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Giliniimiizde makine 6grenmesi, literatiirdeki yapay zekayla ilgili ¢aligmalarin
biiylik bir alt kiimesini olusturmaktadir. Derin 6grenme teknikleri ise, evrisimli sinir
aglarmin kullanildigi, 6zellestirilmis bir makine 6grenmesi teknigidir. Derin 6grenme
tekniklerinde, nesne tanima ve siiflandirma problemlerinde, egitim icin kullanilan veri
kiimesinden istenilen oOzelliklerin kullanici tarafindan elle ¢ikartilmasina gerek
kalmamaktadir. Derin 6grenme ile goriintii isleme tekniklerinde, sinir aglar1 lizerinden,
egitim verisi islenerek, smiflandirma igin gerekli Ozelliklerin otomatik olarak

c¢ikarilmasi 6nemli bir avantaj olarak degerlendirilmektedir.

Bu tez kapsaminda, bir tasiyici banttan teker teker ve rastgele bir diizenle
gelmekte olan vida, pul ve somun gibi farkli geometrik 6zelliklerdeki malzemelerin
siniflandirilmasi i¢in, derin 6grenme tekniklerini kullanarak malzemenin ne oldugunu
tespit eden MATLAB tabanli bir nesne tanima yazilimi1 hazirlanmistir. Hazirlanan
yazilimda kullanilacak nesne tanima algoritmasina karar vermek igin, literatiirde derin
o0grenmeyle nesne tanima problemlerinde yaygin olarak kullanilan, Alexnet, Googlenet
ve Squeezenet algoritmalarinin, tez calismasinda kullanilacak vida, pul ve somunlar
tanima ve siniflandirma basarimlart incelenmistir. Her bir algoritmanin, kendi
kiitliphanesinde hazir bulunan nesneler yerine, tez ¢calismasinin konusu olan vida, pul ve



somunlari tantyip siniflandirabilmesi igin, bu nesnelerin fotograflarindan olusan ortak
bir veri kiimesi hazirlanmistir ve her bir algoritma, bu veri kiimesi kullanilarak aktarim
O0grenme yontemiyle egitilmistir. Egitilen algoritmalarin basarimlari; oncelikle veri
kiimesinin test icin ayrilan fotograflariyla yazilim ortaminda test edilmis, devaminda
USB tabanli bir web kameras:t kullanilarak, donanim ortaminda kiyaslama testi
yapilmistir. Benzetim ve uygulamayla gercgeklestirilen testler sonrasinda, tezin konusu
olan nesne siiflandirma problemi i¢in en uygun algoritmanin Squeezenet algoritmasi

oldugu goriilmiistiir.

Squeezenet algoritmast kullanilarak hazirlanan nesne tanima yazilimi, her bir
tahmin durumu ic¢in, URS isbirlik¢ci robota TCP/IP iizerinden farkli bir mesaj
gondererek haberlesmektedir. Robotun yapacagi hareketleri kontrol etmek amaciyla,
URS robotun kendi multimedya arayiizii iizerinden, Polyscope grafik kullanici arayiizii
ile robot kontrol yazilimi hazirlanmistir. Robot kontrol yazilimi, TCP/IP iizerinden
belirli bir portu siirekli olarak dinleyerek, MATLAB tabanli nesne tanima yaziliminin
ciktist olan tahmine gore iletilen mesajlar1 almakta ve gelen mesaja gore robot kol
harekete gegerek malzemeyi alip her malzemeyi ait oldugu kutulara atarak siniflandirma
islemini gergeklestirmektedir. Tezin caligma konusu olan vida, pul ve somunlarin
miknatislanma 6zelligi bulundugu icin robot kolun ug islevcisi olarak gerilim kontrollii
bir elektromiknatis kullanilmigtir. Polyscope tabanli robot kontrol yaziliminda her bir
malzeme i¢in robot kolun yapmasi gereken islemlere dair farkli senaryolar
olusturulmustur. Son olarak olusturulan sistemin basarimi test edilmis ve sistemin tim

yazilim ve donanimlariyla birlikte yliksek basarimla galistig1 goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir

Aglari, Nesne Tanima, Siniflandirma, Squeezenet, Polyscope, URS
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Machine learning is a major subset of artificial intelligence studies in the
literature. Deep learning is also a specialized machine learning technique which
involves the use of convolutional neural networks. In deep learning techniques, it is not
necessary to manually extract features from the training dataset for object recognition
and classification problems. Image processing with deep learning techniques has a
significant advantage of extracting the necessary features automatically for

classification, by processing the training dataset through neural networks.

In this thesis, a MATLAB based object recognition program is created using
deep learning techniques to recognise and classify components with different geometric
shapes, more specifically screws, washers and nuts, which are fed to the experiment
setup randomly and one by one from a conveyor belt. The performances of three widely
used algorithms in the literature for image recognition problems, namely Alexnet,
Googlenet and Squeezenet are investigated in order to decide which object recognition
algorithm is more suitable to be used in the software part of the thesis. A common data

set consisting of the photos of the objects is prepared for recognising and classifying



screws, washers and nuts. Instead of utilising the objects that are already present in the
libraries of the algorithms, each algorithm is trained by this data set with the transfer
learning method. The performances of trained algorithms are initially tested on a
software medium with the photos from data set reserved as test data. Subsequently, a
benchmark test is carried out on the physical setup with a USB webcam for those
algorithms. The tests performed on both software and hardware revealed that the

Squeezenet algorithm achieved the highest performance.

The object recognition program with the Squeezenet algorithm performs
communication with the UR5 collaborative robot (cobot) through TCP/IP by sending a
unique message for each prediction case. A robot control program is designed with
Polyscope, the graphical user interface on the robot’s teach pendant to control the
robot’s movements. The robot control program receives the prediction output of a
MATLAB based object recognition program by continuously listening to a specific port
over TCP/IP and completes the classification process by moving the robot arm
according to the received message to pick up the component and put it into
corresponding box for that particular object. A voltage-controlled electromagnet is
chosen as an end effector for the robot arm since the screws, washers and nuts used in
this thesis study have ferromagnetic characteristics. Different scenarios are prepared on
the Polyscope based robot control program to perform the necessary tasks of the robot
arm for each object. Finally, the performance of the overall system is put to test and
both the hardware and the software parts are observed to be operating successfully.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Convolutional

Neural Networks, Object Recognition, Classification, Squeezenet, Polyscope, UR5
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1. GIRIS

Evrisimli sinir aglari, derin 6grenme uygulamalarinda son yillarda gittikce daha
popiiler olmaktadir. Yiiksek basarimli bilgisayar grafik isleme birimlerinin liretilmesiyle
veri isleme kapasitesinin artisi, evrisimli sinir aglarinin bagarimini artirmistir. Biiyiik
verilerin daha hizli ve daha verimli bir sekilde islenebilmesi sayesinde evrisimli sinir
aglarinin nesne tanima, nesne siniflandirma gibi bilgisayar goriisii islemlerinde yiiksek

basarimlar elde etmesi miimkiin olmustur.

Nesne siniflandirma amaciyla gelistirilen evrigimli sinir aglarinin, kendi 6n
egitimli kiitiphanesinde bulunan nesnelerden daha farkli nesneleri siniflandirabilmesi
icin aktarim O6grenme yontemiyle ag yeniden egitilebilmektedir. Belirli nesneleri
tanimasi i¢in aktarim Ogrenmesiyle egitilen agin nesneleri tanima basariminda, agin
egitiminde kullanilan veri kiimesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Veri kiimesindeki her bir
nesne sinifina ait fotograf miktari, nesnenin fotograf kadrajinda kapladig: alan, nesnenin
bulundugu ortam 15181 gibi faktorler, egitilen algoritmanin basarimimi dogrudan

etkileyebilmektedir.

Alexnet, Googlenet ve Squeezenet evrisimli sinir aglari, hiz ve verimlilik
acisindan getirdigi ¢oziimlerle literatiirde saglik, tarim, trafik sistemleri, robotik gibi
cesitli alanlarda nesne siniflandirma, nesne tespiti, hareket takip ve tespiti gibi amaglarla
tercih edilmislerdir [1-19]. Tezin ilerleyen boliimlerinde bu calismalarla ilgili daha
ayrintili bilgiye deginilecektir. Bu tez ¢aligmasinda Alexnet, Googlenet ve Squeezenet
evrisimli sinir aglarinin, vida pul ve somun gibi farkli geometrik 6zelliklere sahip
nesneleri siiflandirma basarimlar1 ve kullanilan veri kiimesinin bu basarimlara etkileri
arastirilmig, benzetim ve uygulama olarak basarim kiyaslamalari yapilarak sonuglar
ortaya konmustur. Yapilan arastirmalar sonucunda en yiiksek basarimi goOsteren
Squeezenet evrisimli sinir aginin, URS isbirlik¢i robotla birlikte kullanimiyla nesne
siniflandirmasinin donanim ortaminda hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirilebilmesi

i¢in bir yontem Onerilmistir.



1.1. Tezin Akisi

Bu tez caligmasiin akisi su sekilde organize edilmistir. Boliim-2’de tez ¢alismasinda
incelenen Alexnet, Googlenet ve Squeezenet evrisimli derin sinir aglar1 hakkinda
kuramsal bilgiler verilmistir. flgili algoritmalarin katmanlar1 ve mimari yapilar1 detayl
olarak ele alinarak calisma yapilari incelenmistir. Bu derin sinir aglarinin nesne
siniflandirma islemlerini nasil ele aldigi, sahip olduklar1 kritik ozellikleri gibi
konulardan bahsedilmistir. Ek olarak, ilgili aglarin literatiirde daha 6nce hangi alanlarda
ne gibi uygulamalarda kullanildigi, isbirlik¢i robotlarla birlikte kullanilip kullanilmadigi

ve yapilan ¢aligmalarda ne gibi basarimlar elde edildigine dair bilgiler verilmistir.

Uciincii boliim, ¢alismada kullanilan derin sinir aglarinin, vida, pul ve somun
nesnelerini smiflandirabilmesi i¢in kullanilan aktarim Ogrenme yaziliminin nasil
hazirlandigini isleyerek baslamaktadir. Devaminda, veri kiimesini olustururken cekilen
fotograflarin nesnelere olan uzakligmin ve ortam 151gmin, aktarim Ggrenme
basarimlarma etkisi ele alinmaktadir. Son olarak, hazirlanan aktarim o6grenme
yazilimiyla egitilen derin sinir aglarinin benzetim ve uygulamali basarim testleri
karsilastirmali olarak incelenmekte ve sonuglari ortaya konmaktadir. Boliimiin sonunda,
elde edilen bulgular dogrultusunda URS5 robotla yapilacak siiflandirma isleminde hangi

derin sinir aginin tercih edildigi, nedenleriyle birlikte agiklanmaktadir.

Dordiincli boliimde tez kapsaminda incelenen nesnelerin fiziksel olarak
siiflandirmasini gerceklestiren URS isbirlik¢i robotun sahip oldugu teknik yetkinlikler
ve fiziksel Ozelliklerinden kisaca bahsedilmistir. Robotun siniflandirma operasyonunu
gerceklestirmesi i¢in kurulan donanim diizenegi kullanilan tiim ekipmanlarin 6zellikleri
ve gorevleriyle birlikte okuyucuya aktarilmistir. Boliimiin son kisminda ise, URS
robotun kendi yazilim arayiiziinden hazirlanan robot kontrol yazilimi detayli olarak
anlatilmistir. Robot kontrol yazilimmin hangi senaryoda nasil davrandigi, standart
akisin nasil planlandig, test bilgisayarinda MATLAB iizerinde kosmakta olan nesne
siniflandirma yazilimiyla nasil haberlestigi ve alinan giivenlik 6nlemleri gibi konular ele
alimmistir. Boliim sonunda ise gerceklestirilen sistem basarim testlerinden bahsedilmis

ve sonuglar1 incelenmistir.



Besinci ve son bolimde ise kurulan sistemin, tiim donanim ve yazilim
ozellikleriyle birlikte ele alindiginda ortaya koydugu basarim degerlendirilmis ve
yapilan tiim caligmalar biraraya getirilerek kisaca Ozetlenmistir. Bu boliimde ayrica
gelistirilen sistemin nasil daha iyi basarim gosterebilecegine dair ileride yapilabilecek

caligsmalara yonelik oneriler sunulmustur.



2. KURAMSAL BILGILER

2.1. Derin Sinir Aglar

Derin sinir aglari, girdi ve ¢iktilar arasindaki dogru matematiksel iliskiyi
olusturmay1 hedefleyen cok katmanli yapay sinir aglarina verilen genel isimdir. Derin
O0grenmenin yap1 taglari, Walter Pitts ve Warren McCulloch tarafindan, 1943 yilinda
yapilan ¢alismada atilmistir. Pitts ve McCulloch, insan beynindeki sinir aglarin1 temel
alarak gelistirdikleri modellemede, beynin diisiince siirecini, esik mantig1 olarak
adlandirdiklart matematiksel algoritmalarin birlesimiyle ifade etmiglerdir [20]. 1960
yilinda Henry J. Kelley, ideal ucus giizergdhlarinin hesaplanmasiyla ilgili yaptigi
calismalar sirasinda, siirekli geri yayillim kavraminin ilk versiyonunu olusturmustur
[21]. Bundan 2 yil sonra 1962°de Stuart Dreyfus, sadece zincir kuralini temel alan daha
basit bir geri yayilim kavrami gelistirmistir [22]. 1960’11 yillarda kullanilan her iki geri
yaytllm kavrami da, giliniimiizde derin Ogrenmede egitim sirasinda hatalardan
yararlanilarak yapilan geri yayilim siireciyle kiyaslandiginda yetersiz ve hantal
kalmistir. Bilinen ilk derin 0grenme algoritmast 1965 yilinda gelistirilmistir.
Ivakhnenko ve Lapa, gelistirdikleri modelde karmasik denklemlerden olusan g¢oklu
etkilenim islevi kullanarak istatistiksel analizler yapmustir [23]. Bu sayede her bir
katmanda istatistiksel olarak en iyi 6zelliklerin bir sonraki katmana aktarildigi yavag ve
manuel bir slire¢ tanimlamiglardir. 1970°li yillar, yapay zekad arastirmacilarinin
karsilastiklar1 problemleri ¢ozememesi ve buna bagli olarak yatirimcilarin ilgisini
kaybetmesi ve tegviklerin azalmasiyla derin sinir aglart alanindaki gelismeler agisindan
da duragan gecmistir [24]. Ozellikle 1974-1980 yillar1 arasim kapsayan bu dénem,

birinci yapay zeka kisi olarak adlandirilmaktadir.

