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OZET

Glinlimiizde otonom araglar hayatimizin bir¢cok alaninda kullanilmaya
baglamistir. Bunun sebeplerinden biri de otonom araglarin insan hayatin1 oldukga
kolaylastirmasidir. Ancak bu faydalar yaninda zorluklar da getirmektedir. Bu
zorluklarin oldugu problemlerden biri de aracin kendi kendine park etme sorunudur.
Bu alanda otonom islemler artik¢a hesap ytikii, maliyet, karmasiklik artmaktadir. Bu
sorunu ¢ézmek icin yapilmis ¢alismalar genel olarak klasik SLAM algoritmalari
kullanilarak ya da makine 6grenmesi ile siniflandirma yapilarak aracin kendi kendine
park yapmasini saglamak amaciyla bazi ¢alismalar yapilmistir. Bu tezde ise, bu
probleme daha yenilik¢i bir yaklagimla bakilarak derin 6grenme yaklasimi ile ¢6ziim
getirilmek istenmistir. Birinci asamada veri toplamak amaciyla telefon ile uzaktan
kontrol edilebilen otonom arag tasarimi yapilmistir. ikinci asamada veri toplamak ve
aracin testini yapmak amaciyla parkur tasarlanmistir. Uzman kullanict tarafindan
kontrol edilen arag ile bu parkur iizerinde park yerinin miisait oldugu ve olmadigi
durumdaki veriler toplanilmis, bu ham veriden ¢ikarimlar yapilmistir. Bu verilere ek
olarak CNRPark veri seti de kullanilarak modelin egitilmesi i¢in ¢esitli bir veri tabani
olusturulmustur. Bu veri tabanindan rastgele sekilde secilerek %75°1 egitim amagli,
%25’1 ile de test amacli kullanilarak derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Egitilen bu
modeli de araca gomerek, aracin miisait park yeri tespit edebilmesindeki basarisi ve
basarili sekilde park manevrasi yapip yapmadigi incelenmistir. Bu ¢alismada, bir
aracin otonom park problemine yonelik olarak kendi kendine park yeri sinirlarinm

igerisinde kalacak sekilde park yapabilmesi i¢in bir ¢alisma sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Otonom Araglar, Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Evrisimli

Sinir Aglar, Park Yapma.



SUMMARY

Today autonomous vehicles have been started to be used in many area of our
lives. One of the reasons for is that autonomous vehicles make human life much easier.
However, these benefits also bring difficulties. One of these difficulties is the parking
problem of vehicle itself. As autonomous operations increase calculated load, cost and
complexity increase in this aera. Studies to solve this problem are presented with
solutions to self-parking by using classically SLAM algorithms or classification by
machine learning. In this thesis, it is aimed to look at this problem with a more
innovative way and to find a solution with deep learning approach. In the first stage,
an autonomous Vvehicle that can be controlled remotely by phone was designed to
collect data. In the second stage, the track was designed to collect data and test the
vehicle. With the vehicle controlled by the expert user, the data on availability and
absences of parking space on this track we collected, and inferences were made from
this raw data. In addition to these data, a diverse database was created to train the
model by using the CNR parking dataset. A deep learning model has been developed
by using 75% of these data for training and %25 of them selected by randomly for
testing. By embedding this trained model in the vehicle, the success of the vehicle in
detecting a suitable parking space and whether it successfully maneuvered parking was
analyzed.

In this study, a solution is proposed for autonomous parking problem to enable

a vehicle to park safely itself.

Key Words: Autonomous Vehicles, Deep Learning, Artificial Intelligence,

Convolutional Neural Network, Parking.
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1. GIRIS

Gegmisten giliniimiize insan hayatini kolaylastiran birgok robot ortaya ¢ikmustir.
Bunlardan bazilar1 insandan daha hizli ¢alisan mutfak robotlari, insandan daha verimli
calisan endiistriyel robotlar, kargo islerini daha hizli yapan drone’lar, daha derin
noktalara inen sualt1 araglari, terdrist kovalayan Tha’lar gibi bircok 6rnek verebiliriz.
Bunlar gibi 6rnek verebilecegimiz bir teknolojik gelisim ise Ozellikle yapay zeka
teknolojilerin artmasi, verinin daha ¢ok islenebilir olmasi, bununla birlikte daha hizlh
Islemcilerin piyasaya c¢ikmasiyla hiz kazanmis olan otonom araglardir. Son
zamanlarda hayatimiza giren bu teknolojilerin giivenilir olmasi i¢in, insanin gdsterdigi
performansa esdeger ya da daha iyi bir performans goéstermesi beklenmektedir.
Otonom araglarin ¢éziim sunabilecegi konulardan biri de insanlarin park ederken ya
da park yaptig1 yerden ¢ikarken yaptigi park kazalaridir. Bu kazalar gogunlukla
stiriciiniin tecriibesiz olmasindan ya da dikkatsiz olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
hem maddi olarak zarar vermekte hem de soforiin kendine olan giivenini
zedelemektedir. Bu problem otonom araglarin insandan daha iyi performans
gosterecegi problemlerden biridir. Arag hasari maliyetleri diisiiriilebilir, yakit tasarrufu
yapilabilir, ara¢ park etme siiresi kisaltilarak zamandan kazang saglanabilir. Bunu
yaparken iki asama goze alinmalidir. Ik asamada otonom araci tasarlamak ve ikinci
asama da ise secilecek yontemlerdir.

Otonom araglar konusunda baslangi¢ calismalarina 1939 senesinde Diinya
fuarmi diizenleyen General Motors firmasi onciiliik etmistir [1]. Ancak ilgi gekici
caligmalar 1977 senesinde Japonya'nin Tsukuba bdlgesinde yer alan Makine
Miihendisligi Laboratuvarinda basladig1 sdylenebilir. Bu laboratuvarda 20km/s hiza
ulasabilen ve beyaz ¢izgiyi takip eden bir ara¢ gelistirilmistir [2]. 1995 yilinda yaklasik
1 milyar dolar harcanarak o doneme kadarki en uzun robot araba projesi olmus olan
“European Prometheus Projesi” inde bos sokaklarda arag 96km/s’ e kadar ¢ikarak
basarili siiriis gerceklestirmistir [2]. Dickmns’in meshur S-sinifi arabasi otonom olarak
Miinih’ten Danimarka’ya insan dokunusu olmadan saatte 158 km yol yaparak
toplamda 1678 km yol yapmustir [2]. 1989 tarihinde Pomerleau, Amerika da DARPA’
tarafindan finans edilen bir kara araci olan ALVINN’e ilk yol siiriigiinii yaptirdi. Bu

aracin Onceki caligmalardan farki sinir aglarindan faydalanilarak ve araca koyulmus



olan kamera, lazer gibi sensorlerden gelen verileri isleyerek, aract 30 km/s hiza
ulastirilmistir [3].

Giliniimiize yaklastikca, yakin tarihte otonom araglarin tasarimlari, teknolojinin
gelismesi ile birlikte maliyeti diismesi ve yeni seceneklerin sunulmasi ile
cesitlenmistir. Bunlara 6rnek olarak 2008 yilinda Cayiroglu ve Simsir, PIC16F877A
kullanarak tasarladiklari robotu ARX-34S alici ve ATX-34S verici kullanarak,
wireless kameradan gelen kayitlari bilgisayara transfer etmislerdir [4]. Fong ve Yusoff
ger¢ek zamanda araci kontrol etmek i¢in Wi-Fi kullanarak araci goriintiillemek igin
calistilar [5]. XBee modiilii ile bilgisayar iizerinden mobil ara¢ kontrol edilmistir ve
goriintli transferi wireless kamera ile yapilir. Kuo, bu robotu Arduino ile yapmis bu
robota wireless kontrollii temizleme araci 6zelligi katmistir [6]. Espes ve arkadaslar
2014 yilinda internet {izerinden c¢alisan bir mobil robot tasarladi. Bu robotta internete
baglanmak i¢in Rasperry Pi, robot ile direksiyon kontrolii ve robot kolunun hareketleri
icinde Arduino mega kullanilarak evde goriintiilemek i¢in web kontrollii uygun
masrafli bir mobil ara¢ gelistirdiler [7]. Yine Ali de 2017 yilinda bulanik mantik ile
konum kontrolii yaptiginda otonom ara¢ tasarlamis, bu aracta Arduino Mega
kullanarak bluetooth ile arac1 uzaktan kontrol etmeye ¢aligmistir [8].

Aracin tasarimi ve kullanilan teknolojiler kadar kullanilacak yontemlerde
onemlidir. Gegmiste daha klasik yontemler kullanilsa da giiniimiizde geleneksel
yontemler yerine derin 6grenme algoritmalarina birakmaya baslamigtir. 2019 yilinda
Klasik yontemlerden birine ornek vermek gerekirse Alpkiray doniis rotasini
olusturmak i¢in PRM ve ABC algoritmasini kullanmistir [10]. Yine ayn1 yilda Bingdl
ve arkadaglar1 Derin 6grenme metoduna 6rnek olarak da daha kararli bir siiriis i¢in
NVIDIA Jetson TX2 kartin1 kullanarak tasarladiklari aragta, once araci kendileri
stirerek veri toplayip bu veriden 6grenen derin 6grenme modeli gelistirerek aracin
hedefine ulasmasini saglamistir [9].

Otonom araglarin uzman siiriisii olmadan kendi baslarina agmalar1 gereken
bir¢cok problem vardir. Bunlardan biri de park yapma problemidir. Bu probleme ¢6ziim
bulmus olan Notomista ve Botsch, probleme makine Ogrenmesi yaklagimi ile
yaklagmiglardir. Tasarladiklar aragta manevralar1 3 ayr1 pargaya bolmiis, bu parcalar
iki farkli siniflandiricidan gegirerek tasarladiklar: genel radyal temel fonksiyon model

ile birlikte aracin kendi kendine park etmesi konusunda basarili olmustur [11].



