Sekil 4.31.’da ki grafikte gorildigi gibi MMM
parametresinde en yiiksek degeri veren ilk iki algoritma %99 ile Rassal Orman ve %98,5 ile
Adaboost Karar Agaci algoritmalar1 olmustur. En diisiik deger ise %95,4 ile Ensemble KNN
algoritmasi olmustur.

Sonuclarda elde edilen tiim parametreler incelendiginde en basarili sonuglar1 veren

algoritmanin Rassal Orman algoritmasi oldugu gorilmiistir.

4.2.2. Ger¢ek Zamanl Nesne Tanima Sonuglari

Tasarlanan sistemde, nesne tanima moduli olarak ger¢ek zamanl nesne tanima sistemi
olan YOLO NNPACK Darknet kiitiphanesi ile birlikte kullanilmistir. Raspberry pi'nin diisiik
isleme kabiliyeti nedeniyle, YOLO’'nun son siiriimii olan v3’iin normal versiyonu Raspberry pi
tizerinde calismamaktadir. Bu nedenle, kaynak kisith platformlar icin ¢ok hafif bir model olan
YOLOv3'in tiny versiyonu kullanilmistir. YOLOv3-tiny algoritmasi, sinir aglarinin ARM
CPU'larda ¢alismasi i¢in bir hizlandirma kiitiiphanesi olan NNPACK Darknet'i kullanarak nesne
tespiti icin calistirilmistir. YOLOv3 ‘ln tiny versiyonu NNPACK Darknet Kiitiiphanesi olmadan
bir cerceveyi yaklasik olarak 32 saniyede islerken, NNPACK Darknet kiitiiphanesi kullanilarak

bu siire 2 saniyeye diiglirilmiistiir.
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Sekil 4.32. YOLOv3 tiny ile Nesne Tespiti An1

Sekil 4.32.’da Raspberry pi kamera modiili tarafindan cekilen bir goriintiiniin YOLOv3 tiny
versiyonu kullanilarak (NNPACK Darknet kiitiiphanesi ile) islenmesiyle tespit edilen nesneler

gosterilmigtir.
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5.SONUCLAR ve ONERILER

Bu calismada, gébrme engelli bireylerin acik ve kapali ortamlarda karsilastiklar: nesne ve
insanlar1 tanimalarina yardimci olan ve etraflarindaki insanlarin ne kadar uzakta olduklarini
anlayabilmelerini saglayan yardimci bir sistem gelistirilerek prototipi yapilmistir. Sistem temel
olarak nesne tanima ve mesafe tespiti yapabilmekte ve elde edilen sonugclari sesli bildirim
modiili ile kullanicilara sesli olarak iletebilmektedir. Mesafe tespiti modiilii icin 6ncelikle, 50
farkl kisiden alinan goriintiiler analiz edilerek bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti Karar
Agaci, Adaboost Karar Agaci, K En Yakin Komsu, Adaboost K En Yakin Komsu, Ensemble K En
Yakin Komsu, Rassal Orman ve MLP Regresor olmak iizere 7 farkli regresyon algoritmasi
kullanilarak egitilip test edilmistir. Elde edilen sonuclar tasarlanan mesafe tespiti yonteminde
kullanilan 6zelliklerin dogru secildigini ve bu yontemin prototip iizerinde de uygulanabilecegini
gostermistir. Bu dogrultuda, sistemin mesafe tespiti modiiliiniin prototip lizerinde de stabil ve
glvenilir Sekilde calismasi icin Raspberry Pi 3 Model B ile Raspberry Pi kamera modiili
kullanilarak ikinci bir veri seti olusturulmustur. Teorik olarak denenmis olan regresyon
algoritmalari bu veri seti ile Raspberry Pi lizerinde de yeniden denenmis ve en yliksek dogruluk
%98,8 orani ile Rassal Orman algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. Nesne tanima modiilii i¢in
kullanilan gercek zamanl bir nesne tanima sistemi olan YOLO’nun tiny V3 versiyonu, NNPack
Darknet kiutiiphanesi ile kullanilmis ve bir ¢ercevede yer alan nesneler 2 saniyede tespit
edilmigtir.

Gorme engelli bireyler icin gelistirilen yardimci teknolojilerin yaygin olarak
kullanilmamalarinin temel sebebi, bu sistemlerin maliyetlerinin ytliksek, zor tasinan ve zor
kullanilan sistemler olmalaridir. Bu sebeple, gelistirilen sistemin diisiik maliyette, tasinabilir ve
kolay kullanima sahip olmasi bugiine kadar gelistirilmis olan sistemler arasinda avantajlarinin
oldukca yliksek oldugunu gostermektedir. Yapilan ¢alismanin gelistirilmesi ve daha giivenilir
olmasi amaciyla, veri setindeki kayit sayisinin arttirilmasi, kullanicilarin kolay acip kapamasi
icin sesli arayiiz olusturulmasi, sesli bildirimlerin daha istikrarli hale getirilmesi gibi yenilikler
lzerinde calisilmas1 planlanmaktadir. Goérme engelli bireylerin giinlik yasamlarim
kolaylastirarak bagimsiz hareket edebilmelerini saglayacak olan yardimc sistemleri gelistirme
konusunda daha fazla ¢alisma yapilmasinin, bu sistemleri daha gtivenilir, ucuz ve kullanic1 dostu
sistemler haline getirebilecegini gostermektedir.

Bu tez calismasinda gelistirilen sistemin, daha giivenilir ve istikrarli ¢alismasi adina veri
setinin genisletilmesi diisiiniilmektedir. Veri setindeki kayitlar ¢esitlenip sayisal olarak arttikca
uzaklik tespitindeki tahmin orani artacak ve sistem daha giivenilir olacaktir. Ayn1 zamanda,
cihazin tasinabilirligini arttirmak adina cihazin sarj edilebilir versiyonunu olusturmak adina

calismalar yapilmaktadir. Sesli bildirim 6zelligini daha istikrarli kilmak adina optimizasyon
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calismalar1 gelecek calismalar arasinda yer almaktadir. Yeni eklenen 6zellikler ve diizeltmeler
sayesinde, gelistirilen cihaz gérme engelli bireylerin kullanimina daha uygun hale gelerek
ilerleyen zamanlarda beyaz baston kadar yaygin kullanilan yardimci bir cihaz haline
gelebilecektir.

Bugiine kadar yapilan bu calismaya benzer calismalarda olusturulan veri setlerinin
erisime acilmadig1 goriilmiistiir. Bu sebeple, calisma kapsaminda olusturulan veri seti yapilacak
olan benzer c¢alismalarda kullanilabilmesi adina https://github.com/sosodum/Dataset-for-

Distance-Estimation.git adresinde erisime acilmistir.
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