Bilinen ilk evrisimli sinir agi, Kunihiko Fukushima tarafindan gelistirilmistir.
Fukushima, gelistirdigi sinir aglarinda coklu havuzlama ve evrisimli katmanlar
kullanmistir. Fukushima, 1979 yilinda gelistirdigi Neocognitron isimli yapay sinir
aginda hiyerarsik ¢cok katmanli bir tasarim olusturmustur [25]. Bu tasarim, bilgisayarin
gorsel sablonlar1 taniyabilmesini miimkiin kilmistir. Ek olarak Fukushima’nin
tasarladig1 evrisimli sinir ag1, ag lizerindeki belirli baglantilarinin agirliklarini artirarak

istenilen 6nemli 6zelliklerin elle ayarlanabilmesini saglamistir.



Derin sinir aglarinin egitiminde hatalarin kullanilmasini ifade eden geri yayilim
kavrami, Seppo Linnainmaa’nin geri yayilim i¢in yazdigi FORTRAN kodunu igeren tez
calismasiyla birlikte biiyiik bir ilerleme kaydetmistir [26]. Yine de bu kavramin derin
sinir aglarinda uygulanmasi, 1985 yilina kadar miimkiin olmamistir. 1985 yilinda
Rumelhart, Williams ve Hinton'un bir sinir aginda geri yayilmanin ilging dagitim
temsilleri saglayabilecegini gosterdigi ¢alisma, derin sinir aglarinda giiniimiizdeki geri
yayilim kavramin onciisii olmustur [27]. Felsefi olarak, bu ¢alisma sayesinde, bilissel
psikolojide, insan anlayisinin sembolik mantifa mu1 (hesaplama) yoksa dagitilmis
temsillere mi (baglantisallik) dayandigi sorusu giin yiiziine ¢ikmigtir. 1989 yilinda Yann
LeCun, geri yayilim kavramin ilk somut uygulamasimi gergeklestirmistir. LeCun, bu
calismasinda el yazisiyla yazilmis rakamlarin bilgisayar tarafindan okunmasi igin
evrigimli sinir aglarini geri yayilim ile birlestirmistir [28]. Bu sayede el yazisiyla yazilan
rakamlar1 okuyarak bir hata olup olmadigini kontrol ettirmistir. 1987-1993 yillar arasi,
sinir aglar1 ve derin 6grenme arastirmalarin1 olumsuz etkileyen ikinci yapay zeka kisi
yasanmistir. Bu donemde yapay zekdnin mevcut potansiyelinin yatirimcilara abartilarak
anlatilmas1 sonucu yiikselen beklentilerin karsilanmamasi, yatirimlarin azalmasina ve
yapay zeka aragtirmacilarinin ekonomik zorluklar yasamasma neden olmustur. Tiim
zorluklara ragmen yapay zeka ve derin sinir aglartyla ilgili ¢aligmalarina devam eden
aragtirmacilar sayesinde onemli gelismeler devam etmistir. 1995 yilinda Cortes ve
Vapnik, benzer verilerin taninmasi ve haritalandirmasini saglayan destek vektor
makinesini gelistirmiglerdir [29]. 1997 yilinda ise, Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tekrarlayan sinir aglari i¢in yetersiz ve azalan hata geri yayilimi problemini

¢ozmek amaciyla “uzun kisa siireli bellek” modeli gelistirilmistir [30].

Derin 6grenme alanindaki bir sonraki dnemli evrimsel adim, bilgisayarlarin veri
isleme kapasitesinin artmaya basladig1 ve grafik isleme birimlerinin gelistirildigi 1999
yilinda ger¢eklesmistir. Grafik isleme birimlerinin resimleri isleyebilme yetenegiyle,
hesaplama hizlar1 10 yillik bir siirecte 1000 kat artan bilgisayarlar sayesinde sinir aglari,
vektor destek makineleriyle rekabet edebilmeye baglamigtir. Destek vektor
makinelerinin hiz avantajina karsi, sinir aglari ayni verileri kullanarak daha iyi sonuglar
ortaya koyma ve daha fazla egitim verisi eklendik¢ce gelismeye devam etme avantajiyla

one ¢ikmustir.



2000’11 yillarin baginda gradyan tabanli 6grenme yontemlerine sahip derin sinir
aglarinda “Kaybolan Gradyan Problemi” ortaya ¢ikmistir [31]. Agin alt katmanlarinda
olusan Ozelliklerin, iist katmanlara 6grenme sinyalinin ulagsmamasindan dolay1 iist
katmanlar tarafindan O6grenilemedigi kesfedilmistir. Sorunun kaynaginin, belirli
etkilenim islevlerinin, son derece kiigiik bir aralikta haritalanan yogun girdi alanlari
olusturdugu ve bu girdi alaninda biiyiik bir degisiklik olsa dahi ¢iktisinda kiigiik bir
degisiklige indirgendigi ve bunun da kaybolan bir gradyanla sonug¢lanmasindan
kaynaklandig1 ortaya ¢ikmistir. Bu problemin iistesinden gelmek icin ilerleyen yillarda
her bir katmanin ayri ayrt 6n egitimi [32], etkilenim islevi olarak “Dogrultulmus

Dogrusal Birim” kullanimi [33], “Artik Sinir Aglar1” [34] gibi yontemler gelistirilmistir.

2001 yilinda Laney, veri artisinin getirdigi zorluklar ve firsatlari; veri hacmi,
veri hiz1 ve veri ¢esitliligi olmak tizere ii¢ farkli eksende tanimladig bir rapor yayinladi
[35]. Raporda, veri ¢esitliliginin ve veri kaynaklariin artisiyla veri biiyiikliiklerinin ve
veri hizlarinin artisindan bahsedildi. Bu rapor, heniliz baslamakta olan “Biiyiik Veri”

dénemine bir hazirlik ¢agrisi niteliginde kabul edilmistir.

2009 Yilinda Li, 14 milyondan fazla tanimli goriintiiden olusan {icretsiz bir
veritaban1 olan ImageNet’i olusturdu [36]. Olusturulan bu veri tabani derin sinir
aglarinin egitilmesinde kullanildi. 2012 yilindan itibaren de Imagenet Genis Capli
Gorsel Tanima Yarigmasi (Ingilizce agilimi - ILSVRC) adiyla nesne tespit ve goriintii

siiflandirma alanlarinda diinya ¢apinda yarigsmalar diizenlenmistir.

2011 yilindan itibaren, grafik isleme birimlerinin hizlarinin biiyiik bir artis
gostermesi, evrisimli sinir aglarinin katman katman on egitime ihtiya¢ duymadan
egitilebilmesini miimkiin kilmistir. Bilgisayarlarin hesaplama hizlarinin artisiyla birlikte
derin ogrenme yontemleri, hiz ve verimlilik acisindan olduk¢a avantajli duruma
gelmistir. Nitekim bu durum ILSVRC yarismalarinda da belirgin bir sekilde ortaya
cikmis ve 2012 yilindan itibaren, evrigimli sinir aglar1 ILSVRC yarigmalarinda biiytik
tistlinliik elde etmislerdir [37]. Bu tez ¢alismasi kapsaminda incelenen derin 6grenme
aglarindan Alexnet 2012 yilinda, Googlenet ise 2014 yilinda Imagenet Genis Capli
Gorsel Tanima Yarigsmast’nin (ILSVRC) kazanan algoritmalar1 olmustur [37].

2012 yilinda Google Brain ekibi tarafindan gergeklestirilen “The Cat

Experiment” isimli projenin sonuglar1 yayinlandi [38]. Projede, tanimli veriler



kullanilarak egitilen evrisimli sinir aglarin1 ifade eden denetimli 6grenme yerine,
tamamen denetimsiz grenme yontemi kullanilarak, bu yontemin zorluklar1 ve sonuglari
arastirilmistir. 1000 adet bilgisayar kullanilmis ve 3 giin boyunca internetten izletilen
videolarla derin sinir aginin tanimsiz verilerden neler 6grenebildigi arastirilmistir.
Calisma sonucunda sinir agindaki bazi ndéronlarin insan yiizii, insan bedeni, kedi yiizii
gibi belirli nesnelere kars1 detektor gorevi gordiigli ve yiiksek tanima bagarist gosterdigi

gozlemlenmistir.

Derin sinir aglarinin ge¢cmisten giiniimiize gelisimi incelendiginde, hem biiyilik
verinin islenmesi hem de yapay zekanin evriminin, derin sinir aglartyla dogrudan
baglantili oldugu goriilmektedir. Derin sinir aglar1 hala gelismekte ve yaratici fikirlerle
yeni gelismelere acik durumdadir. Bu boliimiin devaminda, derin sinir aglarinin
giiniimiize olan yolculuguna da onemli katkilarda bulunan, literatiirde bir¢ok cesitli
alanda uygulamalarda da kullanilmis olan Alexnet, Googlenet ve Squeezenet derin sinir

aglarmin calisma yapisi ve 6zellikleri incelenecektir.

2.2. Alexnet

Alexnet, 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis bir derin
sinir agidir [39]. ImageNet kiitiiphanesinde yer alan gorselleri siniflandirmak amaciyla
tasarlanmistir. Girdi olarak Imagenet kiitiiphanesindeki 1000 farkli gorsel sinifina ait
resimleri alip, bu resmin mevcut siniflardan hangisine ait olabilecegine dair ylizdesel
olasilik ¢iktilar1 iiretmektedir. Sinir aglarinda o giine kadar kullanilan geleneksel
yontemlere getirdigi yenilik¢i yaklagimlarla 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC Imagenet
Genis Capli Gorsel Tanima Yarismasi’ni biiyiik basar1 gostererek kazanmustir.
Yarismada, Imagenet kiitliphanesindeki tanimli gorsellere, algoritmanin iirettigi en
yiiksek olasilikli ilk 5 tahminde dogru tahmin edilmemesi anlamina gelen Top-5 hata
orant %15,3 olan Alexnet, yarismadaki bir sonraki en diisiik top-5 hata oraninin %26,2
olmasiyla yarigmay1 etkileyici bir farkla kazanmistir. Alexnet derin sinir ag1, Sekil
2.1°de goriildiigii lizere temel olarak 5 evrisimli katman, 3 havuzlama katmani ve 3 tam
baglantili katman olmak tiizere 11 temel katmandan olusmaktadir. Bu baghk altinda
Alexnet derin sinir aginin katmanlarinda gerceklestirilen islemler detayli olarak ele

alinacaktir. Alexnet derin sinir ag1 katmanlart Sekil 2.1°de gosterilmistir [40].
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Sekil 2.1 Alexnet Derin Sinir Ag1 Katmanlari

Evrisim katmanlarinda, evrisim operasyonu egitilebilir ¢ekirdek veya siizgecler
kullanilarak yapilmaktadir. Bazi sinir aglarinda ise her bir katmana eklenen ve sabit bir
degere sahip yanli sinir hiicreleri de evrisim islemine eklenir [41]. Bu evrisim islemi,
stizgeglerin, girdi gorseli izerinde belirli bir imge noktas1 sayis1 kadar kaydirilarak girdi
tizerinde hareket ettirilmesi seklinde gerceklestirilmektedir. Bu kaydirma araligi ne
kadar biiyiik olursa, siizge¢in her bir evrisim isleminden sonra aldigi yol o kadar fazla
olmaktadir. Bu da toplamda daha az sayida evrisim islemi yapilarak ¢iktt boyutunun
kiiciiltiilmesini saglamaktadir. Siizgecin, evrisim islemleri i¢in girdi {lizerindeki her
bulundugu konumda, girdinin ilgili imge noktas1 degeri ve slizge¢in degeri arasinda
carpma islemi gerceklestirilmektedir. Cikan sonuca yanli sinir hiicresinin degeri
eklenerek evrisim islemi yapilmaktadir. Bu sayede evrisim isleminin sonucunda bir
Ozellik haritas1 ortaya ¢ikmaktadir. Cikarillan 6zellik haritasina, bir etkilenim islevi
uygulanarak bir sonraki katman i¢in gerekli girdi saglanmaktadir. Sekil 2.2 bir evrisim

islemi drnegini gostermektedir [42].

Sekil 2.2°de 6x6x3’liik bir girdi lizerine 3x3x3 boyutunda bir siizgeg, aralik
degeri 1, dolgu degeri 0 olarak uygulanmistir. Siizgeg, girdi {izerinde soldan saga ve
yukaridan asagiya dogru hareketlerini 1’er imge noktasi ilerleyerek yatayda ve dikeyde

4 seferde tamamlayacagi i¢in, 6zellik haritasinin boyutu 4x4x3 olmaktadir. Yanl sinir



hiicresinde bulunan deger, slizge¢ ve girdi arasinda yapilan toplam 16 evrisim isleminin

her birinin sonucuna ayr1 ayr1 eklenmistir.

Evrisim islemi Grnegi
(Arahk degeri=1)

Girdi Siizgec Yanhhk Ozellik Haritasi
(6x6x3) (3x3x3) (1x1) (4x4x3)

Sekil 2.2 Evrisim Islemi

Havuzlama katmanlar, egitim amagli olmayan siizgeclerin kullanildigi alt
ornekleme katmanlaridir [42]. Kullanilmasindaki temel amag, girdi verisinden bir
sonraki katmana taginacak olan 6zellik sayisin1 azaltmak ve agin igerisindeki parametre
sayisint ve hesaplama yikiinii azaltmaktir. Ortalama havuzlama ve maksimum
havuzlama olarak bilinen iki yontem bulunmaktadir. Ortalama havuzlamada siizgeg¢in
girdi tlizerinde bulundugu konum igerisindeki imge noktasi degerlerinin ortalamasi
alinirken, maksimum havuzlamada siizge¢in bulundugu konum igerisindeki imge
noktalarindan en yiiksek degere sahip olan imge noktasi secilmektedir. Alexnet derin
sinir aginda maksimum havuzlama yontemi kullanilmaktadir [39].  Maksimum
havuzlama katmaninin 6zellik haritasinin boyutlart evrisimli katmandakine benzer
sekilde hesaplanmaktadir. Sekil 2.3, 6rnek bir maksimum havuzlama katmani islemini

gostermektedir [42].