Zhang ve arkadaglar1 park problemine bagka bir ¢6ziim sunmuslardir. Burada
yaptiklar1 Pekistirmeli 6grenme ile araca ceza ve 0dill yoluyla her denemesinden
Ogrenmesi saglanmistir. Bu 6grenmeyle birlikte araca sadece giris goriintiisii verilerek,
uctan uca Ogrenme yontemi yardimiyla kendiliginden park etme islemini
gerceklestirmistir [12]. Ayni sekilde Jelena ve arkadaslar1 da yine ugtan uca 6grenme
yontemiyle ancak bu sefer Derin Sinir Aglar1 kullanarak gémiilii otomotiv platformu
igin arag¢ tasarlamis ve bu araca basarili bir sekilde park islemini yaptirmistir [13].
Moon ve arkadaslari tasarladiklar1 yapay sinir ag1 modelini klonlayarak ve bu klonu
kendisiyle birlestirerek ¢ift yapay sinir ag1 modeli olusturdular. Bu model ile basarili
park yapan otomatik park kontrolciisii gelistirdiler. [14]

Bu tez kapsaminda, oncelikle bir mobil arag¢ tasarlanmistir. Bu ara¢ uzaktan
uzman bir personel tarafindan kontrol edilerek araca belli bir bolge de bir¢ok kez park
etme islemi yaptirilmistir. Bu park islemleri sirasinda kamera ile bu islemler kayit
altma alimmistir. Elde tutulan bu goriintii verilerinden oOzellik ¢ikartma islemi
yapilmustir. Bu veriler CNR park veri seti ile birlestirerek, modelin egitimi i¢in gerekli
veriler toplanmistir. Bu 6zellikli veriler kullanilarak, evrisimli sinir ag tabanli derin
ogrenme modeli egitilmistir. Bu gelistirilmis model ile ara¢ i¢in daha 6nceden
kurulmus olan parkurda park yeri uygunluk durumu smiflandirma islemi yapilarak

gergek zamanda aracin kendi kendine otonom park yapmasi saglanacaktir.



2. OTONOM ARAC TASARIMI

Bu boéliimde, otonom arag¢ tasarimi igin ihtiyag duyulan ara¢ govdesi, aracin
iistiine koyulan kontrol kartlari, kullanilan motorlari, siiriicti kartlari, kamera modiilii,
devre semasini ve haberlesme modiiliinii neden tercih edildigini, 6zelliklerini ve ne

i¢in kullanildiklar1 anlatilmistir.
2.1. Kullanilan Mekanik-Elektronik Modiiller

Burada ara¢ govdesi ve lizerine yerlestirilmis elektronik-mekanik modiillerin ve

cihazlarin 6zellikleri agiklanmustir.
2.1.1. Aracin Govdesi

Otonom aracin ana yapitasin1 olan arag govdesi tercih edilmesindeki dikkat
edilen noktalar, aracin hafif olmasi yani motorlarin iizerine diisecek kuvvetin az
olmasi, boylece pil dmriiniin daha uzun gitmesi saglanmasi, maddi olarak ucuz olmasi,
her tiirlii zemin i¢in esnek olmasidir. Bu sayede aracin park etmesi her tiirlii ortam igin
daha kolay olacaktir. Bu sebeple Rock Crawler 1/20 6lgekli 4 ¢eker elektrikli araci
tercih edilmistir. Uzun ve arazi yollar1 i¢in tasarlanmis amortisorii ile kararl bir siiriis
saglar. 2.4 Ghz frekans genligine sahip bu aracin kontrol mesafesi de 50 metredir.
Kullanilan motor yiikte iken 0.3A akim c¢eker iken, 3-6 V gerilim arasinda
caligabilmektedir. Toplam agirhigt 17 gram sahip bu motor 15km/s hiza
cikabilmektedir. Cok az giic tlikettigi i¢in 4.8V 700 mAh Ni-Cd pil kullanilmistir.
Sekil 2.1° de arag gosterilmistir.

Sekil 2.1: Rock crawler elektrikli araci.



2.1.2. Mikrobilgisayar

Raspberry Pi Birlesik Krallik’ta Raspberry Pi Vakfi tarafindan okullarda
bilgisayar bilimi 6gretmek amaciyla gelistirilmis kredi kart1 biiylikliiglinde tek kartl
bir bilgisayardir. ilk modeli RPi 1 2012 yilinda, ikinci modeli RPi 2 2015 yilinda,
tigtincii modeli RPi 3 A ve RPi 3 B 2016 yilinda, RPi 3B+ 2018 yilinda ve son olarak
RPi4 de 2019 yilinda piyasaya sunulmus olup yine bu siire farkli kartlarda tiretilmistir.
Bir gelistirme kart1 disinda monitor ve klavye ile bir bilgisayara doniisebilir.

RPI isletim sistemi, Linux tabanl isletim sistemi olan Raspian’dir. Bu isletim
sistemi disinda, arch linux ARM, LibreELEC, OSMC ve Windows 10 IoT Core
sistemlerini de ¢aligtirabilmektedir. Programlama dili olarak Python kullanilsa da C ve
Perl programlama dili ile program gelistirilebilir. Piyasaya siiriilen biitiin RPI

modelleri Sekil 2.2 de gosterilmistir [32].

) 3 3 % | 9 L 23 : ’ L ¥ Tu'.
T e | . " ','-- » a1 e =
US| ! . PH, O . Gl ipl o L™

RASPRERRY M 1, MODEL & 2012 RASPERAY M 4. MODEL B 2010

3 {3
Ui P00 A,

RASPBERRY P13, MOSEL & 2016

Sekil 2.2: Piyasaya siiriilen biitiin rpi modelleri.

Bu ¢alismada tercih ettigimiz model 2018 yilinda piyasaya siiriilmiis olan RPi 3
B+ olan modeldir. Bu model en yeni 6zelliklere sahip olmasi yan sira yiiksek islemci
giiciine sahip ve Python programlama dilini desteklemektedir.

Sistem igerisinde, 1.4 Ghz, 4 ¢ekirdekli 64 bit ARM Cortex-A53 islemci ve
Broadcom BCM2837B0 mikroislemcisi vardir. 1 GB bellek kapasitesine sahip bu kart
2 ¢ekirdekli Videocore IV GPU grafik birine sahiptir. Uzerinde 4 adet USB 2.0 port,
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300 Mbit/s Ethernet portu ve HDMI ¢ikisi vardir. Ayrica dahili olarak gelen Wi-Fi 2.4
GHz+5GHz WLAN ve Bluetooth 4.2, BLE o6zellikleri sayesinde uzaktan kontrol
edilmesine olanak saglar.

RPI 3B+ model bu kart, 40 tane GPIO pinine sahiptir. Bu pinlerden 2 tanesi 5V,
8 tanesi GND, 2 tanesi 3.3V ve son 2 tanesi iss EEPROM i¢in ayrilmistir. Kalan 26
pin ise giris ve c¢ikis pinleridir. Bu 26 pinin 5’1 SPI haberlesmesi, 2’si 12C
haberlesmesini ve 2 tanesi de UART haberlesmesini desteklemektedir. Asagidaki sekil
RPI 3B’e ait olsa bile gosterilen bdlge icin 3B+ modelinden farkli degildir [15].

GPIO Pinout Diagram

dal BEETLED L BT R0 E L
zooooeeoeeoeeero@o®eei
LI LIS - 0000 !
sEbiliit el sittigitl

4 Sauarely Placed 40 GroO SMSC LANG314 USD
Maurting Heles Headery Ethar et Controlier

Brondcom BOMISYS

MroSD Card St
(Undermeath)

D51 Dusplay Conmecter

Sekil 2.3: RPi baglant1 diyagramlart.

Raspberry Pi 3B+ Teknik Ozellikleri:

1.4 GHz, 1 GB RAM

Wi-Fi 2.4GHz ve 5GHz destekli IEEE 802.11, Bluetooth 4.2, BLE destekli

40 Adet GPI1O

4 Adet USB 2

4 uglu Stereo ¢ikis1 ve Kompozit video ¢ikisi

Full HDMI



RPI Kamera baglantis1 i¢in CSI kamera portu

RPI 77 dokunmatik ekran i¢in DSI ekran portu

Micro SD soketi

5V/2.5A dc GUC girisi

Giic ve aktivasyon ledi.

2.1.3. Motorlar

Bu araci tasarlarken kullanilan ara¢ igerisinde iki tane DC motor vardir.
Bunlardan ilki aracin 6n kismina yerlestirilmis ve araca yon vermesini saglayan motor

ve ikinci olarak da aracin arka bolimiinde bulunan ve araca hiz veren dc motordur.

2.1.4. Motor Siriiciisii

Aracin kontrolcii bolmesinde bulunan RPI ve Arduino Uno kartlar1 vardir. RP1
de PWM giris pinleri bulunmadigindan, Arduino Uno da ise bu pinler olmasina
ragmen karttan ¢ok fazla akim ¢ekebileceginden motor ile mikro kontrolciiler arasinda
motor striiclisii kullanmak gereklilik olarak ortaya ¢ikmistir. Burada bu konuda en ¢ok
tercih edilen motor siiriiclilerinden biri olan L298N motor siiriicii devresi tercih
edilmistir. Aractmizdaki iki motoru
Resim 2.4 ‘deki A ve B uglarina baglayarak aracimizin gaz ve direksiyon kontroliinii

yapmamiz saglanmistir.

L298N DC Motor Siiriicti Kart1 Ozellikleri:

Birbirinden bagimsiz olarak iki ayr1 motoru kontrol edebilir.
— Kanal basina 2A akim verebilmektedir.

— Uzerinde dahili regiilatdrii vardir.

— Yiiksek sicaklik ve kisa devre korumasi vardir.

— Motor doniis yoniine gore yanan ledler vardir.

— Kart tizerinde dahili sogutucu vardir.

— Akim okuma (current sense) pinleri disa verilmis haldedir.



— Kartin 4 yaninda istenilen yiizeye sabitleyebileceginiz 4 adet vida deligi

bulunmaktadir.

A Enetie

Sekil 2.4: RPI L298N dc motor siiriicii Kart1.

2.1.5. Arduino Uno

2005 yilinda Massimo Banzi ve David Cuartielles tarafindan gelistirilen
Arduino; bir Giris /Cikis kartindan ve agik kaynakli bir donanim teknolojisinden
olusan bir fiziksel programlama platformudur. Arduino, Arduino-IDE gelistirme
ortaminda basitlestirilmis C tabanli programlama dili ile programlanabilir. Arduino tek
basma calisan interaktif nesneler gelistirmek i¢in kullanilabilecegi gibi bilgisayar
tizerinde ¢alisan yazilimlara da baglanabilir. Arduino kartlar1 bir Atmel AVR mikro
denetleyiciden ve programlama ve diger devrelere baglanti i¢in gerekli yan
elemanlardan olusur. Her kartta en az bir 5 voltluk regiile devresi ve bir 16 MHz kristal
osilator bulunur [16]. Arduino, kolay programlanabilmesinin yaninda ucuz ve kolay

ulagilabilir olmas1 nedeniyle de biiytik kullanici kitlelerine hitap etmektedir.
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Sekil 2.5: Arduino uno baglanti semas.