Sekil 2.3’te 6x6x3 boyutundaki bir girdiye 2x2x3 boyutundaki siizgeg, 2 imge
noktasi araliklarla uygulanmistir. Boylece siizge¢ yatayda ve dikeyde 3’er kez kayarak

toplamda 9 kez yer degistirmis ve her bulundugu konumun igerisinde bulunan en



yikksek degerli imge noktasini alarak 3x3x3’liikk 6zellik haritasint olusturmustur.

Boylece 6x6x3’liik girdinin, 3x3x3 seklinde asagi 6rneklenmesi gergeklestirilmistir.

Alt Ornekleme Islemi Ornegi

Girdi Siizgeg Ozellik Haritas
(6x6x3) (2x2x3) (3x3x3)

Sekil 2.3 Havuzlama ile Alt Ornekleme

Alexnet derin sinir ag1, maksimum havuzlama katmanlarinda 3x3’liik siizgecleri,
2 imge noktast kadar aralik degeriyle kaydirarak {istliste binen maksimum havuzlama
islemi gerceklestirmistir. Bu sayede havuzlama katmaninin ¢ikti boyutlarinin azaltilmasi
saglanarak, {stiiste binmeyen maksimum havuzlama islemiyle kiyaslandiginda top-1

hata oraninda %0,4 , top-5 hata oraninda %0,3’liik bir iyilestirme saglamistir [39].

Tam baglantili katmanlar, sadece evrisimli sinir aglarina 6zgli olmamasina
ragmen, genellikle birgok evrisimli sinir aginin son birka¢ katmaninda yer
almaktadirlar. Derin sinir ag1 igerisinde bazi evrisim katmanlari ve alt Grnekleme
katmanlarindan sonra gerceklestirilmektedirler. Tam baglantili katmanlar, genellikle
icerisinde bir ya da daha fazla gizli katman igeren bagimsiz sinir aglaridir. Tam
baglantili katmanin girdileri, egitilebilir bir agirlik vektoriiyle ¢arpilmakta ve yanli sinir
hiicrelerinde bulunan sabit bir deger bu sonuca eklenerek ¢iktilar olusturulmaktadir.
Tam baglantili katmanin ¢iktilari, tipki evrisimli katman c¢iktilar1 gibi etkilenim
islevinden gegirilerek bir sonraki katmana aktarilmaktadir. Sekil 2.4, 3x1 boyutundaki
bir girdinin, 4x1 boyutundaki gizli katmanlar1 olan bir tam baglantili katmandan
gecerek 2x1 boyutunda c¢iktilar olusturan bir tam baglantili katman Ornegini

gostermektedir [42].
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Tam Baglantih Katman Ornegi

Girdi Gizli Katman Cikn
(3x1) (4x1) (2x1)

Sekil 2.4 Tam Baglantih Katman

Alexnet derin sinir aginin en 6nemli 6zelliklerinden biri de, etkilenim islevi
olarak geleneksel olarak kullanilan tanh ya da sigmoid islevlerinin yerine, dogrultulmus
dogrusal birim iglevini kullanmasidir. Krizhevsky, etkilenim islevi olarak dogrultulmus
dogrusal birim kullanimiyla, derin evrisimli sinir aglarimin, tanh ya da sigmoid
islevlerinin doyum bdlgesini kullanan derin evrisimli sinir aglarindan ¢ok daha hizli bir
sekilde egitilebilecegini ortaya koymustur [39]. Sekil 2.5, CIFAR-10 veri kiimesiyle
egitilen Alexnet ve ayni veri kiimesiyle egitilen ancak tanh etkilenim islevi kullanan
benzer bir ag karsisindaki egitim hizlarmin grafigini gostermektedir [39]. Alexnet,
dogrultulmus dogrusal birim etkilenim islevi sayesinde, %25 egitim hata oranina 6 kat

daha hizli sekilde ulagmaktadir.

Derin sinir aglarinin egitimi sirasinda, algoritmanin egitim verisindeki 6zellikleri
o0grenmek yerine ezberlemesiyle asirt uyum problemi goriilebilmektedir. Bu durum,
tipk1 bir 0grencinin derste ¢oziilen sorular1 ezberleyip ayni soruyla karsilastiginda
ezberden cozebilmesi ama ¢Oziim icin ayni bilgileri gerektiren farkli tarz bir soru
gordiigiinde ¢cozememesine benzetilebilir. Benzer sekilde evrisimli sinir aglarinda da
agm egitim verisinin Ozelliklerini 6grenmek yerine ezberlemesi, egitim kiimesinin
dogrulama verisindeki resimler i¢in basarili sonuglar gosterip, ayn: sinifa ait farkli bir

resim gosterildiginde basarisiz olmasina neden olmaktadir.
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Sekil 2.5 Dogrultulmus Dogrusal Birim Islevinin Egitim Hizina Etkisi

Alexnet evrigimli sinir ag1, asir1 uyum problemini 6nlemek i¢in veri artirma ve
diisirme yontemlerini kullanmaktadir [39,43]. Veri artirma yontemi, agin bitytikligiini
ve dolayisiyla 6grenme kapasitesini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Bir evrisimli sinir
aginin egitim kiimesinde ayni goriintiiniin dondiiriilmiis ya da aynalanmis versiyonlarini
kullanmak, girdi boyutundaki alana denk gelen imge noktalarinin yerlerini degistirdigi
i¢in, ag1 ezberlemek yerine 6grenmeye yonlendirir. Egitim veri kiimesinde bulunan bir
kopek resminin aynalanmasiyla, ayni kopege ait ancak imge noktasi degerleri
degistirilmis bir kopek resmi elde edilmektedir. Boylece veri kiimesinin basit¢e iki
katina ¢ikarilmasi miimkiin olmaktadir. Bununla birlikte, Alexnet evrigimli sinir agi
mimarisinde, 256x256 boyutundaki resimlerden, rastgele kirpilarak elde edilen 227x227
boyutundaki resimler de veri artirma yontemi olarak kullanilmistir. Bu sayede ana
resimle oldukga benzer ancak imge noktasi degerleri farklilasmis yeni resimler

olusturularak veri kiimesinin 2048 kat biiyiitiilmesi miimkiin olmustur [39].

Asirt uyum problemini 6nlemek i¢in Alexnet evrisimli sinir aginda kullanilan bir
diger yontem de diisiirme teknigidir [39]. Ag igerisinde bulunan her bir gizli sinir

hiicresinin ¢iktisinin %50 olasilikla 0 olmasini saglayarak, agdan diisiiriilmesiyle
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gerceklestirilmektedir [43]. Bu teknikle agdan diisiiriilen sinir hiicrelerinin, o anki girdi
icin ileri ya da geri yayilima etkileri sifirlanmis olur. Boylece her bir girdinin agin
mimarisi igerisinde birbirinden farkli yollar1 takip etmesi saglanarak asir1 uyum
probleminin Oniine ge¢ilmektedir. Ek olarak, diisiirme tekniginin sagladigi diger bir
avantaj da her seferinde farkli sinir hiicrelerinin agdan diisiiriilmesi sayesinde, girdinin
ait oldugu sinifin en baskin 6zelliklerinin 6grenilmesidir . Sekil 2.6’da diisiirme

teknigine bir 6rnek gosterilmektedir [40].

Sekil 2.6 Diisiirme Tekniginin Gosterimi

Alexnet algoritmas1 birinci evrisimli katmaninda 227x227x3 boyutundaki resimleri
girdi olarak kabul etmektedir. Bu katmanda her bir resim, aralik degeri 4, dolgu degeri 2
olan 11x11 boyutundaki 96 adet siizge¢ kullanilarak evrigim isleminden ge¢mektedir.
Birinci katmandaki evrisim islemleri sonucunda 55x55x96 boyutunda ¢iktilar
iiretilmektedir. Uretilen ¢iktilar dogrultulmus dogrusal birim islevinden gecerek bir

sonraki katmana aktarilmaktadir.

Alexnet derin sinir aginin ikinci katmaninda ilk maksimum havuzlama katmani
bulunmaktadir. Bu katman, birinci evrisimli katmandan gelen 55x55x96’lik ¢iktilari
girdi olarak alip, dolgu degeri 0, aralik degeri 2 olan 3x3’likk siizgecleri kullanarak
Ustiiste binen maksimum  havuzlama islemiyle alt Ornekleme islemini
gerceklestirmektedir. Bu islem sonucunda her bir girdiyi 27x27x96 boyutuna diistirerek

bir sonraki katmana iletmektedir.

Agin ti¢glincll katmaninda ikinci evrisimli katman yer almaktadir. Bu katman, ilk
maksimum havuzlama katmaninin tirettigi 27x27x96 boyutundaki c¢iktilart girdi olarak
kabul etmektedir. Ugiincii katmanda dolgu degeri 2, aralik degeri 1 olan 256 adet 5x5
boyutlarinda siizgeglerle evrisim islemleri gerceklestirilmektedir. Yapilan evrigim

islemleri sonucunda 27x27x256 boyutlarinda ciktilar iiretilmektedir. Uretilen ciktilar,
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dogrultulmus dogrusal birim etkilenim islevi uygulanarak dordiincii katmana

iletilmektedir.

Doérdiincti katmanda ikinci maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir.
Uciincii katmandaki evrisim islemleri sonucu olusan 27x27x256’lik ¢iktilar, dérdiincii
katmanin girdilerini olusturmaktadir. Bu katmanda da yine birinci maksimum
havuzlama katmaniyla benzer sekilde dolgu degeri 0, aralik degeri 2 olan 3x3’liik
siizgecler kullanilarak alt 6rnekleme islemi gergeklestirilmektedir. Gergeklestirilen alt
ornekleme islemi sonucunda {iretilen 13x13x256 boyutundaki ¢iktilar dogrultulmus

dogrusal birim islevinden gegirilerek besinci katmana iletilmektedir.

Agin besinci katmaninda ii¢lincli evrisim katmani yer almaktadir. Dordiincii
katmandan gelen 13x13x256 boyutundaki ¢iktilari girdi olarak kabul eden bu katmanda,
dolgu ve aralik degeri 1 olan, 3x3 boyutundaki 384 adet siizgegle evrisim islemleri
gerceklestirilmektedir. Evrisim islemleri sonucunda olusan 13x13x384 boyutundaki
ciktilar, bir kez daha dogrultulmus dogrusal birim etkilenim islevinden gecirilerek

altinci katmana aktarilmaktadir.

Altinc1 katmanda dordiincii evrisim katmani bulunmaktadir. Bu katmanda
besinci katmandan iletilen 13x13x384 boyutundaki ciktilar, bir kez daha besinci
katmanda yer alan, dolgu ve aralik degeri 1 olan 3x3 boyutundaki siizgeclerle evrisim
islemine tabi tutulurlar. Bu evrisim islemi sonucunda girdi ve ¢iktilar arasinda boyut
degisikligi meydana gelmeden iiretilen ¢iktilar, etkilenim islevinden gegirilerek yedinci

katmana iletilmektedirler.

Alexnet’in yedinci katmaninda besinci ve son evrisimli katman yer almaktadir.
Yedinci katmanin girdilerini, altinct katmandan gelen 13x13x384’likk c¢iktilar
olusturmaktadir. Bu katmanda evrisim islemleri, dolgu ve aralik degeri 1 olan 256 adet
slizge¢ tlizerinden gerceklestirilmekte ve islem sonucunda 13x13x256 boyutlarinda
ciktilar olusturulmaktadir. Olusturulan ¢iktilar, etkilenim islevindan gegirilerek

sekizinci katmana aktarilmaktadir.

Sekizinci katmanda ii¢lincii maksimum havuzlama katmani yer almaktadir.

Ikinci ve dordiincii katmanlarda yer alan maksimum havuzlama katmanlarinda oldugu
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gibi, bu katmanda da dolgu degeri 0, aralik degeri 2 olan 3x3’liik slizgegler kullanilarak,
6x6x256 boyutlarinda ¢iktilar {iretilip, etkilenim islevinden gegirilerek dokuzuncu

katmana aktarilmaktadir.

Dokuzuncu katmanda birinci tam baglantili katman bulunmaktadir. Bu katman,
sekizinci katmandan gelen 6x6x256 boyutundaki ¢iktilari girdi olarak alip, bu girdilere
yanlilik degerini de ekleyerek bir agirlikli toplama islemi gerceklestirmektedir.
Gergeklestirilen islem sonucunda iirettigi 4096x1 boyutundaki c¢iktilar1 etkilenim

islevinden gecirerek onuncu katmana aktarmaktadir.

Onuncu katmanda ikinci tam baglantili katman yer almaktadir. Bu katmanda
dokuzuncu katmandan iletilen 4096x1 boyutundaki ¢iktilara yine ilk tam baglantili
katmanda oldugu gibi yanlilik degeri eklenerek agirlikli toplama islemleri
gergeklestirilmekte ve yine 4096x1 boyutundaki giktilar, etkilenim islevi uygulanarak

son katmana aktarilmaktadir.

Alexnet derin sinir agmin on birinci ve son katmaninda ii¢lincli tam baglantili
katman yer almaktadir. Ugiincii tam baglantili katman, onuncu katmandan gelen 4096x 1
boyutundaki c¢iktilar1 kendisine girdi olarak kabul ederek yaptigi agirlikli toplama
islemleriyle 1000x1 boyutunda bir ¢iktt meydana getirmektedir. Bu ¢iktiya esiksiz en
bliyiik etkilenim islevinin uygulanmasi sonucunda, agin birinci katmanina giren
227x227 boyutundaki resme dair siniflandirma tahmin dagilimini igeren nihai ¢iktisi

uretilmektedir.

Alexnet evrisimli sinir ag1, yukarida bahsedilen mimari yapis1 ve derin sinir
aglar1 alaninda getirdigi yenilik¢i yaklagimlarla literatiirde ¢ok ¢esitli uygulamalarda
tercth edilmistir. Zamri, videolardan alinan anlik goriintiiler iizerinden, insanlarin
yaptig1 ylirlime, kosma, ziplama, el ¢irpma vb. hareketleri %90’1n iizerinde isabetlilikle
smiflandirmistir  [1].  Saglik  sektoriinde  yapilan  c¢aligmalarda, = Mashrur,
elektrokardiyagrofi goriintiileriyle Alexnet algoritmasini aktarim 0grenme yontemiyle
egitmis ve %97,9 isabetlilikle kalp atig1 aykiriliklarini tespit edebilmistir [2]. Benzer bir
calismada David, mamografi goriintiileri lizerinden tiimdr tespitini %95,7 basariyla
gerceklestirmistir [14]. Gong, Alexnet algoritmasini avugici tanima amaciyla egitmis

ve %99’a varan basarim oranlari elde etmistir [12].
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Alexnet algoritmasinin igbirlik¢i robotlarla birlikte kullanimina dair literatiir
arastirtlmas1 yapilmis, ancak bu konudaki ¢alismalarin oldukg¢a kisitli oldugu
gorilmiistiir. Abbas, ev ortaminda bulunan g¢esitli nesnelerin smiflandirilmasi ve
Scorbot-ERS isbirlik¢i robot yardimiyla tut ve yerlestir uygulamasi gerceklestirmistir
[13]. Calismanin ana konusunu, robotun nesneleri tutabilmesi, ileri ve geri kinematik

hesaplamalar1 olusturmustur.

2.3. Googlenet

Googlenet, 2014 yilinda Google’da ¢alisan bir arastirmaci ekip tarafindan
gelistirilmis derin evrisimli sinir agidir [44]. Havuzlama katmanlar1 hari¢ 22,
havuzlama katmanlariyla birlikte toplam 27 katmandan olusmaktadir. 2014 yilinda
diizenlenen ILSVRC Imagenet Genis Capli Gorsel Tanima Yarigmasi’nda %6,67 top-5
hata oraniyla yarigmanin birincisi olmustur [45]. Ayni zamanda ILSVRC 2012
sampiyonu Alexnet ve 2013 sampiyonu ZF-NET’i de top-5 hata orani basarisinda

gecerek o giine kadarki en basarili sonucu elde etmistir [46].

Derin sinir aglarinda basarim artisi  saglamanin  bilinen en yaygin
yontemlerinden biri agin boyutunu artirmaktir. Agin boyutlarimi artirmak iki sekilde
miimkiin olmaktadir. Birincisi agin derinligini, yani i¢erdigi katman sayisini artirmakla,
ikincisi de agin genisligini yani her bir katmandaki sinir hiicresi sayisini artirmakla
saglanmaktadir. Ozellikle yeterli miktarda tammli egitim verisi mevcutsa, yiiksek
basarimli bir a§ modeli egitmek icin agin derinliginin ve genisliginin artirilmasi tercih
edilebilmektedir. Buna karsilik, derinligi ve genisligi artan evrisimli sinir aglarinda iki
biiyiik problem gozlenmektedir. Ilk olarak, agin boyutlarmin artmasiyla birlikte
parametre sayist artacagi i¢in, agin boyutlar1 biiyiidik¢e asir1 uyum problemi
gostermeye yatkinlasmaktadir [44]. Ikinci problem ise, agin boyutlarinin artisinin
getirecedi ekstra hesaplama yiikiidiir. Ornegin, iki evrisimli katmanmn art arda geldigi
durumlarda evrisim siizgecindeki dogrusal bir artis, hesaplama yiikiinde {iistel bir artiga
neden olmaktadir. Agin boyutlarinin artmasiyla elde edilen kapasitenin agin mimarisi
icerisinde verimsiz kullanilmasi durumunda yapilan bir¢ok hesaplama bosa
gidebilmektedir. Googlenet evrisimli sinir ag1, agin derinligini ve genisligini artirirken

ayni zamanda bu iki problemin iistesinden gelme motivasyonuyla ortaya ¢ikmistir [44].
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Googlenet, mimarisi igerisinde bulunan baslangic modiilleriyle, agin derinligini
artirarak basarim artisini saglarken, parametre sayisini diistirerek hesaplama yiikiiniin
verimli bir sekilde kullanilmasini saglamistir. Googlenet mimarisi katmanlar1 Cizelge

2.1°de gosterilmistir [44].

Katmanlar igerisinde yer alan tiim evrisim islemleri, baslangic modiilleri
icerisindeki evrisimler de dahil olmak iizere, dogrultulmus dogrusal birim etkilenim
islevini kullanmaktadir [44]. “#3x3 azaltma” ve “#5x5 azaltma” siitunlarinda yer alan
sayilar, ilgili katmanda gergeklesecek 3x3 ve 5x5°lik evrisim islemleri 6ncesinde boyut

azaltmak amaciyla gerceklesecek 1x1°lik evrisim operasyonu sayisini ifade etmektedir.

Googlenet evrisimli sinir ag1 mimarisi, girdilere dair kritik bilgilerin agin igerisinde
kayba ugramadan hesaplama yiikiinii olabildigince diisiirmek iizere tasarlanmistir. Bu
amagla 1x1 boyutundaki evrisimler ve global ortalama havuzlama gibi o giine kadar
evrisimli sinir aglarinda pek goriilmeyen farkli teknikler kullanilmistir. Agm ilk
katmaninda aralik degeri 2 olan 7x7 boyutundaki siizgeglerle evrisim islemi
gerceklestirilerek 224x224 o6lgiilerindeki girdi boyutunun bir an 6nce diigiiriilmesi
amaglanmistir. Girdi boyutu; birinci evrisim katmanit sonunda 112x112x64’e,
sonrasinda aralik degeri 2 olan 3x3’liikk siizgeglerle uygulanan maksimum havuzlama

katmanindan gegtiginde ise 56x56x64’e diismiistiir.

Ikinci evrisim katmani, aralik degeri 1 olan 3x3’liik siizgeclerle uygulanmustir.
Bu katmanda gerceklesen evrisim islemi Oncesinde 64 adet 1x1’lik siizgecle evrisim
islemi gerceklestirildigi icin derinlik degeri 2 olarak belirtilmistir. Ikinci evrisim
katmanindan sonra da, birinci evrisim katmani sonrasinda oldugu gibi 2 aralikli 3x3’liik
siizgecler kullanilarak maksimum havuzlama islemi yapilmis ve girdi boyutlar
28x28x192 degerine disiiriilmiistiir. Boylece girdilerin, baglangic katmanina girmeden
once genislik ve yiikseklik degerleri 8’er kat diisiiriilerek parametre sayis1 ve hesaplama

yiikiiniin azaltilmasi amaglanmistir [45].
Googlenet derin sinir aginin en 6nemli 6zelligi, Cizelge 2.2de goriilen baslangig

modiilidiir. Baslangi¢c modiilii gelistirilirken, Lin ve Arora tarafindan dnceki yillarda

yapilan ¢alismalardan etkilenilmistir [44,47,48].
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Cizelge 2.1 Googlenet Katmanlari

Siizgec Boyutu/ o #3x3 #5%5 #1x1 .
Katman . . | Cikti Boyutu |Derinlik [#1x1 #3x3 H5x5 #Parametre | #islem
Aralik Degeri Azaltma Azaltma Havuzlama
Evrisim 1x7/2 112x112x64| 1 27K 34M
Maks. Havuzlama 3x3/2 36x56x64 0
Evrisim 3x3/1 56x56x192 2 64 192 112K 360M
Maks. Havuzlama 3x3/2 28x28x192 0
Baslangic (3a) 28x28x256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
Baslangic (3b) 28x28x480 2 128 128 | 192 32 96 64 380K 304M
Maks. Havuzlama 3x3/2 14x14x480 0
Baslangi; (4a) 14x14x512 2 192 96 | 208 16 48 64 364K T3M
Baslangi; (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88M
Baglangig (4c) 14x14x512 2 128 128 | 256 24 64 64 463K 100M
Baslangi; (4d) 14x14x528 2 112 144 | 288 32 64 64 380K 119M
Baslangic (4e) 14x14x832 2 |256| 160 |320 32 128 128 840K 170M
Maks. Havuzlama 3x3/2 Tx7x832 0
Baslangic (3a) Tx7x832 2 |256| 160 |320 32 128 128 107K 54M
Baslangic (5b) Tx7x1024 2 |384| 192 (384 48 128 128 1388K TIM
Ort. Havuzlama Tx71 1x1x1024 0
Diigiirme (%040} 1x1x1024 0
Dogrusal 1x1x1000 1 1000K 1M
Eilsiz En Yuksek 1x1x1000 | 0

Etkilenim
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Cizelge 2.2 Googlenet Baslangic Modiilii

Baslangic (3a)

Baslangic (3h)

Maks. Havuzlama

Baslangic (4a)

Baslangic (4h)

Baslangic (dc)

Baslangic (4d)

Baslangic (de)

Maks. Havuzlama

Baslangic (5a)

Baslangic (5h)

Baslangic modiili, toplamda 9 adet baslangi¢ katmani ve 2 adet maksimum
havuzlama katmanindan olusmaktadir. Ugiincii seviyedeki baslangi¢ katmanlarindan
dordiincii seviyeye ve dordiincii seviyedeki baslangi¢ katmanlarindan besinci seviyeye
gecmeden Once maksimum havuzlama katmanlariin yer aldigi goriilmektedir. Farkli
seviyedeki baslangic katmanlarina ge¢cmeden Once maksimum havuzlama iglemi
yapilarak, mevcut girdinin ylikseklik ve genislik imge noktasi degerleri
diistiriilmektedir. Bu sayede girdinin ag igerisinde ilerlerken, alt drnek sayisinin ve
dolayisiyla hesaplama yiikiiniin azaltilmas1 miimkiin olmaktadir.

Baslangic katmani igerisinde gergeklestirilen islemler, Sekil 2.9°da verilmistir
[44]. Baslangi¢ katmaninda, 1x1, 3x3, 5x5 boyutundaki evrisim islemleri ve 3x3’liik
maksimum havuzlama islemleri paralel olarak gerceklestirildikten sonra biraraya
getirilip, tek bir nihai ¢ikti iizerinde birlestirilmektedir. Farkli boyutlardaki evrisim
stizgeclerinin kullanilma amaci, girdi resminde bulunan nesnelerin, ¢oklu 6l¢ekte daha
iyi bir sekilde ele alinmasidir [46]. Hesaplama yiikiiniin verimli kullanimi
amagclandigindan, 3x3’liikk ve 5x5’°lik evrisim islemlerinin dncesine, 3x3’°liik maksimum

havuzlama isleminin ise sonrasina eklenen 1x1 boyutundaki evrisim siizgegleriyle, hem
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kullanim1 saglanmistir

girdi boyutlarinin diigiiriilmesi, hem de dogrultulmus dogrusal birim etkilenim islevi

Stzgeclerin
Birlegtirilmesi
P e
3x3 Evrisimler 5x5 Evrisimler Lxd Evrisimler
1x1 Evrisimler 4 L] t
B} . 3x3 Maks.
N 1x1 Ewrisimler 1x1 Evrisimler Havuzlama
— w — -

Onceki Katman

Sekil 2.7 Baslangic Katmani

. 1x1 boyutundaki evrigim siizgeclerinin, girdi boyutlarini ve hesaplama yiikiinii

diisirmeye yonelik etkisi Sekil 2.10°da gosterilmistir [46].

Bxbh
>
filters = 48

14 %14 x 430 14 %14 x 48

L ., -
EE— >
/ filters = 16 filters = 48

14 x 14 x 430 14x14x16 14x14x 43

Sekil 2.8 1x1 Evrisim Siizgecleriyle Boyut Diisiirme

Sekil 2.10°da st tarafta gosterilen 14x14x480 boyutundaki girdiye 5x5
boyutundaki 48 adet evrisim siizgeci uygulandiginda toplam hesaplama yiikii;
(14 x 14 x 48) x (5 x 5x480) = 112.9 M olmaktadir.
5x5’1lik evrisim islemi 6ncesinde 1x1 boyutunda 16 adet evrisim siizgeci eklendiginde

ise toplam hesaplama yiikii;
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(14 x 14 x 16) x (1 x 1 x 480) + (14 x 14 x 48) x (5 x 5x 16) = 1.5M + 3.8M = 5.3M
olmaktadir. Araya eklenen 1x1’lik evrisim siizgegleri sayesinde toplam hesaplama
yikiiniin yaklasgtk 112.9M’dan 5.3M’a diiserek yaklasik 24 kat azaltildig

gorilmektedir.

Googlenet derin sinir ag1, sahip oldugu derin mimarisi dolayistyla yaganabilecek
kaybolan gradyan problemi ve asir1t uyuma yatkinlik problemini 6nlemek i¢in yardimci
simiflandiricilar  kullanmaktadir  [44]. Bu yardimci smiflandiricilar, mimarinin
ortalarinda, baslangic modiilii igerisindeki li¢iincii (baslangi¢c 4a) ve altinci (baslangic
4d) baslangi¢ katmanlarinda bulunmaktadir. Geri yayilim siirecinde agirliklarin
giincellenmesi sirasinda, agin derin katmanlarindaki Ozelliklerin ihmal edilebilir
seviyede degismesiyle agin ogrenme kapasitesinin durma noktasina gelmesi ve asiri

uyum problemi goriilebilmektedir [39,43,44,48]. Bu problemi Onlemek amaciyla

kullanilan yardimci siniflandiricilarin genel mimarisi Sekil 2.11°de verilmistir [44].

Esiksiz En Yiiksek Etkilenim

Sekil 2.9 Yardimer Simiflandirict Mimarisi

Yardimer siniflandirict mimarisinin ilk katmaninda, aralik degeri 3 olan 5x5
boyutundaki stizgeg¢lerin kullanildig1 bir ortalama havuzlama katmani1 bulunmaktadir.
Ikinci katmanda boyut diisiirme ve dogrultulmus dogrusal birim etkilenimi amaciyla

128 adet 1x1’lik evrisim siizgecinden olugan bir evrisim katmani yer almaktadir.

21



Evrisim katmani ¢iktilari, sirastyla 1024 ¢iktisi olan bir tam baglantili katman ve %70
diisiirme oranima sahip bir diisiirme katmanindan ge¢mektedir. Son olarak, diisiirme
katmani ciktilarina esiksiz en biiyiik etkilenim islevi uygulanmakta ve ¢iktilar tahmin
katmanina iletilmektedir. Tahmin katmaninda, Googlenet mimarisi son adiminda yer
alan ana smiflandirictyla benzer sekilde 1000 adet sinif iceren bir siniflandirma iglemi
gerceklestirmektedir. Yardimcr siniflandiricilar, agin  sadece egitimi sirasinda
kullanilmaktadir. Agin orta boliimlerinde bir smiflandirma islemi gerceklestirerek,
egitim sirasinda hesaplanan kaybi, agin toplam kaybina geri eklemek amaciyla
kullanilmaktadirlar. Yardimer siiflandiricilarin kaybi, 0.3 agirlik degeriyle ¢arpilarak
eniyilenmistir [44].