Tablo 2.1: Arduino uno ozellikleri.

- Mikro denetleyici - ATmega328

- Calisma Gerilimi — 5V

- Giris Gerilimi (6nerilen): - 7-12V

— Giris Gerilimi (limit): — 6-20V

- Dijital G/C Pinleri: - 14 (6 tanesi PWM ¢ikist)
- Analog Giris Pinleri: - 6

- Her G/C i¢in Akim: — 40 mA

- 3.3V Cikis i¢in Akim — 50 mA

— Flash Hafiza: - 32 KB (ATmega328)
- SRAM, EEPROM: — 2 KB, 1KB

- Saat Hizi: - 16 MHz

— Uzunluk, Genislik: - 68.6 mm, 53.4 mm

- Agirlik: - 259




2.1.6. Haberlesme Modiilii

Bir arac1 uzaktan haberlesmesini saglamak en 6nemli asamalardan bir tanesidir.
Bu haberlesmeyi saglamak i¢in bircok modiil vardir. Bu c¢alisma uzaktan baglanti
ayarlar1 kolay olmasi, haberlesmede bir sorun yasanmamasi, ucuz olmasi sebebiyle
HC-05 Bluetooth modiilii tercih edilmistir. Bu modiil, bluetooth 2.0.’1 destekleyen 2.4
GHz frekansinda kablosuz haberlesme uygulamalari i¢in tasarlanmistir. 10 metrelik
haberlesme mesafesine sahiptir. HCO5 modiil diisiik gii¢ ile ¢alisabilmekte ve 3 V ile
5V arasinda kullanilabilmektedir. Bu modiiliin tasarlanan robot tizerinde temel gorevi,
seri portun yerini alabilmektedir. Modiil RX ve TX pinleri iizerinden PC veya ikinci
bir mikro denetleyici ile kablosuz haberlesme protokoliinii uyguladiginda yoneten

boliim “Master” yonetilen boliim ise “Slave” olarak iletigim saglanir.

Tablo 2.2: HC-05 arduino bluetooth modiil.

—  Ogzellestirme: — Evet

- Giig: — Diisiik Giig

— Band: - 2.4GHz

— Giig girisi: - +3.6V~6VDC
— Spp modiilii: - VAR

— Cikis Giict Sinifi: - Smif2

— Bluetooth Ozellikleri: — VER2.1+EDR

L e
N ooy M CTOY

Sekil 2.6: HC-05 bluetooth modiilii.
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2.1.7. Kamera Modiilii

Otonom arag tasariminda bir diger nemli nokta aracin 6niinii gérmesidir. Bunun
icin kullanilan kamera modiilii, model egitiminde kullanilmak iizere ilk olarak
goriintiilerin islenmesinde, anlik video goriintiisiinii ana bilgisayara aktarilmasinda ve
bu gériintiilerin veri olarak kaydedilmesinde kullanilir. Kamera modiilii i¢in RPI ile
uyumlu yiiksek c¢oziiniirliige sahip Pi kamera V1.3 sec¢ilmistir. 5 mega piksel
¢ozlinlirliiklii kamera ile 1080p video ve sabit fotograf ¢ekme kapasitesine sahiptir ve
RPi” a dogrudan baglanabilecek sekilde tasarlanmistir. 2592x1944 piksel statik resim
¢Oziiniirliigli sunan kamera video ¢ekimlerinde ise 1080p30, 720p60 ¢oziiniirliglini

desteklemektedir [17].

Tablo 2.3: Raspberry pi kamera V1.3 teknik 6zellikler

— Sensor Tipi: — OmniVision oVv5647 (5
megapiksel)

— Sensor Boyutu: — Sensor Boyutu: 3.67 x 2.74 mm

— Piksel Sayist: — 2592 x 1944

— Piksel Boyutu: — 14x14um

— Lens: f=36mm,f/29

— Gorts Agist: 54 x 41 derece

— Goriis Alani: 2m'de2.0x1.33m

— Tam kare SLR lens esdegeri: 35 mm

— Sabit Odak: Sonsuzalm

— Video: Codec H.264 (AVC) ozellikli 30

fps'de 1080p

— Pano boyutu:

25 x 24 x 9mm (esnek kablo dahil
degil)

11
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Sekil 2.7: Rpi kamera V1.3 modiili.

2.1.8. Mesafe Sensorii

Bu calismada seg¢ilen mesafe sensorii 40 Khz frekansinda ultrasonik ses iireten
HC-SR04 sensorii se¢ilmistir. Ses dalgalar1 siniflandirilmasinda 20 Khz- 1 Ghz
araligindaki ses sinyalleri ultrasonik sinyaller tanimlanmistir. Burada 6nemli olan
sesin yiiksekliginde belirleyici olan etken frekanstir. Sensorden ¢ikan sesin gidis gelis

stiresine gore mesafe hesaplanir.

- \
?

/\\

Sekil 2.8: HC-SR04 ultrasonik sensor.

2.1.9. Gii¢ Kaynag

Bu aragta gerekli olan bir diger 6nemli konu da gii¢ destegidir. Bu aracin hem
motorlarin1 hem de Raspberry Pi mikro bilgisayarini beslemesi i¢in 5000 mAh giicii,
5V’luk ¢ikis gerilimi ile Dexim powerbank tercih edilmistir. Bu gii¢ kaynagi RPI 5V
ile beslendigi ve dc motoru siiren motor siiriicii de 5V gerilim araliginda ¢alistig1 i¢in
bu gii¢c kaynag1 bu arag i¢in yeterli goriilmiistiir.
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Sekil 2.9: Dexim 5000 mAh powerbank.

2.2. Biitiin Komponentlerin Birlestirilmesi

Bu béliimde, tiim ekipmanlar ve komponentlerin birlikte uyum igerisinde nasil
calistif1 incelenecektir. Ik olarak aracin icerisinde bulunan kontroldr cikartilarak
sadece govde, motorlar ve tekerlekler kullanim igin ayrilmistir. Daha sonra bu
govdenin iizerine metal plaka yerlestirilmistir. Bu plakaya mikrobilgisayar, arduino
uno, 1298n motor siiriiciisti, 3 adet ultrasonik sensorii, bluetooth modiilii, pi kamera,
powerbank ve yedek olarak aracin igerisinde var olan pil yerlestirilmistir. Bu
yerlestirilmeler yapilirken aracin agirlik merkezi plakanin tam ortasinda olacak sekilde
tasarlanmistir. Bu sayede dengeli yiik dagilimi saglanarak aracin istenmeyen yone
gitmesi engellenmistir. Plakaya kablo karigikligin1 6nlemek amaciyla fazladan pinler
lehimlenmistir. Pi Kamera a¢isini1 6niinii rahatca goérmesi i¢in plakaya dikey sekilde
sabitlenmis plastik bir cubuga koyulmustur. Ultrasonik sensorler ise Oniine ¢ikan
engelleri tespit etmesi daha kolay olmasi agisindan yere yakin olacak sekilde
sabitlenmistir.

Bluetooth baglantis1 yapmak i¢in Oncelikle bazi konfiglirasyon ayarlari
yapilmas: gerekmektedir. ilk olarak yapilmasi gereken Resim 2.8’deki baglantilar
yapilmalidir. Daha sonra enerjiyi sifirlayin key pinini GND’ e baglayip ve tekrar enerji
verilecektir. Ayn sekilde key pinini +5V’ a baglayip, enerjiyi sifirladiktan sonra da
bluetooth {izerindeki butona basili tutarken enerji vererek modiil iizerindeki 151k
yavasca yanip sonmeye baslayacak ve konfigiirasyon ayarlarini yapmak i¢in hazir hale
gelecektir [18].

Haberlesme frekansi degistirilmedigi takdirdi 9600 olacak sekilde Arduino
IDE’nin seri port kismina AT komutu yazildiginda OK komutu geldiginde bluetooth
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modiilii artik haberlesmeye hazir hale gelecektir. Enerjiyi sifirlayip key pinini GND’
e tekrar bagladiktan sonra enerji vererek telefonumuza yiiklemis oldugumuz programi
aktif ederek bluetooth eslesmesi yapilmaktadir. Sifre “1234” yazildiktan sonra artik

telefon ile Arduino arasindaki haberlesmesi basarili bir sekilde saglanmis olacaktir.

Sekil 2.10: Arduino uno HC-05 baglantisi.

Kodu yiiklemeden 6nce artik key pini ile bir ihtiyag kalmadigi i¢in ¢ikarilacaktir.
Ayni sekilde eger ki Rx ve Tx pinleri 0. ve 1. Pine baglilar ise onlarin da baglantilar
kodu yiliklemeden once kaldirtlip, kodu yiikledikten sonra da tekrar yerlerine
sokulacaktir [18]. Bu islem her defasinda Arduino igerisine atilan program ile
tekrarlanacaktir. Aksi halde Arduino kullanilamaz hale gelmektedir. Bu sayede
aracimiz RC araca doniistiiriilerek uzaktan kontrol edilebilecek hale gelmistir.

Arag sadece kameradan gelen verilerle degil ayrica ultrasonik sensorlerden gelen
veriler sayesinde kontrol edilmektir. Aracin park islemini iyi sekilde yapilabilmesi i¢in
aracin ii¢ tarafina da mesafe sensorii eklenmistir.

RC otonom aracin 6nden soldan ve sagdan goriiniisleri gosterilmektedir.
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Sekil 2.11: RC otonom arag¢ onden goriiniisii.

RC aracin iistiinde konumlanan komponentler silikon, vidalar, ¢ift tarafli bant
yardimiyla metal tabakaya sabitlenmistir. Kamera dik agiyla koyuldugunda aracin
oniinti gérmediginden belli bir a¢1 ile plakanin {izerine silikon ile yapistirilmistir.
Kameranin yerlestirildigi beyaz ¢ubugun aracin tam merkezine koyularak maksimum
acida goriintli almas1 saglanmistir. Ayrica park islemi yapilacagi iginde kamera 45
derece sag tarafa cevrilmis olup, egitim i¢in daha uygun goriintiiler toplanmasi
amaclanmustir.

Sekil 2.11, Sekil 2.12, Sekil 2.13” de aracin farkli agilardan goriintiileri

gosterilmektedir. Resim 2.14 de ise sistemin genel baglant1 semasi goriilmektedir.
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Sekil 2.12: RC otonom arag soldan goriiniisii.

Sekil 2.13: RC otonom arag¢ sagdan goriiniisii.
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Sekil 2.14: RC arag sisteminin genel baglanti semasi.

Bu ¢alismada, RPi iizerinde yazilim gelistirmek i¢in gerekli olan ekran paneli
yerine  VNC Viewer programi kullanilmistir. Bu program sayesinde bazi
konfigiirasyon ayarlar1 yapilarak ayni agdan baglanmak sartiyla aracimiza kendi
bilgisayarimizdan rahat¢a ulasilabilir. Bu sayede bilgisayarimizda egitilmis derin
o0grenme modelini kolayca aracimiza monte edebiliriz. Linux isletim sisteminin
secilmesinin sebebi gercek zamanli igletim sistemi olmasi ve bu sayede aracin daha iyi
performans vermesine olanak saglar. Pi kameray1 da RPI igerisindeki konfigiirasyon
ayarlar1 kismindan aktif ederek aracin pi kamera iizerinden anlik olarak goriintii almasi
saglanmistir. Pi kamera, aracin park alaninda verimli bir sekilde goriintii alabilmesi
icin deneysel olarak belirlenen acida araca monte edilmistir. Uzman siiriicii tarafindan
egitim verisi toplamasina yardimc1 olmasi igin aragta bluetooth modiilii kullanilmistir.
Bunun yaninda aracin direksiyon ve gaz kontrolii islemi de arduino vasitasiyla
yapilmistir. Raspberry ve Arduino arasinda bir seri haberlesme yapilarak hizli bir veri
aligverisi saglamak, bu sayede aracin daha hizli kontrol edilmesi amaglanmistir.
Mesafe sensorii park manevrasi esnasinda ¢evresinde var olan engeller tespit ederek
aracin park yapmasini engelleyecek durumlarin 6niine gegmek adina bir ¢6ziim olarak

distintilmiistiir.
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2.3. Park Alan1 Kurulmasi

Arag tasarimi tamamlandiktan sonra, aracin i¢ine eklenecek olan derin 6grenme
modelini egitmek amaciyla veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Hazir veri seti ile
egitilmis modellerin ger¢cek zamanda sonuglari hayal kirikligi yaratabilmektedir.
Bunun olmasi adina yapilacak ilk sey verinin sifirdan toplanmasidir. Bu sayede daha
basarili modelle egitilebilmektedir.

Bu ¢alismada daha basarili bir model egitmek ic¢in bir parkur tasarlanmistir. Bu
parkur aracin enine boyuna ve manevra kabiliyetine bakilarak deneysel verilerden elde
edilerek yapilmistir. Aracin yaklasik boyu 20 cm, eni ise 15 cm’dir. Aracin manevra
kabiliyeti gbz oniine alindiginda park alanindaki her bos park yeri boyu 30 cm eni ise
25 cm olarak tasarlanmistir. Parkur toplamda 1,5 m boy ve 1 m ene sahiptir. Hem

capraz park hem de dik park olmak iizere iki farkli tipte parkur hazirlanmstir.

Sekil 2.15: Dik park alan1 yukardan goriiniisii.
18



Sekil 2.16: Capraz park alan1 yukardan goriiniisi.

Sekil 2.15 ve Sekil 2.16 de swrasiyla dik park alani ve capraz park alani
gosterilmistir. Tasarlanan ara¢ bu parkurlarda uzman kullanici tarafindan park islemi

yaptirilarak egitim verileri toplama islemi gerceklestirilmistir.
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3. EVRISIMLI SINIiR AGLARI

3.1. Genel bilgiler

1B indirgeme
. .
Ortaklama
\_'_l \,77 4 . 2§
Girig Katmani Evrisim Katmami Ortaklama Katmani  Tam Baglagim Katmami Cikig Katmani

Sekil 3.1: Evrisimli sinir aglar1 genel mimari gosterimi.

Evrisimli sinir aglar1 (ESA), diinyadaki en gelismis duyulardan biri olan gérme
duyusunun c¢aligmasi prensibi temel alinarak yaratilmis bir derin 6grenme
algoritmasidir. Cok katmanli sinir aglarinin bir alt alan1 olan evrigimli sinir aglari’nin
mimarisi digerlerinden farkl olarak ekstra katmanlara sahiptir. Bu ag mimarisi Yann
LeCun tarafindan 1998 yilinda ortaya konulmustur [19]. Bu ilk ¢alismada el yazisiyla
yazilmis olan rakamlar iizerinde olduk¢a basarili sonuglar alinmistir. Bu basar1 derin
ogrenme modellerinin gliniimiizde ¢ok¢a kullanilmasinin temelini atmigtir. Resim 3.1
de Evrigimli sinir aglarinin temel mimarisi goriilmektedir. Bu ilk mimari, 2 evrigim ve
2 ortaklama katmani olmak tizere 4 katmanli Lenet modeli olmakla birlikte, yillar
icinde gelisen islemci giicii sayesinde daha basarili mimariler gelistirilmistir.
Bunlardan ilki 2012 yilinda ImageNet (ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge — ILSVRC) yarismasinda veri seti olarak 1000 sinifli 1,2 milyon egitim
verisi kullanilmistir. Bu yarismada en iyi model Lenet modelden daha derin bir
mimariye sahip olan 8 katmanli AlexNet olmustur [20]. 2014 yilinda ise 19 katmanli
VGGNet mimarisi, hata oranin1 %6,8” ye kadar diisiirmeyi basarmistir [21]. Insan
performasinin da %5 de oldugu bilindiginden insana yakin bir basar1 saglanmistir.
[22]. VGGNet aym zamanda kendi iginde 11,13,16 katmanli olarak da
kullanilabilmektedir. Yine ayni yil i¢cinde Google tarafindan gelistirilen GoogleNet
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mimarisi de hatay1 %6,7’¢ diisiirerek ayn1 basarty1 yakalamigtir [23]. 2015 yilinda ise
Microsoft tarafindan gelistirilen 152 katmanli ResNet mimarisi hatayr %3.57

diisiirerek insandan bile daha iyi bir performansa ulasmistir [24].

3.2. Evrisimli Sinir Ag Mimarisi

ESA mimarisinde temel olarak giris katmani, evrisim katmanlari, ortaklama
katmanlari, tam baglanti katmanlar1 ve son olarak ¢ikis katmani bulunmaktadir.
Bunlarin  yaninda aktivasyon fonksiyonlari, seyreltme islemleri, yigin

normalizasyonlari ve filtreleme iglemleri yapilmaktadir.
3.2.1. Giris Katmam

Giris katmani, verilerin uygun bicimde bulundurulmasi, veriler {izerinde 6zellik
ve etiket islemleri, daha az hesaplama yapmasi i¢in verilerin ¢oziinlirligiiniin
diisiiriilmesi, veri normalizasyonu yapilmasi, bunlara ek olarak verilerin ¢ogaltilmasi

gibi veri ilizerinde bir¢ok iglemin yapildigi1 katmandir.

3.2.2. Evrisim Katmam

Giris katmaninda etiketlenmis veriler evrisim katmaninda belirlenen katman,
kernel filtresi ve adim degerleri kadar islemden gecirilerek 6znitelik haritasinin
c¢ikarildigr katmandir. Bu katman en fazla hesaplama giiciiniin oldugu ve enerjisinin

harcandig1 katmandir.
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Sekil 3.2: 5x5 girdi ve 3x3 filtre ile 6znitelik ¢ikarima.

3.2.3. Ortaklama Katmani

Ortaklama katmani, tipik olarak evrisim katmanindan sonra uygulanan
ornekleme islemidir. Oznitelik haritasinin boyutunu azaltmak ve islem giicii diisiirmek
amactyla maksimum veya ortalama deger alma islemleri yapilir. Boylece daha hizli

egitim yapilmasina yardimci olur.
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Sekil 3.3: 4x4 girdi ile maksimum ve ortalama havuzlama.
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3.2.4. Tam Baglanti Katmam

Tam baglant1 katman, her girisin tiim noronlara bagli oldugu bir giris iizerine
calisir. Onceki katmanlardan elde edilen znitelik haritas1 bu katmanda kullanilarak
tek boyutlu ve siniflardan olusan ¢iktilardan meydana gelmektedir. Eger varsa, FC
katmanlar1 genellikle CNN mimarisinde softmax katmanindan hemen onceki

katmanda bulunur. Bundan sonraki katmanda ise sadece siiflandirma islemi yapilir.

3.2.5. Cikis Katmani

Cikis katmani, tam baglant1 katmanindan istenen sinif sayisina indirgenmesi ile
belirlenmis siniflarin softmax fonksiyonu yardimi ile ¢ikista 1 ya da 0 deger araliginda
degerler cikararak smiflandirma isleminin yapilmasinin saglandigr katmandir.
Sigmoid gibi siniflandirma islemlerinde oldukc¢a basarili olan softmax fonksiyonlari
2’den fazla smiflandirma gerektiginde sigmoidlerden daha iyi performans
gostermektedir. Bu yiizden de ¢ok katmanli aglarin ¢ikis katmanlarinda siklikla

kullanilmaktadir.

3.2.6. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, ndronlarin 6grenmesi ig¢in hayati 6neme sahiptir.
Aktivasyon fonksiyonlari olmadan ogrenme islemi yapilamaz. Aktivasyon
fonksiyonlart ¢iktinin O ile 1 arasinda olasiliksal degerler arasinda birakarak daha iyi
bir 6grenme islemi saglar. Dogrusal ve dogrusal olmayan aktivasyonlar1 olarak kendi
iclerinde ayrilirlar. Bu bolimde en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar

gosterilmistir [31].
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3.2.6.1. Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 3.4: Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi.

Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan tiirevlenebilir bir fonksiyondur. X

eksenindeki degerinin ufak degismeleri ile y de etkisi ¢ok biiyiik olabilmektedir. Bu

da 6grenme islemine olumlu yonde etkilemektedir. Bu ylizden sik kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarindan biri olmay1 basarmistir. Bununla beraber sigmoid

fonksiyonun tiirevinindeki u¢ noktalara bakildiginda 0’a yakinsamaktadir. Buna

gradyan 0lmesi ya da gradyan kaybolmasi denmektedir. Bu durumda 6grenme olay1

en disiik seviye de kalir. Yavas Ogrenme oldugunda hatayr minimum yapan

optimizasyon algoritmasi lokal minimum degerlerine takilabilir ve yapay sinir ag1

modelinden maksimum performans alinmaz.

3.2.6.2. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Sekil 3.5: Hiperbolik Tanjant fonksiyonu ve tiirevi.
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Sigmoid fonksiyonu ile benzerlik gostermektedir. Sigmoid fonksiyonu 0O ile 1
arasinda deger alirken, hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile 1 arasinda deger
almaktadir. Bu fonksiyonun tiirevi daha dik olmasi ile 6grenme aralig1 artacagindan
daha verimli bir 6grenme islemi yapilabilir. Ancak tiirevinden uglarindaki gradyan

Olmesi problemi devam etmektedir.

3.2.6.3. ReLLU Fonksiyonu

L

i)
+
y
.

1

T i x>0
L W f(z) {[J ifz <=0

Sekil 3.6: ReLU fonksiyonu ve tiirevi.

ReLU fonksiyonu, evrigimli sinir aglari mimarisinde en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonlardan biridir. Bunun sebebi ReLU fonksiyonun tiirevi pozitif
degerler i¢in 1 oldugundan ¢ok katmanli aglarda ¢ok iyi bir 6grenim saglar. Ancak

negatif tarafta kat sayist 0 oldugundan 6grenilme olmaz.

3.2.6.4. Sizint1 ReLLU Fonksiyonu

o

....
.......
"L L

i
J =
& £

j 0.0lx forx <0

fz) lf

forz =0

Sekil 3.7: Sizint1 ReLU fonksiyonu ve tiirevi.
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Sizint1 ReL U aktivasyon fonksiyoni, ReLU fonksiyonunun 6grenme yapmadigi
negatif tarafta sizint1 denilecek kadar katsay1 saglamaktadir. Bu katsay1 sayesinde
negatif tarafta da 6grenilme islemi devam etmis olur. Boylece ¢ok katmanli aglarda

daha 1yi 6grenme performansi saglanir.

3.2.6.5. Swiss Fonksiyonu

.-..,-.as-.-. w

swish(z) := z x sigmoid(fz

Sekil 3.8: Swiss fonksiyonu ve tiirevi.

Swiss fonkiyonu, sizinti Relu fonksiyonundan farkli olarak negatif bolgede
aldig1 degerler dogrusal degildir. Bu agidan bakildiginda negatif yerlerde olusan
gradyan 6lmesine ¢oziim bulunmustur. Ancak pozitif tarafta beta ¢ok biiyiik secilirse

dogrusal davranir ve 6grenme seviyesi diisebilir.

3.2.7. Seyreltme Katmam

Evrisimli sinir aglar1 gibi ¢ok katmanli aglarda olusabilecek en biiyiik
sorunlardan biri modele egitim sirasinda asir1 6grenme islemi yapilmasidir. Asiri
0grenme sonucunda model egitim veri setinde ¢ok iyi performans gosterecektir. Ancak
test verisinde performansi ¢ok diisiik olacaktir. Bunun sebebi modelin egitim verilerini
ezberlemis olmasi olusudur. Bu problemi engellemek adina en ¢ok yapilan islemlerin
basinda seyreltme islemi gelmektedir. Bu islem egitim sirasinda rastgele sekilde
noronlari dondurma islemi yapilarak olur. Boylece her batch adimda farkli veri seti
kullanilarak ezberleme engellenmis olur. Bunu yaparken dikkat edilmesi gereken
nokta ¢ok fazla seyreltme islemi yapilirsa egitime girecek verilerin azalmasindan

dolay1 modelin iyi egitilememesine ya da ¢ok diisiik alinirsa da ezberlemesine ¢oziim
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getirmemesine sebep olabilir. Sonug olarak seyreltme katsayisi belirlenirken bu sartlar

dikkate alinmalidir.

3.2.8. Paket Normalizasyonu

Nigin Normlar, evrigimsel sinir aglarin1 daha verimli ve diizenli hale getirmek
icin kullanilan bir diger yontemdir. Egitim sirasinda meydana gelen gradyan
kaybolmasi durumuna direng gostererek egitim siiresinin kisalmasina ve bu sayede

modelin daha iyi performas gostermesine olanak saglar.

3.2.9. Maliyet ve Optimizasyon Fonksiyonlari

Maliyet fonksiyonu tahmin edilen degerin, gercek degerinden ne kadar uzak
oldugunu hesaplamak i¢in kullanilir. Yapilmasi istenen bu degeri sifira
yaklagtirmaktir. Daha sonra da optimizasyon ile model giincellenmeye devam eder.
Maliyet fonksiyonlarina L2 loss fonksiyonu ve cross entropy loss fonksiyonu 6rnek
verilebilir. Loss fonksiyonlarinda en énemli parametre 6grenme hiz oranidir. Ogrenme
hiz1 orani kiigiik segilirse belirlenen yonde c¢ok kiiclik adimlar atilir ve bu da hesap
yiikii olarak geri donecektir. Ancak 6grenme orani biiyiik segilirse biiylik adimlar
atilacak olup kayip biiyiik olacaktir ve lokal minimun degerine iraksayacaktir. Genel
olarak 0’a yakin bir 6grenme orani secilmektedir. Maliyet fonksiyonlarinda lokal
minimumu bulmak i¢in farkli optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bunlarin
arasindan en basarili olarak da Stokastik gradyan inis (SGD) fonksiyonu goze
carpmaktadir. Bunun sebeplerinden birisi veri setini mini gruplara boéliinerek 1’den
fazla iterasyon yaparak kayb: minimuma indirir. Ideal iterasyon degeri ve grup sayilart
belirlendiginde lokal minimum degerine ulasma olasilig1 o kadar artar. Bunlara ek
olarak adam, RMS, Adadelta gibi alternatif optimizasyon fonksiyonlar1 da

kullanilmaktadir.
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3.3. Nesne Tanima ve Siniflandirma

Evrisimli sinir aglar1 goriintii isleme alaninda ¢ok basarili sonuglar vermektedir.
Bu sinir aglarinin oldukg¢a iyi calistigi konulardan biri de nesneleri tanima ve
siniflandirma ¢alismalaridir.  Nesne tanima ve siiflandirma icin bir¢ok farkl
mimariye sahip ¢ok katmanli sinir aglart modelleri gelistirilmistir. Bu konudaki
calismalarda en ¢ok kullanilan mimarilerden bazilart R-CNN, hizli R-CNN, daha hizli
R-CNN, SSDlite MobileNet ve diger gelismis versiyonlaridir. Bu modeller arasinda
en yiiksek basari1 oranina sahip model Faster R-CNN’dir. [25]. Bu mimarilerin tercih
edilmesi, hizin énemli oldugu ya da basarinin 6nemli oldugu uygulamalara gore
farklilik gosterebilir. Ornek olarak, gercek zamanli sistemler uygulamalarinda, hizin
ve basarmin 6n planda oldugu uygulamalarda Faster R-CNN mimarisi kullanilabilir.
Ancak Rasppery Pi gibi islemci giicii daha disik sistemlerin kullanildigi
uygulamalarda, hizin 6nemli olmamasi ve basarinin 6nemli olmasi sebebiyle SSDlite
MobileNet mimarisi tercih edilmektedir [26].
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4. MODEL EGITiMI VE YAZILIM
GELISTIRILMESI

Bu boliimde tasarlanmis aracin igletim sisteminin kurulumu, yazilim gelistirme
icin gerekli kiitliphanelerin ve ara yiizlerin yiiklenmesi, veri toplanmasi, etiketlenmesi,

model gelistirmesi ve egitilmesi ve son olarak da karsilastirmalar anlatilacaktir.
4.1. RPI Kurulumu

Raspberry Pi kendi isletim sistemi olan bir mikrobilgisayardir. Bu yiizden ilk
olarak gerekli siirici dosyalart indirilmelidir. Sekil 4.1. de gorildigi
https://www.raspberrypi.org/software/ iizerinden istenilen siiriicii indirilir. Bu
indirilen dosyalar Micro SD karta yiliklenmesi i¢in Win32DiskImager dosyasi
yiiklenmesi gerekmektedir. Bu program ile indirilen imaj dosyast SD karta

yazdiralarak igslem tamamlanir.

Raspberry Pi 0S
Compatible with; Raspberry Pi 0S with desktop and recomme
All Raspberry Pi models Release date. January 11th 2021

Kernel version. 54

Size: 2.843MB

Show SHA256 file integrity hash

Felease notes

Raspberry Pi 0S with desktop

Release date: January 11th 2021

Karmel wrsion, 54

Raspberry Pi 0S Lite

Release date: January 1h 2021

Sekil 4.1: Raspberry pi o0s ve gesitleri.
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Ik agihista ayarlar yapabilmek igin hdml kablosu yardimi ile bir ekrana baglanti
yapilarak, mikrobilgisayarin agilist goriilebilir. Klavye ile fare takildiktan sonra
ayarlama islemine hazir hale getirilir. ilk olarak Sekil 4.2. deki gibi konfigiirasyon ara
ylziine girilir. Birden fazla uzaktan baglanti secenegi mevcuttur. Bu calisma da
uzaktan baglanti ayart VNC Viewer programi yardimiyla yapilacagi igin VNC

secenegi aktif edilir

System nterfaces | Performance | Localisation
mera abled ble
n chadied
Enabled Disabled
P £nabled Di1sab
3 ] sable(
Enabled bled

Sekil 4.2: Raspberry pi konfigiirasyon ara yiizii.

Raspberry Pi’ya uzaktan baglanabilmek i¢in VNC viwer programi
https://www.realvnc.com/download/vnc/ adresinden indirilir.
VNC programi ile mikrobilgisayara baglanmak ic¢in kullanilacak ip adresi komut

satirina ip addr | grep inet yazilarak goriilmektedir.