Baglangic modiiliiniin bitiminde, aralik degeri 1 olan 7x7°lik imge noktasi
alanlart igerisindeki, o ana kadar iiretilmis olan tiim 6zellik haritasinin ortalama imge
noktas1 degerinin alinmasini saglayan ortalama havuzlama katmani bulunmaktadir.
Ortalama havuzlama katmani, girdinin genislik ve yiikseklik boyutunu 7x7°den 1x1’e
indirilmesini saglamaktadir. Tam baglantili katman yerine ortalama havuzlama katmani
kullanilarak, agin, ilk nesne tahmininde isabetlilik oraninda %0.6 oraninda iyilesme
gozlenmistir [44]. Ortalama havuzlama katmanindan sonra, %40 diisiirme oranina sahip
bir diisiirme katmani yer almaktadir. Egitim sirasinda bu katmanda yer alan her bir sinir
hiicresinin %40 ihtimalle agdan diigiiriilmesi saglanarak agin asirt uyum problemi
yasamasina karsi dnlem alinmaktadir. Bir sonraki katmanda, igerisinde imagenet veri
kiimesinde bulunan 1000 sinifi temsil eden 1000 adet gizli birim bulunan bir dogrusal
katman bulunmaktadir. Aynm1 zamanda bu dogrusal katman, aktarim Ogrenme
yontemiyle yeni veri kiimelerini egitip, yeni smiflara ait tahmin yapilmasini
kolaylastirmaktadir [44]. Agin son katmaninda ise esiksiz en yiiksek etkilenim islevini
kullanan bir katman bulunmaktadir. Bu katman, girdinin, tanimli nesne smiflarindan
hangisine ait olabileceginin olasiliksal dagilimini igeren bir ¢ikt1 vektorii tiretmektedir.
Bu nedenle girdinin, tanimli siniflar icerisinden hangi sinifa ait olabilecegine dair

olasiliklarin toplami her zaman 1’e esit olmaktadir.

Googlenet evrisimli derin sinir agi, oOzellikle i¢inde barindirdigr baslangic
katmanlar1 sayesinde kaybolan gradyan ve asir1 uyum problemlerini agarak olusturdugu
derin ag mimarisiyle literatiirde birgok farkli alanda kullanilmistir. Han, hava ve uzay

araclarindan ¢ekilen uzaktan algilanan resimlerin siniflandirilmast i¢in 5 farkh
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algoritma igerisinden en basarili sonuglari Googlenet algoritmasiyla almistir [15].
Googlenet algoritmasi igerisindeki baslangic katmanina 7x7’lik evrisim siizgecleri
eklemis, 3 farkli uzaktan algilamali veri kiimesiyle yaptigi calismalarda %95’in
tizerinde basarim oram1 elde etmistir [15]. Zhong, Alexnet ve Googlenet
algoritmalarinin, Cince el yazisi tanima basarimlarini karsilastirmis ve Googlenet’in
top-1, top-2, top-5 ve top-10 isabetlilik oranlarinin hepsinde Alexnet’ten daha yiiksek
basarim gosterdigini tespit etmistir [16]. Googlenet algoritmasini farkli 6zellik ¢ikarma
islevleriyle biraraya getirerek, %96 nin iizerinde ilk tahminde basarim elde etmistir
[16]. Fang, Alexnet ve Googlenet derin sinir aglarinin, bilgisayarli tomografi
goriintlilerinden akciger kanseri tespiti basarimlarini incelemis, Googlenet’in iki boyutlu
tomografi goriintiilerinde %1.1, ii¢ boyutlu goriintiilerde ise %?2 daha basarili sonug
verdigini gostermistir [17]. Salavati, otonom siirlis ve navigasyon sistemleri i¢in engel
tespiti ¢alismasinda, 6zellik ¢ikarimlart igin Googlenet baglangic katmanini kullanmis
ve %94,81 isabetlilikle basarim oranina ulasmistir [18]. Ma, filizlenen patateslerin
tespiti amaciyla LeNet, Alexnet ve Googlenet derin sinir aglarmin bagarimlarin
aragtirmig, en bagsarili tahmin yiizdesinin %80,56 oraniyla Googlenet tarafindan

gerceklestirildigini gozlemlemistir [19].

Googlenet algoritmasinin, robotlarla birlikte kullanimlarina dair literatiir
arastirmasi yapilmis ve bu alanda yapilmis birkag¢ calismaya rastlanmistir. Massah, kivi
meyvesinin hasat verimliligi tahmininde bulunmak amaciyla tekerlekli ve kamerali bir
robotla bitkilerin fotograflarin1 ¢ekerek, fotograf iizerindeki kivi meyvelerini tespit
etmeye yarayan bir makine gorii sistemi gelistirmistir [3]. Massah, g¢alismasinda
onerdigi yontemle %96 basarimla meyve sayilarim1 dogru tahmin ederken, Googlenet
algoritmasimin %90 basarimla galistigin1 gozlemlemistir [3]. Zhang, robot siipiirgeler
gibi i¢ mekan robotlari i¢in hareketli ve sabit engelleri tespit edip giizergadh planlamasi
yapma calismasinda engelleri tespit amaciyla Googlenet algoritmasindan yararlanmigtir
[4]. Chrzanowski, kiigiik evcil hayvanlarin ev ortaminda karsilasabilecegi kazalardan
onlar1 korumak amaciyla takip eden ve tehlike durumunda uyar1 veren tekerlekli
kamerali mobil bir robot tasarlamistir [5]. Robotun ilgili evcil hayvani ve ona yaklasan
insanlar1 tespit edebilmesi i¢in Googlenet evrisimli sinir agr kullanilmistir [5].
Googlenet algoritmasinin robotlarla birlikte kullanimini igeren bu g¢alismalarin [3-5]
ortak Ozelligi, nesne tespiti ve smiflandirma islemlerinin yazilimsal siniflandirma

islemiyle sinirli kalmasi, fiziksel bir siniflandirma islemi yapilmamasidir. Bu tez
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caligmasinda yapilacak olan nesne tespiti ve siniflandirma islemi yazilimsal olarak
yapilan smiflandirmayla kalmayip, robot yardimiyla yazilimdan gelen bilgileri
kullanarak nesneleri fiziksel olarak da donanim tarafinda simiflandirilmasim

saglayacaktir.

2.4. Squeezenet

Squeezenet derin sinir agi, 2016 yilinda gelistirilmigtir. Maksimum tahmin
isabetliligi saglamaya calismak yerine, bilinen ve gelismis bir derin sinir ag1 olan
Alexnet ile aym isabetliligi, ¢ok daha diisik parametre ve model boyutuyla
gerceklestirme motivasyonuyla ortaya ¢ikmustir [49]. Ayni isabetliligi saglayan daha
kiigiik bir evrigimli sinir agmin kullanilmasiin {i¢ temel avantaji bulunmaktadir.
Bunlar;

e Model boyutu ve parametre sayisinin digiikligi dolayisiyla agin egitim
stiresinin daha kisa olmasi. Daha az parametre iceren bir modelin hesaplama
yiikii daha diisiik olacag i¢in agin transfer 6grenimi ile egitilme siiresi daha kisa
olmaktadir.

e Diisiik model boyutu sayesinde modelin giincellenmesi i¢in gereken veri
aktariminin daha az olmasi sayesinde giincelleme kolayligi. Bu sayede otonom
siirlis sistemlerine sahip otomobillerde engel tanima, carpisma Onleme, serit
takibi vb. amagclarla kullanilan modellerin, iyilestirme amagh giincellemelerinin
daha kolay yapilmasi ve daha sik giincelleme alabilmesi miimkiin olmaktadir.

e FPGA gibi smirli hafizaya sahip gomili sistemler {izerinde modelin
calistirilabilmesi. Bu sayede gelistirilen modelin, diisiik bellege sahip
platformlar iizerinde dahi ¢alistirilmas1 miimkiin kilinmastir.

Squeezenet evrisimli sinir agi, bu avantajlarin saglandigi bir derin sinir agmi

gerceklestirmek lizere tasarlanmigtir [49].

Squeezenet mimarisi tasarlanirken, Alexnet modeli seviyesindeki isabetliligi
daha diisiik parametre sayisiyla gerceklestirmek igin ii¢ temel strateji izlenmistir. Ilk
olarak, 3x3 boyutundaki evrisim siizgecleri yerine, agin genelinde ¢ogunlukla 1x1
boyutundaki evrisim siizgegleri kullanilmistir. 1x1°lik siizgeglerin, 3x3 boyutundaki

stizgeclere gore 9 kat daha az parametre olusturmasi nedeniyle bu yontem tercih
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edilmistir. ikinci olarak, agin icerisinde yer alan 3x3 boyutundaki evrisim siizgeclerinin
girdi boyutlarinin kiigiiltilmesi amaglanmigtir. 3x3 boyutunda bir evrisim siizgeci
kullanildiginda toplam parametre sayisi; girdi boyutlari, uygulanan siizge¢ sayisit ve
siizgecin boyutlarinin ¢arpimiyla dogru orantili oldugu ig¢in, 3x3’lik evrisim
siizgeclerinin  uygulanacaglr girdilerin  boyutlarinin  azaltilmasi  hedeflenmistir.
Squeezenet mimarisi, igerisinde bulunan sikistirma katmanlariyla, 3x3’liikk evrisim
stizgegleri uygulanmadan once boyutlarin disiiriilmesini saglamaktadir [49,50]. Son
olarak da evrisim katmanlarinin daha biiyilik 6zellik haritalar1 olusturabilmeleri i¢in, alt
orneklemenin agin daha ileri katmanlarinda yapilmasi saglanmustir. Ozellik haritalarinin
boyutlari, evrisim islemine giren girdi boyutu ve alt 6rneklemenin agin hangi evrisim
katmanlarinda yapilacaginin secimiyle kontrol edilmektedir. Evrisim ya da havuzlama
katmanlarinda aralik degerinin 1’den biiyiik ayarlanmasiyla alt 6rnekleme, yani girdi
boyutlarindan daha diisikk boyutta bir ¢ikti {retilmesi, literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir [39,44]. Agm ilk katmanlarinda bosluk degeri 1’den biiyiik siizgecler
kullanildiginda, katmanlarin biiylik cogunlugunda kiigiik 6zellik haritalar1 olusmaktadir.
Tersi sekilde, agin biiyiik ¢cogunlugunda siizgeclerin aralik degeri 1 olup, 1’den biiyiik
aralik degeri olan siizgecler agimn ileri katmanlarinda kullanildiginda ise katmanlarin
¢ogunlugunda daha biiyiik 6zellik haritalar1 olusmaktadir. He ve Sun, alt drneklemenin
geciktirilmesinin  dort farkli derin sinir ag1 mimarisindeki etkilerini incelemis,
tamaminin daha yiiksek smiflandirma isabetliligi sagladigini  gostermistir [51].
Squeezenet derin sinir agr mimarisi de tahmin isabetliligini artirmak icin alt
orneklemenin geciktirilmesi stratejisini benimsemistir [49].  Birinci ve ikinci
stratejilerin parametre sayisini azaltmaya, liglincli stratejinin ise tahmin isabetliligini

artirmaya odaklandig goriilmektedir.

Squeezenet agiin genel mimarisi ve katman yapis1 Cizelge 2.3’te gosterilmistir
[49]. Squeezenet derin sinir agi, girdi olarak 224x224x3 boyutundaki resimleri kabul
etmektedir. Mimarinin ilk katmaninda aralik degeri 2 olan 7x7 boyutundaki 96 adet
evrigim siizgeci bulunan bir evrisimli katman bulunmaktadir. Agin basinda ve sonunda
yer alan 2 adet evrisimli katmanin arasinda, Squeezenet mimarisinin temelini olusturan
9 adet ates modiilii yer almaktadir. Agin basindan sonuna dogru ilerledikge, ates modiilii
basina kullanilan siizge¢ sayisit katlanarak artmaktadir. Birinci evrisim katmaniyla
dordiincii ve sekizinci ates modiillerinden sonra, bosluk degeri 2 olan 3x3 boyutundaki

stizgeclerin kullanildigr maksimum havuzlama katmanlar1 bulunmaktadir.
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Cizelge 2.3 Squeezenet Katmanlari

. M“Mm”__w s1x1 Elxl B3 | | g | ESS #Budama | #Budama
Katman Ismi/Tipi | Cikti Bovutu E..m__x Derinlik (F1x1 (#1x1 (#3x3 Sevrekiik |Sevrekiik Bit Sayis1)  Oncesi Sonrasi
Degeri Sikistrma) | Genisletme) |Genisletme)| ’ Seyreklik Parametre| Parametre
Girdi Resmi 224x224x3
Evrigim 1 111x111x96 | 7x7/2 (x96) 1 100% (7x7) 6 bit 14.208 14.208
Maks. Havuzlama 1| 55x55x96 3x3/2 0
Ateg 2 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6 bit 11.920 5.746
Atfes 3 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6 bit 12432 6.258
Ates 4 55x55x128 2 32 128 128 100% 100% 33% 6 bit 45.344 20.646
Maks. Havuzlama 4 | 27x27x256 3x32 0
Ates 5 27x27x256 2 32 128 128 100% 100% 33% 6 bit 49.440 24.742
Ateg 6 27x27x384 2 48 192 192 100% 50% 33% 6 bit 104.880 44.700
Ateg 7 27x27x384 2 48 192 192 50% 100% 33% 6 bit 111.024 46.236
Ateg 8 27x27x512 2 64 256 256 100% 50% 33% 6 bit 138.992 77.581
Maks. Havuzlama 8 | 13x12x512 3x32 0
Ateg 9 13x13x512 2 64 256 256 50% 100% 30% 6 bit 197.184 77.581
Evrigim 10 13x13x1000 | 1x1/1 (x1000) 1 20% (3x3) 6 bit 513.000 103.400
Ort. Havuzlama 10 | 1x1x1000 13x13/1 0 7
_ _ 1.248.424 | 421.098
Etkilenimler Parametreler Sikastuma Bilgisi (Toplam) | (Toplam)
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Ikinci evrisim katmanmnin arkasinda yer alan agin son katmaninda ise ortalama
havuzlama katmani yer almaktadir. Havuzlama katmanlarinin agirlikli olarak agin son
katmanlarinda yer almasinin, biiyiik 6zellik haritalar1 olusturmay1 hedefleyen iigiincii

stratejiyle uyumlu oldugu goriilmektedir.