Sekil 4.3: RPi ait ip adresi.
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IP adresi 6grenildikten sonra Sekil 4.4. deki arama yerine IP adresi yazildiktan sonra
giris tusuna basilir. Program kullanicidan kullanic1 adi ve sifre isteyecektir. Eger

baslangig sifre bilgileri degistirilmediyse;

18 VNG Viewer - O

File View Help

192.168.1.41 & signin.. ~

T ———

192.168.1.41

I Authentication X
WNC Server  192.160,1,107:5000
Username P
w
Pasvaoed
[ Femember password

Caschphrase: Talent smint music. Ranger Prague spray
Sgnature  et-ad-ed--da-01 -0 bd

! oK Canvel

Stop

Sekil 4.4: VNC ait ara yiiz ekrani.

— Kullanici adi: pi

— Sifre: raspberry

seklinde yazilarak RPi’ya uzaktan baglanma basarili sekilde yapilir.

4.2. Python ve Kiitiiphane Secimi

Bu boliimde tasarlanan aracin uyum igerisinde ¢alisabilmesi i¢in gelistirilecek
yazilim da kullanilacak olan yazilim dili ve derin 6grenme kiitiiphanelerinden

bahsedilecektir.
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4.2.1. Yazaihm Dili Secimi

Python, nesne yonelimli, modiiler ve etkilesimli yiiksek seviyeli bir
programlama dilidir. Python programlama dili yaraticist Hollandali Gudio Van
Rossum tarafindan 1990 yilinda gelistirilmeye baslanmistir [27].

Python programlama dili, RPI igerisinde kolayca yiiklenip kullanilabilmektedir.
Ayni zamanda derin 0grenme uygulamalarinda en ¢ok kiitiiphane ve uygulama
gelistirilen dildir. Bunun disinda python programlama bilimsel ¢alismalarda sikca
kullanilmakla birlikte Arduino ile de uyumlu sekilde calismaktadir.

Python ile model gelistirmek icin gerekli araclar ve kiitiiphaneler komut
satirindan kolayca yiiklenebilmektedir. Bir sonraki adimda kiitiiphaneler ile ilgili

bilgiler verilecektir.
4.2.2. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Kiitiiphane kurulumu hem ana bilgisayarda hem de raspberry pi igerisinde
yapilacaktir. Bunun sebebi RPI islemci giicii modeli egitmek icin zayif kaldigindan,
modeli Windows ortaminda egitmek gereklidir. Bu yiizden ilk olarak kiitiiphane
kurulumu bilgisayara yapilir. Windows ortaminda egitilen bu modeli pi igerisinde
calistirabilmek iginde ayni kiitiiphanelerin raspberry pi igerisinde de yiiklenmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Asagidaki tablo 4.1 ve tablo 4.2 hem bilgisayarda hem de RPI
igerisine indirilmis olan yazilim araglar ve kiitiiphaneler gosterilmistir.

Biitiin bu kiitiiphanelerin sorunsuz yiiklenmesi ve birlikte ¢alismasi i¢in sanal
ortam yaratilmalidir. Sanal ortam yaratilmadan 6nce klasér olusturulur ve bunun
igerisine girilir. Komut satirindan asagidaki kodlar yazilarak sanal ortam yaratilmig

olur.

— Windows i¢in: python -m venv env

— Linux i¢in: python3 -m venv env

Bu islemden sonra sanal ortami aktif etmek gerekir. Aktif etme islemi agsagidaki gibi

yapildiktan sonra sanal ortam kiitiiphane yiiklenmesine hazir hale gelir.
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Tablo 4.1:

Yazilim ve Donanim Araglar1 Bilgisi.

Isletim Sistemi Windows Windows 10
Isletim Sistemi Ubuntu 18.04 LTS
Grafik Kart GeForce GTX 1650 Ti
Yazilim Dili Python 3.7.3
IDE Pycharm 2019.3.5
Google Colab

Tablo 4.2: Kullanilan Ana Kiitiiphaneler.

Kiitiiphane Versiyon
OpenCV 3.4.6
Tensorflow 2.3.0
Keras 2.4.3
Matplotlib 3.3.3
Numpy 1.18.5

4.3. Veri Seti Olusturulmasi

Gergek zamanli nesne tanima ve siniflandirma uygulamalarinda model
gelistirilirken en Onemli konulardan biri de veri setinin istenilen uygulama igin
gercekei olmalidir. Hazir veri seti kullanilarak egitilen modeller ayni performansi canli
uygulamalarda bazen gdsterememektedir. Bunun sebebi kullanilan veri setinin test
anindaki veri seti ile benzerlik gdstermemesidir. Bu durum basarisiz deneyler ve

zaman kaybetmesine neden olmaktadir.

4.3.1 Veri Seti Toplanmasi

Bu calismada bu problemi ¢6zmek adina parkur kurulmus olup, uzman kullanici
tarafindan araca park islemi yapilirken goriintiiler kaydedilmistir. Bu goriintiilerden
ise yarar olan 866 adet goriintii egitim verisi olarak almmistir. Bu goriintiilerin
birgogundan birden fazla etiketleme islemi ile toplamda 2000’den fazla veri

etiketlendirilmesi yapilmistir. Buna ek olarak 2 farkli kameradan toplanmis 12 binden
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fazla goriintiiyii igeren hazir CNRPark veri seti kullanilmistir [28]. CNR veri setinden

4 bin gorlintii almarak toplamda 5 binin tizerinde etiketli veri seti ile modelin

egitilmesine olanak saglanmistir. Bu verilerin %75°1 egitim verisi olarak %25 1 ise test

verisi olarak kullanilmak tizere boliinmiistiir. Gortintiilerden olusan bu veri seti iki

siifl1 bir yapiya sahip olup etiket islemleri bos ve dolu seklinde ayarlanmistir.

Uzman kullanict raspberry pi ya bagli olan arduino iizerindeki bluetooth

sensoriine Boliim 2.2 de bahsedildigi gibi konfiglirasyon ayarlar1 yaparak telefon

araciliyla haberlesme saglamaktadir. Baglanti kurulduktan sonra Sekil 4.5 deki gibi

bir kullanici ara yiizii gelecektir. Bu ara yiiz ile arac1 kontrol ederek yazilan yazilim ile

veri toplama islemi gerceklestirilir. Sekil 4.6 da uzman kullanici tarafindan farkl

acilardan toplanan verilerin bir kismi1 goriilmektedir.

TEST o

Sekil 4.5: Telefon ile veri toplamak igin gerekli kullanici ara yiizii.
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Sekil 4.6: Uzman kullanici tarafindan toplanan goriintiilerin bir kismu.

4.3.2 Veri Seti Etiketlenmesi

Basaril1 bir model egitimi igin veri seti toplamak ne kadar 6nemli ise veri setinin
dogru ve diizgiin sekilde etiketlenmesi bir o kadar 6nem arz etmektedir. Bir goriintii
de birden ¢ok etiketlenecek verilerde olabilmektedir. Bu ylizden ne kadar farklh
ortamlarda ne kadar ¢esitli etiketlenmis veri seti elde edilirse modelin basarisi sansi o
kadar yiikselmektedir.

Veri seti etiketleme islemi bu ¢aligmada labellmg isimli python uygulamasina
komut satirindan ulasarak yapilmistir. Program ¢alistirildiktan sonra Resim 4.7’deki
gibi bir ara yiiz karsimiza ¢ikmaktadir. Burada yapilacak islem ilk 6nce programda
ham verilerin oldugu klasérii programda gostermektir. Daha sonraki islem ise
etiketlenmis verinin olacagi klasorii gostermektir. Bu arada Onemli nokta ise
etiketlenmis verinin ham veri ile ayni1 klasérde olma zorunlulugudur. Aksi halde
verilerin etiketlenmesinin bir dnemi kalmayacaktir. Yine Sekil 4.7 de goriildiigii tizere
klasorleri  belirlenmis verilerden Ornek olarak etiketlenmis bir goriinti

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7: Etiketlenmis bir 6rnek goriinti.

Sekil 4.7 de tek bir goriintiide var olan nesneler park yerindeki durumlarina gore
bos ya da dolu olarak 4 farkli sekilde etiketleme islemi yapilmistir. Bunun gibi 866
toplanan veri seti de bu sekilde etiketlenme islemlerinden gegerek 2000°den fazla

etiketlenmis veri olugturulmustur.
4.4. Evrisimli Sinir Ag1 Model Egitimi

Bu béliimde modeli daha hizli egitiminin Google colab'daki gpu destegi ile ayni
zamanda bilgisayar iizerinden nasil yapildig1 anlatilacaktir. Devaminda ise modelin

egitimi hakkinda bilgiler gosterilecektir.
4.4.1. Google Colab Uzerinde Model Egitimi

Google colab’a https://colab.research.google.com/ sitesinden girilerek yeni
proje dosyast agilir. Bu dosyaya asagida gosterilen kod parcasi girilir. Bu kod pargasi
ile colab, google drive ile baglanmis olur. Bu sayede drive da bulunan veri setine

kolayca ulasarak veri ¢gekme islemi yapilir.
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— from google.colab import drive

— drive.mount(‘“/content/drive”)

Sekil 4.8 de gosterildigi lizere ¢alisma zamani lizerinden caligma zamani degistir
boliimiine girildikten sonra ekranda not defteri ayarlari1 ¢cikmaktadir. Buradan donanim

hizlandirict GPU segilerek model egitim islemleri daha hizli yapilacaktir.

Not defteri ayarlan

Donanm hzlanding

@

n Bl egey

D Bu not defrenn kaydederken kod BUcres: Clagim dahil etme

KAYDE

Sekil 4.8: Colab ¢aligma zamani degistirme islemi.

Sekil 4.9 da google colabta licretsiz gpu iizerinde egitilmis bir modelin performansi
goriilmektedir. Oldukga basarili performansin yani sira 50 epokluk bir egitim islemini

bir iki dk igerisinde yapmustir.
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Sekil 4.9: Colab da gpu lizerinden egitilmis bir modelin goriintiisii.

4.4.2. Windows CPU Uzerinde Model Egitimi

Boliim 4.3.1 de anlatilan veri etiketleme islemi yapildiktan sonra veriler egitim
ve test verileri olmak tizere iki ayr1 klasorlerin igine aktarilir. Bu etiketlenmis verilerin

.xml uzantili dosyalardir. Bu uzantili dosyalar terminalden
— python xml_to_csv.py

seklinde calistirilarak csv dosyalari iiretilir. Sekil 4.10 da xml den dosyalarindan hem

egitim seti i¢in hem de test verileri igin liretilmis olan csv dosyalar1 goriilmektedir.
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vuzen
ycharumJects » TEZ » pfojeCﬂ » tez nihs » TEZ » Project! » tex_nihai kodlar >

A A
Ad Ad
test

|mages3 train

generate_tfrecord.py B resize_images py

xml to csv ﬁ?; test_labels.csv
= s i @ train_labels.csv

AN

Sekil 4.10: Csv uzantil veri seti olugturulmasi.