Ates modiilleri, Squeezenet evrisimli sinir aginin temelini olusturmaktadir.
Sadece 1x1 boyutundaki evrisim siizgeclerinin kullanildig1 bir sikistirma katmaniyla,
Ix1 ve 3x3 boyutundaki evrisim siizgeclerinin kullanildigi genisletme katmanlarinin
birlesiminden olusmaktadir. Ates modiilii genel yapis1 Sekil 2.13’te gosterilmektedir
[49].
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Sekil 2.10 Ates Modiilii

Ates modiillerinin sikistirma bdliimiinde, birinci stratejiyle uygun olarak sadece
1x1 boyutundaki evrigim siizgecleri kullanilmaktadir. Genisletme boliimiinde 1se 1x1 ve
3x3 boyutundaki evrisim stizgegleri birlikte yer almaktadir. Sekil 2.12°de yer alan
“S1x1” siitunu, atesleme modiiliiniin sikigtirma bdliimiinde yer alan 1x1’°lik silizgeg
sayisini, “E1x1” siitunu atesleme modiiliiniin genisletme boliimiinde yer alan 1x1’°lik
stizgec¢ sayisini, “E3x3” siitunu ise atesleme modiiliiniin genisletme boliimiinde yer alan
3x3’liik slizgec sayisini ifade etmektedir. Agin katmanlari arasinda ilerledik¢e artan
derinlikle birlikte daha ¢ok siizgece ihtiya¢ duyuldugu ve buna bagli olarak da

kullanilan siizge¢ sayilarmin artis gosterdigi gortilmektedir. Birinci stratejiye uygun
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olarak, sikistirma boliimiinde yer alan 1x1°lik slizge¢ sayisi, genisletme boliimiinde yer
alan 1x1 ve 3x3’liik siizge¢ sayilarmin toplamindan daha diisiik olacak sekilde
ayarlanmustir [49]. Sikistirma ve genisletme katmanlarindaki tim evrisim islemlerinde
etkilenim islevi olarak dogrultulmus dogrusal birim islevleri [52] kullanilmustir.
Dokuzuncu atesleme modiiliiniin sonrasinda, diisiirme orant %50 olacak sekilde bir
diistirme islevi [43] kullanilmigtir. Siniflandirma igin esiksiz en yiiksek etkilenim islevi
kullanilmistir. Siniflandirma 6ncesinde tam baglantili katman yerine, evrigimli katman
ve ortalama havuzlama katmani yer almaktadir [44,48,49]. Squeezenet algoritmasinin,
224x224x3 boyutlarindaki bir resmi alip bu resme ait tahmin ¢iktisini lirettigi islemlerin

ozeti Sekil 2.14°te gosterilmistir [49].

1000
global avgpool
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Sekil 2.11 Squeezenet Algoritmasi Genel Akisi

Squeezenet derin sinir agi, 4.8MB’lik model boyutuyla, 240MB’lik model
boyutuna sahip olan Alexnet algoritmasindan 50 kat daha diisiik bir model boyutuna
sahip olmasina karsilik top-1 isabetlilik oraninda daha yiiksek ve top-5 isabetlilik
oranlarinda Alexnet algoritmasiyla ayni isabetlilik oranlarin1 yakalamistir. Ayrica derin

sikigtirma  teknikleri [53] kullanilarak Squeezenet model boyutunun 0.47MB’a



diistiriilmesi miimkiin olmustur. Boylece Alexnet algoritmas1 seviyesinde bir isabetlilik
orani, 510 kat daha diisiikk bir model boyutuyla gergeklestirilmistir [49]. Squeezenet
evrisimli derin sinir agnin, Alexnet ile model boyutu ve isabetlilik orani

karsilastirmalari, Cizelge 2.4’te verilmistir [49].

Cizelge 2.4 Squeezenet ve Alexnet Model Boyutu ve Isabetlilik Karsilastirmasi

CNN architecture Compression Approach Data Original — Reduction in Top-1 Top-5
Type Compressed Model Model Size ImageNet ImageNet
Size vs. AlexNet Accuracy Accuracy
AlexNet None (baseline) 32hit 240MB Ix 57.2% 80.3%
AlexNel SVD {Denton et al.| 32hil 240MB — 48MB X 56.0% 79.4%
2014)
AlexNet Network Pruning (Han | [ 32bit 240MB — 27TMB 9x 57.2% 80.3%
et al}[2015b)
AlexNet Deep 5-8 bit 240MB — 6.9MB 35x 57.2% 80.3%
Compression {(Han
et al|[2015a)
SqueezeNet (ours) None 32 bit 4.8MB S0x 57.5% 80.3%
SqueezeNet (ours) Deep Compression 8 bit 4.8MB — 0.66MB 363x 57.5% 80.3%
SqueezeNet (ours) Deep Compression 6 bit 4.8MB — 0.47TMB S10x 57.5% 80.3%

Squeezenet algoritmasi, diisiik model boyutuna karsilik sagladigi isabetlilik
oranityla literatiirde ¢esitli alanlardaki uygulamalarda tercih edilmistir. Akpinar, gogiis —
x-ray filmlerinden aykirilik tespiti ¢alismasinda Squeezenet algoritmasini kullanmis ve
normal ve anormal olarak siiflandirdigi x-ray goriintiilerinde %90.95 isabetlilik orani
elde etmistir [6]. Nakamichi, mikroskop goriintiileri igerisinde tiimor hiicresi
siiflandirmasi ¢alismasinda Squeezenet algoritmasini kullanarak %89,86 isabetlilikle
dogru pozitif orani elde etmistir [7]. Durmus, domates yapraklarinda hastalik tespiti
calismasinda Alexnet ve Squeezenet algoritmalarinin basarimlarini karsilastirmas,
Squeezenet algoritmasiyla %94,3; Alexnet algoritmasiyla ise %95,6 isabetlilik orani
gozlemlemistir [8]. Hassanpour, dokiimanlarin sayfa resimleri iizerinden yazinin
bashigi, tablo ve sekiller, dokiiman tiizerindeki el yazilar1 vb. Ozelliklerin tespiti
caligmasinda 5 farkli algoritmanin basarimlarini kiyaslamis, Squeezenet algoritmasiyla
%74,40 isabetlilik basarimi elde etmistir [9]. Wang, akilli trafik gbzetim sistemleri igin
otomobil, otobiis, kamyon gibi motorlu araglarin tespiti calismasinda Squeezenet
algoritmasin1 modifiye ederek kullanmis ve %97°nin {izerinde basarili isabetlilik

oranlari elde etmistir [10].
Squeezenet derin sinir aginin robotlarla birlikte kullanimina dair yapilan literatiir

taramasinda bu alanda oldukga sinirli ¢alisma oldugu goriilmiistiir. Jiang, ev ortaminda

bulunabilen kumanda, makas, spatula gibi cesitli nesnelerin siniflandirilmast igin
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Squeezenet algoritmasini kullanmis, algoritmanin yaptigi nesne tahminine gore robotun
nesneyi dogru sekilde kavramasini hedeflemistir [11]. Yapilan ¢alismada, Squeezenet
algoritmasinin nesne tahminine gore robot kolun ug islevcisinin nesneyi farkl sekillerde
kavrayabilecegi bir yazilim hazirlanmis ve %88.6 isabetlilikle nesnelerin dogru tespit

edildigi gézlemlenmistir [11].
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3. DERIN SiNiR AGLARINDA AKTARIM OGRENIMi
YONTEMIYLE SINIFLANDIRMA

3.1. Aktarim Ogrenme Yazihminin Hazirlanmasi

Insan beyni, giinliik hayatta karsilastign problemlerin ¢dziimiinde daha &nce
edindigi tecriibelerden yararlanir. Aktarim 6grenmesi ise tipki insanlarin daha once
edindikleri bilgileri baska bir durumda kullanabilmesi gibi, makine O6grenmesi
yontemlerinin bir problemi ¢ozerken elde ettigi bilgileri, farkli ancak benzer baska bir

problemin ¢oziimiinde kullanabilmesini saglar.

Aktarim 6grenme teknigiyle bir derin 6grenme modelinin istenilen problemi
cozebilmesi i¢in yeniden egitilmesinin, derin Ogrenme modelinin en bastan
olusturulmasina gore onemli birka¢ avantaji vardir. Oncelikle bir derin 6grenme
modelinin sifirdan olusturulmas1 i¢in ¢ok biiyiikk bir veri kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Bir nesne siniflandirma problemine yiliksek basarimla tahminler
olusturan bir derin 6grenme modelinin egitilebilmesi icin ilgili her bir nesnenin yiiz
binlerce goriintiisiinden olusan bir veri kiimesine ihtiyag duyulmaktadir [36,54]. Ayrica,
gerekli veri kiimesi olusturulsa bile, modelin egitilmesi en giincel ve giiclii donanimli
bilgisayarlarla bile giinlerce siirebilmektedir. Aktarim 6grenme yonteminde ise 6nceden
egitilmis modellerin ince ayar yapilarak yeniden kullanilmasi miimkiin oldugu i¢in ¢ok
daha az miktarda veriye ihtiyag duyulmaktadir. Modelin sifirdan egitilmesi i¢in
milyonlarca veri kiimesi gerekirken, aktarim dgrenme yonteminde birka¢ yiiz adetlik
veri kiimesleriyle dahi yiiksek basarimli sonuglar alinabilmektedir. Bununla birlikte,
aktarim Ogrenmesinde, dnceden egitilmis modelin genellikle kdseler ve renkler gibi
diisiik seviye ozelliklerin 6grenildigi ilk katmanlar1 degistirilmeden kullanildig: igin,

cok daha hizli bir sekilde egitilebilmektedir.

Bu c¢aligmanin konusu olan nesne siniflandirma probleminin derin 6Zrenme
teknikleriyle ¢6ziimii i¢in, daha az miktarda veri kiimesine ihtiya¢ duyulmasi, modelin
cok daha hizli bir sekilde egitilebilmesi ve dnceden egitilmis modele tam baglantili

katmanlar eklenerek basarim yiizdesinin artirilabilmesi gibi avantajlarindan dolay1
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aktarim 0grenme yontemi kullanilmistir. Tez calismast kapsaminda Alexnet, Googlenet
ve Squeezenet derin 6grenme algoritmalarinin bagarimlari kiyaslanacagi ve bu nedenle
yapilan her bir ince ayarin sonuglarini gozlemlemek i¢in defalarca modelin yeniden

egitilmesi ihtiyaci, bu tercihte etkili olmustur.

Aktarim 6grenme yaziliminin gelistirilecegi ortam i¢in, halihazirda sinir aglar
ve derin 6grenmeyle ilgili kiitiiphanelerinin bulunmasi ve gelistirme kolayligi goz
oniinde bulundurularak MATLAB programlama dili ve gelistirme ortami seg¢ilmistir.
MATLAB gelistirme ortaminin Cizelge 3.1’de bulunan evrisimli sinir aglarimi 6n

egitimli sekilde bulundurmasiyla kullanim kolaylig1 avantaji bulunmaktadir [55].

Cizelge 3.1 MATLAB’da Tanimh On Egitimli Evrisimli Sinir Aglar

Network

squeezenet

googlenet
nceptionv3

esneitsy
esnetlol
xception
inceplionresneivs
shufflenet
nasnetmobile
nas |:T-Er’g:
darknetlg
darknets
efficientnetb
alexnet

vggl6

Bu calisma kapsaminda Cizelge 3.1°deki evrisimli sinir aglarindan, literatiirde
de yaygimn olarak kullanilan Alexnet, Googlenet ve Squeezenet derin sinir aglarinin,

tezin konusu olan vida, pul ve somun nesnelerini aktarim Ogrenme yontemiyle
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simiflandirabilme becerileri ve basarimlari incelenmistir. Aktarim O6grenme yazilimi
hazirlanirken, incelenen her bir evrisimli ag i¢in farkli bir aktarim 6grenme yazilimi
hazirlamak yerine, kiiciik modifikasyonlarla {ic evrisimli sinir ag1 i¢in de ortak

kullanilabilecek bir yazilim gelistirilmesi esas alinmistir.

Bu noktada karsilagilan problemlerden biri, incelenen evrisimli sinir aglarinin
egitilmesi i¢in farkli giris boyutlarinda veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmasi olmustur.
Alexnet ve Squeezenet aglar1 227x227x3 boyutunda girislerden olusan bir veri
kiimesine ihtiya¢ duymaktayken, Googlenet agi 224x224x3 boyutunda girislerden
olusan bir veri kiimesine ihtiya¢ duymaktadir. Bu problemin 6n hazirlik agamasinda
iistesinden gelmek i¢in, veri kiimesindeki nesne resimlerini, evrigimli sinir aginin
thtiyag duydugu boyutlara doniistiirmek amaciyla MATLAB gelistirme ortaminda
kiiciik bir program hazirlanmistir. Hazirlanan program, boyutu degistirilecek veri
kiimesini kaynak dizinden alip, veri kiimesindeki resim sayisin1 hesaplamakta,
sonrasinda bir dongii icerisinde tiim nesneler bitene kadar her bir nesne resmini teker
teker alip, resmin boyutunu istenilen sekilde degistirerek hedef dizine kaydetmektedir.
Bu program vasitasiyla Alexnet ve Squeezenet evrigimli sinir aglarinin egitilmesi igin
kaynak veri kiimesindeki tiim resimler 227x227x3 boyutuna; Googlenet evrisimli sinir
ag1 i¢in ise 224x224x3 boyutuna donistlriilmiistir. Bu sayede bu c¢aligmada
kullanilacak 3 derin sinir aginin da aktarim dgrenmesi i¢in ihtiyag duydugu uygun veri

kiimelerinin olusturulmasi miimkiin kilinmistir.