Olusturulan csv uzantili dosyalar record uzantili dosyalar1 ¢evrilerek veriler

egitime girmek i¢in hazir hale gelecektir. Bu islem de asagidaki sekilde yapilabilir.

— python  generate_tfrecord.py  --csv_input=images3\train_labels.csv  --
image_dir=images3\train --output_path=train.record

— python generate_tfrecord.py --csv_input=images3\test_labels.csv --
image_dir=images3\test --output_path=test.record

Record dosyalart hem egitim verisi i¢in hem de test verisi i¢in ayr1 ayri
yapilmistir. Bu islem sonrasinda geriye kalan son adim simif etiketi dosyasi
olusturmaktir. Bu ¢alismada iki sinifli veriler oldugu i¢in dosyanin igine 1. Numarali
id ye bos, 2 numarali id’ye dolu atamasi yapilmistir. Boylece egitim sonucunda
egitilmis bir modele girdi verildiginde 1 ya da 2 diye ¢ikt1 alinacaktir. Bu sayede
modeldeki karmasikligin Oniline geg¢ilmis olunmustur. Bu elde edilen veriler ile
olusturulan dosyalarin dizini park.config isimli dosyanin igerisine gomiilir. Bu
dosyanin igerisinden veriler okunarak model egitim yapmaktadir. Windows tizerinde
model egitimi asagidaki gibi yapilmaktadir. Sekil 4.11 da modelin egitim sirasinda

alinmis bir goriintiisii gdsterilmistir.

— python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --

pipeline_config_path=training/park.config

Not: Toplanan goriintii verilerinin ¢6ziiniirliigi yiikksek oldugu i¢in egitim siiresi ¢cok
uzun olacaktir ya da bellek boyutu asilacagindan egitim baslamayacaktir. Bu sorunu

¢ozmek icin verileri etiketleme islemi yapilmadan once ¢oziiniirligi yiiksek olan
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resimler gelistirilmis olan resize_images.py program: ile resimlerin boyutu

kiigiiltiilmiistiir. Boyutu azaltilmig veriler etiketleme asamasina ge¢gmistir.
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Sekil 4.11: Windows 10 cpu lizerinde egitilmekte olan bir modelin goriintiisii.

4.5. Onerilen Sinir A1 Modelinin Mimarisi ve Performansi

Yukaridaki boliimlerde anlatilan ve derin 6grenme uygulamalarinda oldukga iyi
performans gosteren modeller agiklanmistir. Ancak bu modeller ¢cok fazla katmanli ve
hesap giici ¢ok yiiksek olmasi sebebiyle daha giiclii islemci giicline ihtiyac
duymaktadir. Bu durumda oldukca yiiksek maliyet getirmektedir. Bu nedenle daha
diisiik islemci giicii ile g¢alisabilen diger modellerden daha az katmanli olarak
tasarlanan AciNet isimli derin 6grenme modeli Snerilmistir. Bu bdlimde onerilen

modelin performansi incelenecektir.
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4.5.1. Onerilen Modelin Mimarisi

Sekil 4.1 de 6nerilen a§ mimarisinin yapisi gosterilmektedir. ilk bakildiginda 8
katmanli bir mimari oldugu goziikmektedir. Bunun sebebi basvurulacak uygulamada

siniflandirma islemi sadece 2 sinifli oldugu icin gereksiz islem giiciinii tiiketmemektir.

Konvolisyon Katman
-1

—

Konvolisyon Katman-

Konvolksyon Katman-

Seyreltma

1

Tam Bajlanu Katman

2 8 -2
Paket :
Normasisazyonu Maksimum Ortaklama .

l

Maksimum Ortaklama

=

Konvolisyon Katman-
3

—

Konvolsyon Katman-

Tam Baglanti Katman|
% |
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| __l—

1 Tam Baflant Katman|

Paket |
Normalisazyony

l
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.{.
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Normalsazyonu

Dolu

S

V

Sekil 4.12: Onerilen ag mimarisi.
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Sekil 4.12 de onerilen ag mimarisinin yapisi gosterilmektedir. Ik bakildiginda 8

katmanli bir mimari oldugu goziikmektedir. Bunun sebebi bagvurulacak uygulamada

siniflandirma islemi sadece 2 sinifli oldugu icin gereksiz islem giiciinii tiiketmemektir.

Onerilen ag mimarisinde girdiler bellekte fazla yer kaplamamasi igin 32x32

boyutlarina indirgenmistir. Veriler egitim girdiklerinde 32 gruplu paketler halinde

egitim islemine tabi tutulmaktadir. Evrisim filtre boyutu 3x3 secilmis olup evrisim

katmaninda 32 ile 64, tam baglant1 katmaninda ise 1024 ¢ikis katmaninda ise 2 sinifh

bir ¢ikt1 liretileceginden dolay1 son da 2 secilerek katman degerleri tanimlanmistir.

Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
SN ESEEEEE NSNS SN EEESEESEEIEEEEEES
conv2d (Conv2D) (None, 32, 32, 32) 328
convdd 1 {(ConviD) (Mone, 32, 32, 32) 8248
batch_normalization (BatchMo (Mone, 32, 32, 32) 128
max_pooling2d (MaxPooling2D)} (Mone, 16, 16, 32) a
comnv2d_2 (Conwv2D) (None, 16, 16, &4) 12496
comv2d_3 (ConvaD) (Mone, 16, 16, &4) 36928
batch_normalizaetion_1 {Batch (MNone, 16, 16, &4) 256
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, &, 8, 64) a
convdd_4 (Conv2D) (None, B, &, &4) 38928
conv2d_5 (ConvaD) (Mone, 5, 3, 64) 36928
max_pooling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 4, £, &64) a
flatten (Flatten) (Mone, 1824) 1]

dense (Dense) (None, 1824) le49628
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 1824) 4296
denss_1 (Dense) (MNons, 1824) 1849568
batch_normalization_3 (Batch (MNone, 1824) 4896
dropout (Dropout) (None, 1024) @
dense_2 (Dense} (MNon=, 3) 3875
T L T T T T e ———

Total params: 2,249,699
Trainable params: 2,245,411
Mon-trainable params: 4,288

Sekil 4.13: Onerilen modelin tiim yapist.
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Bu model yapisinda diger modellerden farkli olarak derin 6grenme igslemlerinde ¢ok
kullanilan seyreltme iglemi kullanilmistir. Bunun sebebi modelin asir1 ezberlemesine
gerektirecek kadar veri seti bulunmamasidir. Seyreltme islemi sadece son yapilarak
modelin az 6grenmesinin de Oniine gegilmistir. Bu uygulama gerg¢evesinde her evrisim
katmanindan sonra seyreltme yapmak yerine diizenleme yapmanin deneysel olarak
daha iyi oldugu tespit edilmistir. Bu yiizden ilk iki evrisim katmanindan sonra ve son
iki evrisim katmanlarindan 6nce paket normalizasyonu yapilarak en iyi basariy1
gostermesi amacglanmustir.

AciNet modelinde kullanilan maliyet fonksiyonu olarak derin &grenme
uygulamalarinda kullanilan cross entropy fonksiyonu kullanilmistir. Optimizasyon
fonksiyonu secimi i¢inde, veriler modelin i¢ine 32°li mini paketler halinde girecegi
icin SGD optimizasyonu bu is i¢in en uygun olandir. Hatanin lokal minimuma
noktasina ulasabilmesi i¢in 6grenme katsayisi genel olarak 0.001, 0.0001, 0.00001 gibi
degerler alinir. Bu ¢alismada en 6grenim yapan model igin 0.0001 segilmistir. Modelin
egitim siiresi 130 epok isleminden olusmaktadir. Sekil 4.13 de AciNet modelinin tiim
yapisi gosterilmektedir.

AciNet modelinin VGG-16, AlexNet gibi modellerden en 6nemli farklarindan
biri de katman sayisinin ve toplam kullanilan parametrelerin daha diisiik olmasidir. Bu
sayede islem giicii diisiik tutularak gercek zamanl uygulamalarda daha az maliyetli

islemler yaptirilabilmektedir.
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4.5.2. Onerilen Modelin CNR Park Veri Seti Uzerindeki
Performansi

Bu boliimde ilk olarak hazir veri seti olan 4000 adet CNR veri setinde modelin
performans1 gozlenecektir. Daha sonra da biitlin veri seti ilizerinde modelin

performansi incelenecektir.

5 1lms/step - loss: B.8553 - accuracy: B8.3816 - wal loss: B.1372 - wal accuracy: B.9613

s 1ms/step - loss: @872 - accuracy: 8.9777 - val_loss: 9.1180 - wal sccuracy: 8.9€38
s 1msfstep - loss: 08781 - accuracy: @.9777 - val_loss: 9.14%1 - wal sccuracy: 9.9880

- 1s 1msfstep - loss: 8.8382 - accuracy:

t 1msfstep - loss: 000586 - accuracy: @.9830 - val_loss: 9.2 - wal_sccuracy: @

Sekil 4.14: AciNet’in CNR veri seti lizerindeki performansi.

Tablo 4.3: AciNet CNR iizerindeki toplam performans sonuglari

Epok 130

Egitim Basaris1 0.98
Egitim Kayb1 0.05
Test Basarisi 0.94

Test Kaybi1 0.20

44



4.5.3. Onerilen Modelin Biitiin Veri Seti Uzerindeki Performansi

Bu bolimde toplanan 4866 adet veri seti ilizerinde modelin performansi

gbzlenecektir.

Sekil 4.15: AciNet’in biitiin veri seti lizerindeki performansi.

Tablo 4.4: AciNet biitlin verilerin tizerindeki toplam performans sonuglari.