Aktarim 6grenme yazilimi kosturuldugunda, ilk olarak agin egitilecegi kaynak veri
kiimesinin adresi tariflenir. Veri kiimesindeki fotograflarin ne kadarmin egitim amagli,
ne kadarmin test amaclh olarak kullanilacagi ylizdesel olarak belirtilir. Bu ¢alismada
kullanilan veri kiimesinin %70’i egitim verisi olarak, %30’u ise dogrulama verisi olarak
ayrilmigtir. Egitim verisi oram1 %70’in altina diistii§ii zaman algoritmalarin nesne
tanima basarimlarinda diigiis goriilmesi, dogrulama verisinin %30’un asagisinda
ayarlandiginda ise benzetim test sonuglarinin daha biiyliik sapmalar gdstermesi g6z
online almarak veri kiimesindeki egitim verisi ve dogrulama verisi ylizdeleri
belirlenmistir. Hangi fotograflarin egitim amagli, hangilerinin test amach
kullanilacaginin yazilim tarafindan rastgele secilmesi saglanmigtir. Devaminda, aktarim
o0grenme yoOntemiyle yeniden egitilecek 6n egitimli derin sinir ag1 yazilim tarafindan

cagirilir. Bu asamada eger Oncesinde yliklenen veri kiimesinin boyutlariyla ¢agirilan
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agi egitilmesi igin gerekli olan veri kiimesinin boyutlar1 birbirinden farkliysa yazilim
tarafindan hata mesaj1 gosterilir ve yazilimin ¢alismasi sonlanir. Eger yiiklenen ag ve
kaynak veri kiimesi uyumluysa yazilim ¢alismaya devam eder ve kullaniciya yiiklenen
agin genel mimarisini, mevcut katmanlarini ve bu katmanlarin yaptig1 islemlerle ilgili

detayl bilgileri gorsel olarak ekranda gosterir.

On egitimli agm evrisimli katmanlar1, veri kiimesinde bulunan fotograflardan
Ozellik ¢ikariminda bulunmakta, sonrasinda ise tam baglantili katmaninda tanimli
bulunan nesneler igerisinden, c¢ikarilan Ozelliklere gore nesne tanima tahminini
gerceklestirmektedir. On egitimli bir derin agm, istenilen yeni nesneleri
siiflandirabilmesi i¢in, son Ogrenilebilir katmanm1 ve son siniflandirma katmaninin
degistirilmesi gerekmektedir. Son oOgrenilebilir katman, agin 0Ozelliklerine gore
degismekle birlikte genellikle tam baglantili katman olmaktadir. On egitimli sinir
agiin, yeni veri kilmesindeki nesnelere gére nesne tanima tahmini yapabilmesi i¢in, bu
katmanlarin yenileriyle degistirilmesi gerekmektedir. Bu katmanlarin kaginci katman
oldugu, calisilan agin 6zellikleri incelenerek manuel olarak tespit edilebilecegi gibi,
yazilimla otomatik olarak da tespit edilebilmektedir. Bu ¢alismada hazirlanan aktarim
o0grenme yaziliminda, her bir 6n egitimli ag i¢in farkli bir aktarim 6grenme yazilimi
kullanma ihtiyacini ortadan kaldirmak ve verimliligi artirmak amaciyla son 6grenilebilir
katman ve son siniflandirma katmaninin yazilim tarafindan otomatik ¢agirilmasi ve yeni

nesneleri taniyabilmek i¢in bu katmanlarin degistirilmesi saglanmistir.

Hazirlanan aktarim 6grenme yazilimi tarafindan, son 6grenilebilir katmanin tam
baglantili katman oldugu derin aglarda, bu tam baglantili katmanin yerine, ¢ikt1 sayisi
yeni veri kiimesindeki smif sayisina esit olan yeni bir tam baglantili katman
eklenmektedir. Son 6grenilebilir katmanin evrisimli katman oldugu durumda ise, bu
evrisimli katmanin yerine, slizge¢ sayisi, yeni veri kiimesindeki sinif sayisina esit olan
yeni bir evrisimli katman eklenir. Yeni eklenen katmanlarin, aktarim edilen
katmanlardan daha hizli egitilebilmesi i¢in, bu katmanlarin 6grenim orani faktorleri ince
ayar yapilarak artirilir. Smiflandirma katmaninda ise gelen goriintiiniin 6zelliklerine
gore, On egitimli aglarin kendi kiitliphanesinde bulunan sinif kategorileri igerisinden
hangisine en yakin 6zellikleri gdsteriyorsa ona gore bir siniflandirma yapilmaktadir. On
egitimli siniflandirma katmanindaki nesnelerin yerine sadece istenilen nesnelerin

siniflandirmasinin yapilabilmesi i¢in yeni bir siiflandirma katmani olusturularak yeni
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simiflandirma katmaniyla degistirilir. Olusturulan yeni simiflandirma katmaninin, agin
aktarim 6grenmesiyle egitilmesi sirasinda nesne tahmini olusturacagi siif bilgilerini,
veri kiimesindeki nesnelerin klasor isimlerinden otomatik olarak almasi saglandigi igin,
ayrica smif etiket bilgileri olusturulmamaktadir. Yeni eklenen katmanlarin dogru
katmanlarin yerine eklenip eklenmedigi, tekrar agi analiz ederek kontrol edilir ve

dogrulanir.

Bundan sonraki asamada 6n egitimli ag yeni veri kiimesini kullanarak aktarim
O0grenmesi yontemiyle yeniden egitilmeye hazir olmasma karsin, bu tez g¢aligmasi
stiresince yapilacak tiim kontrollii deneylerin sonucunu gérmek i¢in aktarim 6grenme
yazilimi defalarca kez tekrar kosturulacagi icin, aktarim 6grenme siiresini eniyilemek ve
iyilestirmek adma birtakim ince ayarlar yapilmistir. Bu amagla yapilan
eniyilenmelerden biri de, 6n egitimli agin yeniden egitilmesinden 6nce, agin herhangi
bir degisiklik yapilmayan ilk agamalarindaki katmanlarmin 6grenme orani agirliklarinin
sifir olarak ayarlanarak dondurulmasidir. Bu islem, yazilim iizerinden agin tiim
katmanlarinin agilmasi, dondurulacak katmanlarin 6grenme orani faktorlerinin sifir
olarak ayarlanmasi ve sonrasinda agin katmanlarinin yeniden birbirine baglanmasiyla
gerceklestirilmistir [55]. Bu sayede aktarim &grenme yazilimi agi yeniden egitirken,
dondurulan katmanlara ait parametrelerin yeniden hesaplanmamasi saglanmustir.
Dondurulan katmanlarla ilgili parametreler yeniden hesaplanmadigr icin, bu
katmanlardaki 6grenme orani faktoriiniin sifira ¢ekilmesiyle agin egitim siiresinde
onemli iyilestirme saglanmistir. Ayrica yine bu islem sayesinde, kiigiik bir veri

kiimesiyle egitilen aglarda goriilebilen asir1 uyum probleminin de dniine gegilmistir.

Aktarim Ogrenme yaziliminin olabilecek minimum siirede egitilip maksimum
isabetlilikle tahmin gelistirebilmesi i¢in yapilan bir diger calisma ise egitim
ozellikleriyle ilgili ince ayarlar olmustur. Tiim veri kiimesinin 1 kez {izerinden gegcilen
bir tam egitim ¢evrimini tanimlayan dongii sayisinin belli bir sayidan sonra artmasinin
sadece egitim siiresini uzattig1, buna karsilik tahmin isabetliliginin ise ihmal edilebilir
diizeyde cok kiiciik artis gosterdigi goriilmiistiir. Bu tez kapsaminda yapilan kontrollii
deneylerle, dongii sayist 6’dan daha fazla artirildiginda egitim siiresinin, egitilen aga
gore en az 5 dakika artis gosterdigi, buna karsilik en fazla isabetlilik artiginin ise %0.03
oraninda gerceklestigi goriildiigii icin, aktarim 6grenme yaziliminin egitim sirasinda

kullandig1 dongii sayis1 6 c¢evrim yapacak sekilde ayarlanmistir. Ayrica her egitim
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cevrimi sirasinda veri kiimesindeki resimlerin %70’inin egitim, %30’unun dogrulama
testi i¢in ayrilmasi ve her donglide bu verilerin rastgele bir sekilde egitim veya
dogrulama verisi olarak kullanilmasi saglanmistir. Bu sayede, yazilimin veri kiimesinin
rastlantisal bir %70’1iyle aktarim Ogrenme egitimini tamamladiktan sonra, veri
kiimesinin %30’unda bulunan rastgele resimler {izerinden 6grendigi ozelliklere gore
yaptig1 nesne sinifi tahmin bilgileriyle, nesnenin ait oldugu gercek sinif karsilastirilarak
yapilan benzetim isabetlilik yiizdesinin, B6lim 3.4’te anlatilan uygulama ortaminda

yapilacak testler oncesinde gergekgiliginin artirilmasi hedeflenmistir.

3.2. Aktarim Ogrenme Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bolim 3.1°de anlatilan aktarim O6grenme yaziliminda kullanilacak veri
kiimelerinin olusturulmas: i¢in, aktarim Ogrenme yaziliminin tahmin ¢iktilarini
olusturan nesne siniflarinda bulunan her bir nesnenin belirli sayida fotograflarina ihtiyag
vardir. Aktarim 6grenme yonteminde on egitimli aglar kullanildig1 icin bu sayi, agin
sifirdan modellenmesine gore ¢ok daha diisiiktiir. Literatiirde, her bir nesne sinifi i¢in
kullanilan resim sayisinin, nesne tanima basarimina etkisini inceleyen calismalar
mevcuttur [56]. Genel kabul gormiis kural, her bir nesne i¢in yaklagik 1000 fotograf
olarak gegmektedir [36,56]. Bu tez calismasinda da genel kabul gérmiis olan nesne
bagma 1000 fotograf kuralina uyularak veri kiimeleri olusturulmustur. Veri kiimeleri
olusturulurken ¢ekilen tiim fotograflar, Apple marka Iphone 11 model cep telefonunun
arka kamerasiyla ¢ekilmistir. Vida, pul ve somun nesne siniflarini olusturmak igin, Sekil
3.2°de gosterilen farkli uzunluk, cap ve renklerdeki 5’er adet vida, pul ve somunun
fotograflar1 ¢ekilerek veri kiimesi olusturulmustur. Ayrica tahmin siniflarinin sadece bu
iic nesneden olusmast durumunda, Bolim 4.3’de detayli anlatilan robot kontrol
yazilimina, kamerada bu ii¢ nesneden biri olmasa dahi siirekli bu {i¢ nesneden birinin
bilgisinin  gitmesinin, robot kontrol yazilimmnin robotu kontrol etmesini
zorlastiracagindan, herhangi bir nesne olmayan durumlari tanimlamak amaciyla,
herhangi bir nesne igermeyen 1000 adet fotograf ¢ekilmis ve bu fotograflardan olusan
“Nesne Yok” smifi tanimlanmistir. Veri kiimelerini olustururken, farkli boyutlarda ve
fiziksel Ozelliklerde olan 5’er adet vida, pul ve somun kullanildigindan, 1000
fotograftan olusan bir nesne sinifi olusturmak icin Sekil 3.3’te goriilen her bir nesnenin
ayr1 ayr1 200°er adet fotografi ¢ekilmistir. Boylelikle vida nesnesi i¢in 1000 adet vida

fotografi, somun nesnesi i¢in 1000 adet somun fotografi ve pul nesnesi i¢in de 1000
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adet pul fotografi elde edilmistir. Ayrica, test diizeneginde herhangi bir nesnenin
mevcut olmadigi durumlar1 simiflandirabilmek adina, diizenekte herhangi bir nesne
mevcut degilken 1000 adet fotograf ¢ekilmis ve bu fotograflar1 kullanarak “Nesne Yok”

isminde bir sinif olusturulmustur.

Sekil 3.1 Veri Kiimesinde Kullanilan Nesneler

Boyle bir smifa neden ihtiya¢ duyulduguyla ilgili gerekgeler, Bolim 4.3’te
detaylandirilmistir. Fotograflarin ¢ekimi esnasinda herhangi bir otomasyon diizenegi
kullanilmamistir. Cekimler esnasinda nesnelerin kadrajdaki yeri, kamera ile nesne
arasindaki uzaklik ve g¢ekim acilar1 elle ayarlanmistir. Her bir nesnenin fotografi
cekilirken, nesnenin iizerinde belirlenen mesafeden hem dikey, hem de ¢esitli egik
acilardan nesne etrafinda 360 derecelik bir tur tamamlarken fotograflar cekilmistir.
Bolim 3.2.1 ve Bolim 3.2.2°de, ayni nesneler kullanilarak olusturulan veri
kiimelerinde, c¢ekilen fotograflarin nesneye olan mesafesinin ve fotograf cekimi
sirasindaki ortam 1s1gmin, aktarim Ogrenme yaziliminin basarimina olan etkileri

incelenerek anlatilmistir.
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3.2.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasinda Mesafe Etkisi

Veri kiimesi olusturulurken ¢ekilen fotograflarin mesafesi, nesnenin kadrajdaki
konumu ve fotografin biitlinii lizerinde nesnenin ne kadarlik bir alan1 kapladigiyla
dogrudan ilgili oldugu i¢in aktarim O0grenme yaziliminin egitim sonrasi gosterecegi
nesne tanima basarimini etkilemektedir. Bu boliimde, veri kiimesi olusturulurken
cekilen fotograflarin mesafesinin, aktarim dgrenme yaziliminin basarimina nasil etkileri

oldugu incelenecektir.

Veri kiimesi olusturma ¢alismalar1 sirasinda ilk olarak tiim fotograflar, Sekil
3.3’te bir 6rnegi goriildiigii lizere nesne ile kamera lensi arasindaki uzaklik 20cm olacak

sekilde ayarlanarak ¢ekilmistir.

Sekil 3.2 20cm Mesafeden Fotograflanan Nesne Ornegi

Bu sekilde 20cm mesafeden cekilen fotograflarda, nesnelerin resmin biitiinii
icerisinde kapladig alan, en kii¢iik nesne igin %1.6, en biiyiik nesne i¢in %6,3 oraninda
oldugu goriilmiistir. Cekilen fotograflar, aktarim Ogrenme yazilimiyla egitilecek
algoritmalara uygun imge noktasi sayisiyla yeniden boyutlandirilmistir (Alexnet ve
Squeezenet igin 227x227, Googlenet i¢in 224x224). Her 3 algoritma da kendilerine
uygun boyutlara doniistiiriilen veri kiimesiyle Boliim 3.1°de anlatilan aktarim 6grenme
yazilimi kullanilarak egitilmistir. Egitim sonrasinda bu veri kiimesiyle egitilen her 3

algoritmanin da, egitim sonunda veri kiimesindeki nesnelerin rastgele secilen %30’uyla
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yapilan benzetim basarim kiyaslamasinda basarim oranlarinin %75’in altinda kaldig
goriilmistiir. Test bilgisayarina baglanan bir USB kamerayla algoritmalarin nesne
tanima basarimlar1 incelenmis, ancak her 3 algoritmanin da yaptiklar1 nesne
tahminlerinin anlik olarak stirekli degisim gosterdigi, zamanla degismeyen tek bir nesne

tahmini ¢iktisi iretemedikleri goriilmiistiir.