Epok 130
Egitim Basarisi 0.96
Egitim Kaybi1 0.12
Test Basarisi 0.96
Test Kaybi1 0.09

Tablodaki sonuglar1 bakildiginda hazir AciNet modelinin biitiin veri seti
tizerindeki performansi hazir veri setindeki performansa gore %?2 oraninda daha iyi

basar1 gdstermistir. Ayn1 zamanda %1°lik kayipta da azalma olmustur. Onerilen model
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de ki bu fark manuel olarak toplanan veri setinin hazir verilere eklenmesi ile gesitlik

kazandirmasindan dolayidir.

4.6. AciNet Modeli ile Diger Modellerin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, daha 6nceki boliimlerde anlatilan derin 6grenme modellerinin ve
bu calismada Onerilen model ile karsilagtirmasi yapilacaktir. Bu karsilagtirmayi

yapabilmek i¢in biitiin modeller ayn1 parametreler ile egitilecektir.

VGG-11:

1) BLC TS al_ 2341 al
.......... BOCLTS % - val_loss 1 al_s
=} » A Bl vl 55 al_a 3
» & L} 55 G0 - val_s L]

Sekil 4.16: VGG-11 modelinin biitiin veri seti iizerindeki performansi.
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Tablo 4.5: VGG-11 biitiin veriler iizerindeki toplam performans sonuglari.

Epok

130

Egitim Basaris1

0.97

Egitim Kaybi1

0.05

Test Basarisi

0.94

Test Kaybi1

0.13
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Sekil 4.17: AlexNet modelinin biitlin veri seti lizerindeki performans.




Tablo 4.6: AlexNet modelinin biitiin veriler lizerindeki toplam performans sonuglari.

Epok 130

Egitim Basaris1 0.97

Egitim Kaybi1 0.06

Test Basarisi 0.95

Test Kaybi1 0.11
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Sekil 4.18: VGG-13 modelinin biitiin veri seti iizerindeki performansi.
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Tablo 4.7: VGG-13 modelinin biitiin veriler tizerindeki toplam performans sonuglari.

Epok 130

Egitim Basaris1 0.98
Egitim Kaybi1 0.04
Test Basarisi 0.98

Test Kaybi1 0.06
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Sekil 4.19: VGG -16 modelinin biitiin veri seti lizerindeki performansi.
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Tablo 4.8: VGG-16 modelinin biitiin veriler tizerindeki toplam performans sonuglari.

Epok 130
Egitim Basaris1 0.98
Egitim Kaybi1 0.03
Test Basarisi 0.97
Test Kaybi1 0.08

Tablo 4.9: Biitiin Mimarilerin Karsilastirilmasi.

Mimariler Katman Sayis1 | Parametre Sayis1 | Basari Kayip
AciNet 8 2.249.699 0.962 0.093
VGG-11 11 10.582.675 0.943 0.134
AlexNet 8 25.657.955 0.950 0.113
VGG-13 13 32.386.403 0.984 0.060
VGG-16 16 37.696.099 0.964 0.086

5 farkli mimariye sahip derin sinir aglari, ayni sayisal degerler kullanilarak
kendine has katmanlar ile birlikte ayn1 veri seti iizerinde, ayn1 epok sayisinda, ayni
kayip fonksiyonlar: ile ayni optimizaSyon fonksiyonlari ile egitim yaptirilmistir.
Performanslar Tablo 4.7’deki gibi goriilmektedir.

Tablolar ve grafikler dikkatlice incelendiginde en yiiksek basarty1 VGG-13
gostermistir. Tabloya katmanlar agisindan bakildiginda Onerilen AciNet modeli,
AlexNet ile ayn1 katmana sahip olmasina ragmen yaklasik 10 kat daha az parametre
ile daha ¢ok basar1 gostermistir. Ayni sekilde parametre sayisina bakildiginda en az iki
parametreye sahip AciNet ve VGG-11 mimarisidir. Yine AciNet, VGG-11 mimarisine
gore yaklasik 5 kat daha az parametreye sahip olmasina ragmen, yaklasik %2 daha iyi
performans gostermis ayni sekilde hata ise %4 daha az olmustur. Tablo 4.9’a
bakildiginda AciNet ile en basarili model olan VGG-16 ya bakildiginda, VGG-16
mimarisi %2 oraninda daha basarili olurken ayn1 zamanda parametre sayisi da yaklasik
15 kat fazladir. Buna ragmen Sekil 4.15 ve Sekil 4.18’e dikkatli bakildiginda test
verileri lizerinde AciNet’in biitiin veri seti ilizerinde ¢ok daha kararli, ¢ok daha

giivenilir bir sonug ¢ikardig: ortaya ¢ikmistir.
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Sonug olarak, derin 6grenme uygulamalarinda en ¢ok kullanilan mimarilerle
kiyaslandiginda AciNet ¢ok basarili bir performans ortaya koymustur. Bu model
tasarlanirken hedeflemis olan daha az islemci giicli tiiketme ve basari, yapilan

calismalar neticesinde tatmin edici sekilde karsilanmistir.
4.7. Ogrenme Aktarimi

Gergek zamanli nesne tanima ve smiflandirma gibi uygulamalarindan
karsilagilan sorunlardan biri modellerin basar1 orani ¢ok yiiksek olsa bile egitilen
verinin gergek hayatta basarili olacak kadar yeterli olmamasidir. Bu gibi durumlarda
yapilacak seylerden biri ya da gercek hayat verisini daha ¢ok toplamak ya da elle
toplanan az miktarda gergek zaman veri ile 6grenme aktarimi yapmaktir [29].

Ogrenme aktarimi1 makine dgreniminde bir problemi ¢dzerken kazanilan bilgiyi
depolamaya ve o depolanan bilgiler ve probleme 6zgii yeni verilerle bagka bir problemi
¢ozmek i¢in yapilan ¢aligmadir [30].

Bu ¢alismada uzman kullanici tarafindan toplanmis 866 adet 1500°den fazla
etiketlenmis veri ile transfer 6grenme islemi yapilacaktir. Goriintii isleme de nesne
tanmima ve siniflandirma da en ¢ok kullanilan modellerden bolim 3.3 de
bahsedilmistir. RPI islemci giicii ve bellegi diisiik oldugu icin égrenme aktariminda

SSDlite MobileNet mimarisi kullanilmustir.

51



Sekil 4.20: Ogrenme aktarim ile dik park yapmak igin anlik olarak yapilan park yeri
tespiti.

4.8. Park Yapma islemi

Ogrenme aktarimi ile Resim 4.18 te gosterildigi gibi park yeri basarili sekilde
yapilmigtir. EK- A’ da deneylerden gorseller sunulmustur.

Bu boliimde arag uygunluk tespiti durumuna gore park manevrasi yapilacaktir.
Bunu yapmak i¢in ara¢ kameradan aldigi canli goriintii ile park yerinin bos olup
olmadigini tespit edecek ve bu duruma gore aracin kontrolciisiine veri gonderilecektir.
Kontrolciiniin igerisine daha Onceden yiiklenmis olan park manevra fonksiyonu
yardimiyla alinan bu veriye gore ya park manevrasi yapilacak ya da park yeri bosalana

kadar beklemede kalinacaktir.
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Sekil 4.21: Capraz park manevrasi.
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Sekil 4.22: Dik park manevrast.

Sekil 4.21 ve 4.22 de aracin dik park manevrasi ve ¢apraz park manevrasi yapildigi
goriilmektedir. Hem dik hem ¢apraz park i¢in yapilan 50 deneme de sirasiyla yaklagik
%71 ve %76’lik oran ile ara¢ park manevrast yapmistir. Veriler gostermistir ki aracin

canlt siniflandirma performansi, manevra performansina taginmistir.
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5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALARI

Son yillarda teknolojik gelismelerle birlikte yapay zeka ve otonom sistemlerde
gelismeler hiz kazanmistir. Bu sistemlerin faydali oldugu problemlerden biri de park
yapma problemleridir. Ancak sistemlerin otonom hale gelmesi ve kendi karar
mekanizmalar1 olmasi bazi1 beklenmedik kazalara yol agmaktadir. Bu durumda maddi
manevi zararlara ugratmaktadir.

Bu tezde park problemine otonom bir ¢6ziim tiretmek i¢in ¢alismalar yapilmuistir.
Bu c¢alismada ilk olarak uzaktan kontrol edilen bir ara¢ tasarlanmis olup uzman
kullanici tarafindan veri seti toplanmigtir. Park yerinin uygun olup olmadigini anlamak
icin toplanan veriler ile yeni bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Bu veriler ile
aynt zamanda saha da Ogrenme aktarimi sayesinde basarili sekilde nesne
siiflandirmasi yapilmistir. Ayni sekilde aragtan anlik olarak alinan goriintiiler ile de
park yeri bos ise ara¢ kontrolciisiine veri gondererek park manevrasi yapilmasi
saglanmistir.

Gergek zamanli uygulamalarda derin katmanli ¢ok basarili sonuglar veren birgok
derin 6grenme modeli vardir. Ancak bu modeller her uygulama i¢in uygun
olmayabilmektedir. Bu ¢alismada gostermistir ki diisiik smiflandirmanin yapildigi
uygulamalarda daha diisiik katmanli modeller de iyi sonuglar vermektedir. Boylece
daha ucuz maliyetli sistemler tasarlanabilir. Sonuglar géstermistir ki park problemi
i¢cin hedeflenen ¢alisma basarili sekilde saglanmustir.

Gelecek ¢aligmasi adina, otonom arag gelistirilirken, islemci giicii daha yiiksek
bir kart tercih edilebilir. Ayn1 sekilde daha gii¢lii motor kullanarak aracin yavas ya da
hizli gitmesine olumlu cevap vererek park manevrasindaki hataya azaltilabilir. Bu
sayede ara¢ daha hizli sekilde park yerini tespit edecek ve park manevra basarisini
artiracaktir. Bunun disinda daha cok veri toplanarak daha yiiksek basari da derin

o6grenme modeli gelistirilebilir.
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EKLER

Ek A: Nesne Smiflandirma Konusundaki Cahismalar

Asagida gorsellerde aracin farkli test senaryolarindaki park yeri tespiti
gosterilmektedir. Her park senaryosunda park yerlerine farkli objeler koyularak

egitilen modelin performansi incelenmstir.

Sekil B1.2: 2. Test nesne siniflandirma senaryosu
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Sekil B1.3: 3. Test nesne siniflandirma senaryosu

Sekil B1.5: 5. Test nesne siniflandirma senaryosu
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Sekil B1.8: 8. Test nesne siniflandirma senaryosu
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