Bunun {lizerine nesne ile kamera lensi arasindaki uzaklik 10cm’e ayarlanarak
cekilen fotograflardan olusan yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 3.4, 10cm

mesafeden fotograflanan bir nesne 6rnegini gostermektedir.

Sekil 3.3 10cm Mesafeden Fotograflanan Nesne Ornegi

10cm mesafeden ¢ekilen fotograflarda nesnenin, resmin biitiinlinde kapladigi
alan, en biiylik nesne i¢in %22,68 en kiiciik nesne i¢in %5,76 olmustur. Olusturulan bu
veri kiimesiyle ¢ekilen fotograflar da algoritmalarin ihtiya¢ duydugu boyutlara
doniistiiriilmiis ve algoritmalar egitilmistir. Egitimin sonunda yapilan benzetim basarim
kiyaslamasinda 3 algoritmanin da bagarimlarinda, 20cm’den ¢ekilen fotograflarla
olusturulan veri kiimesine gore iyilesme oldugu goriilmistir. Buna karsilik, 3
algoritmanin da veri kiimesindeki nesnelerin rastgele %30’u kullanilarak yapilan
basarim kiyaslama testinde, basarimlarinin %84’lin lizerine ¢ikamadigi gorilmiistir.
USB kamera iizerinden test ortaminda yapilan donanimsal incelemelerde ise, 6zellikle
vida nesnelerinin hem gdrece daha biiyiik olmasi, hem de fiziksel sekil itibariyle somun
ve puldan daha farkli olmasi sayesinde 3 algoritma tarafindan da sorunsuz bir sekilde

tespit edilebildigi gorilmistiir. Somun ve pul nesnelerinde ise bu nesnelerin goérece
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daha kiigiik ve birbirine benzer geometrik sekilleri dolayisiyla egitilmis algoritmalar
tarafindan yaptiklar1 tahminlerin siklikla karistigi, kamera ve gorlintii sabitken
kadrajdaki nesneye algoritmanin yaptigi tahminin pul ve somun arasinda siklikla

degisim gosterdigi gdzlenmistir.

Nesneler, resmin kadrajinda daha biiytlik bir alan sagladik¢a algoritmalarin nesne
tahmin isabetliliginin arttiginin gézlemlenmesi {izerine, nesnelerin fotograflarinin
S5cm’den c¢ekilerek yeni bir veri kiimesi olusturulmak istenmis, ancak ¢alismada
kullanilan kamerayla bu mesafeden c¢ekilen fotograflarda kameranin odak sorunu
yasadiglr gorildiigli i¢in yapilamamistir. O nedenle nesnelerin fotograf kadrajinda
kapladig1 alani1 daha fazla biiylitmek i¢in, kameranin yakinlagsma 6zelligi kullanilarak
2.5x yakinlasma yapilarak 10cm’den ¢ekilen fotograflarla yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Sekil 3.5, bu yoOntemle olusturulan veri kiimesinden bir Ornegi

gostermektedir.

Sekil 3.4 10cm Mesafeden 2.5x Yakinlasma ile Fotograflanan Nesne Ornegi

2.5x yakinlasma ile 10cm’den ¢ekilen fotograflarla olusturulan veri kiimesi
sayesinde, fotograflanan nesnelerin kadrajin tamamina orani en kiiciik nesne i¢in %14,4,
en biiyiik nesne i¢in %56,7 olmustur. Onceki veri kiimelerinde yapilan fotograf imge
noktas1 boyutlarinin algoritmalara uygun sekilde yeniden boyutlandirilmasi islemi bu
veri kiimesi i¢in de tekrarlanmistir. Sonrasinda algoritmalar sirasiyla bu veri kiimesiyle
egitilerek incelenmiglerdir. Algoritmalarin egitimini tamamlamas1 sonrast veri
kiimesinin test i¢in ayrilan boliimiindeki fotograflarla yapilan benzetim basarim

kiyaslamasi testlerinde tiim algoritmalar %90’1n iizerinde tahmin isabetliligi basarisi
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gostermislerdir. Bu algoritmalardan Alexnet algoritmasi, egitim sonucunda %91,80
benzetim isabetlilik oran1 gosterirken, bu oran Googlenet Algoritmasi i¢in %93,54 ve
Squeezenet i¢in %96,76 olarak gerceklesmistir. USB kamera {lizerinden aktarilan gercek
zamanli nesne goriintiilerine yapilan tahminler incelendiginde ise, Alexnet
algoritmasinin, pul ve somun nesnelerini ayirt etmekte ¢ok basarili olamadigi, kamera
ve nesne sabit olmasina ragmen zaman zaman yaptig1 tahmini degistirdigi ve zamanla
degismeyen tek bir tahmin ciktisi liretecek sekilde calismadig goriilmiistiir. Squeezenet
ve Googlenet algoritmalarinin ise kameranin gosterdigi nesneler ig¢in dogru tahmin
bilgilerini iiretebildigi goriilmiistiir. Her iki algoritmanin da nesne ve kamera goriintiisii
sabitken, kadraj icerisinde yer alan nesneyi dogru tahmin ettigi ve tahminini zaman
icerisinde degistirmeyerek sabit nesneler s6z konusu oldugunda tek bir tahmin ¢iktis

irettigi ve bu tahmini degistirmeden ¢alistiklar: goriilmiistiir.

Veri kiimesi olusturulurken gekilen fotograflarin nesnelere olan uzakligi ve
kadrajda kapladigi alanin, nesne tanima basarimlarina olan etkisi, Cizelge 3.2°de
Ozetlenmistir.

Cizelge 3.2 Veri Kiimesinin Hazirlanmasinda Mesafe Etkisi

En Kigiik | En  Biiyiik
Nesnenin Nesnenin
Mesafe Kadrajda Kadrajda Alexnet | Googlenet | Squeezenet
Kapladig1 Kapladig1
Alan Alan
20cm 1,60% 6,30% 69,47% | 72,57% | 74,80%
10cm 5,76% 22,68% 76,55% | 80,38% | 83,73%
10cm + 2.5x Yakinlasma | 14,40% 56,70% 91,80% | 93,24% | 96,76%

3.2.2. Veri Kiimesinin Hazirlanmasinda Ortam Isigimin Etkisi

Veri kiimesinin hazirlanmasinda mesafenin ve buna bagli olarak nesnelerin

kadrajda kapladigi alanin aktarim Ogrenme yazilimma etkileri Bolim 3.2.1°de
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incelenmistir. Bu boliimde ise veri kiimesi olusturulurken ¢ekilen fotograflarin ¢ekildigi
andaki ortam 1§1gmin, aktarim Ogrenme yazilimmin basarimimi nasil etkiledigi
incelenmistir. Bu calisma i¢in, diger kosullar ve degiskenler sabit tutularak, giin 1s181nda
herhangi bir ek aydinlatma (ampul, led, fotograf flasi vb.) kullanilmadan c¢ekilen
fotograflarla birinci veri kiimesi olusturulmustur. Buna karsilik, hi¢ giin 1s18inda
cekilmeyen, tamamen ortamda bulunan elektrik ampullerinin yaydig: sar1 151k altinda
¢ekilen fotograflar kullanilarak ikinci veri kiimesi olusturulmustur. Son olarak, her iki
veri kiimesiyle de algoritmalar egitilmis ve algoritmalarin egitimi tamamladiktan
sonraki basarimlari, benzetim ve uygulama olarak incelenmistir. Her iki veri kiimesi de,
Boliim 3.2.1°de edinilen tecriibe dogrultusunda 10cm mesafeden, 2.5x yakinlastirma
kullanilarak cekilen fotograflardan olusturulmustur. ifade karmasasmi 6nlemek adia
birinci veri kiimesinden giin 15181 veri kiimesi; ikinci veri kiimesinden ise ortam 15181
veri kiimesi olarak bahsedilecektir. Bu bolimde giin 1s1ginda ve ortam 1s18inda g¢ekilen
fotograflarla hazirlanan veri kiimelerinin, algoritmalar egitildikten sonraki bagarimlarina
olan olumlu ya da olumsuz etkileri iizerinde durulacaktir. Algoritmalarin basarim

bilgileriyle ilgili detayl bilgiler, Boliim 3.4 ve Boliim 3.5°te yapilacaktir.

Gln 15181 veri kiimesi kullanilarak egitilen algoritmalarin, giin 1s18indaki
basarimlari, bir Onceki kisimda mesafe etkisi incelenirken 10cm mesafeden 2.5x
yakinlagma  kullanilarak  olusturulan veri kiimesiyle egitilen algoritmalarin
basarimlariyla paralellik gostermistir. Mesafe etkisi arastirilirken olusturulan tim veri
kiimeleri, giin 1s181nda c¢ekilen fotograflarla olusturuldugu i¢in, aymi kosullar altinda
yapilan deneyle ayni sonuca ulagilmistir. Giin 151831 veri kiimesiyle egitilen
algoritmalarin, ortam 15181 altindaki bagarimlar1 incelendiginde ise, USB kamera
lizerinden goriintiilenen vida, pul ve somun nesnelerinden, vida nesnesiyle ilgili
Alexnet, Googlenet ve Squeezenet algoritmalarinin tamaminin vida nesnelerini basarili
bir sekilde tanityip smiflandirma yaptigi, nesne sabit bir sekilde kamera kadrajinda
kaldig1 silire boyunca, gercek zamanli iiretilen tahmin smifi bilgisinin degisiklik
gostermedigi gozlenmistir. Pul ve somun nesnelerinin kamera kadrajinda oldugu
durumda ise algoritmalarin ortam 1s1gindaki basarimlarinin, giin 1s181ndaki
basarimlarindan daha kotii oldugu goriilmiistiir. Alexnet algoritmasinin hem pul ve
somun nesnelerini hatali tahmin etme siklig1, hem de kadrajda sabit bir nesne olmasina
ragmen Uretilen sinif tahmininin degiskenligi artis gdstermistir. Glin 15181 veri kiimesiyle

egitilen Squeezenet ve Googlenet algoritmalarinin, ortam 1s1gindaki basarimlari
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incelendiginde ise, zaman zaman kadrajda sabit bir nesne olmasmna ragmen
simiflandirma tahmininin anlik sapmalarla degistigi goriilmiistiir. Gergeklesme sikligt
cok yiiksek olmamasina ragmen, Squeezenet ve Googlenet algoritmalarinda nadiren
gbzlenen bu durum, bu algoritmalarin giin 1s181indaki basarimlariyla ortam 1181 altindaki

basarimlar arasindaki en biiyiik farklilik olarak goze carpmustir.

Is1gin algoritma basarimlarina etkisiyle ilgili ¢alismanin ikinci asamasinda ortam
15181 veri kiimesi kullanilarak algoritmalar egitilmistir. Ortam 1$181 veri kiimesiyle
egitilen algoritmalarin ilk olarak giin 1s1¢indaki basarimlar1 incelenmistir. Ortam 15181
veri kiimesiyle egitilen algoritmalarin, giin 1s1ginda USB kamerasindan gelen
goriintlilere dair nesne tanima tahminlerinde Alexnet algoritmasinin vida nesnelerinin
ekran gorilintiisiine yaptig1 tahminlerde nadiren de olsa anlik tahmin degisikligi
gosterdigi durumlar goriilmiistiir. Somun nesneleri kamera kadrajina gosterildiginde
Alexnet algoritmasinin kararli bir sekilde dogru tahmini olusturdugu, pul nesneleri
kameraya gosterildiginde ise algoritmanin {irettigi tahminin siklikla pul ve somun
arasinda gecis yaptigi goOriilmiistiir. Googlenet ve Squeezenet algoritmalarinin
basarimlart ise birbirine paralel sekilde gerceklesmistir. Her iki algoritmada vida
nesnesini basariyla taniyip tahmin etmistir. Pul ve somun nesnelerinin tahminlerinde ise
deneylerin biiylik ¢ogunlugunda hatasiz tahmin etmesine karsilik, nadiren de olsa pul
nesnesi ekrandayken tahminin anlik olarak somuna kaydigi, somun nesnesi

ekrandayken de tahminin anlik olarak pul seklinde degistigi durumlar gézlemlenmistir.

Isigin algoritma basarimlarina etkisinin arastirildigi ¢alismanin son agamasinda,
ortam 15181 veri kiimesiyle egitilen algoritmalarin ayni ortam 1s18indaki basarimlar
incelenmistir. Egitim veri kiimesinin hazirlandig1 ortam ve egitilen algoritmalarin test
ortam1 ayni oldugunda, algoritmalarin giin 1s18ima goére daha yiiksek basarim
gosterdiklert goriilmiistiir. Squeezenet ve Googlenet algoritmalarnin, USB kamera
tizerinden vida, pul ve somun nesnelerinin her birini ayr1 ayr1 basariyla
smiflandirabildigi goriilmistiir. Alexnet algoritmasinin ise vida ve somun nesnesini
istikrarli bir sekilde dogru simiflandirdigi, ancak pul nesnesini siniflandirirken trettigi

tahmin bilgisinin zaman zaman somun olarak degisiklik gosterebildigi gozlemlenmistir.

Veri kiimesinin olusturuldugu ortam ve test ortami arasindaki iliski yapilan

deneyler sonrasinda incelendiginde, giin 15181 veri kiimesiyle egitilen algoritmalarin giin
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1s5181inda daha basarili oldugu, ortam 15181 veri kiimesiyle egitilen algoritmalarin da
ortam 1s1ginda test edildiginde daha yiiksek isabetlilik ve basarimla ¢alistigi
gozlemlenmistir. Bu tezin konusu olan URS5 robotla vida pul ve somun gibi farkli
geometrik sekillere sahip nesnelerin siiflandirilacagi test ortaminda, hem giin 15181 hem
de ortam 1g181nda ¢alisabilecegi gz oniine alindiginda, kullanilacak veri kiimesinin hem
ortam 151¢inda hem de gilin 1518inda cekilen fotograflart icermesi gerekliligi, yapilan

deneylerin sonunda ortaya ¢ikan en 6nemli sonu¢ olmustur.

3.3. Derin Ogrenme Algoritmalarinin Yazihm Ortaminda Incelenmesi

Derin 0grenme algoritmalarinin nesne tanima basarimlarinin, algoritmalarin
egitildigi veri kiimesiyle dogrudan iligkili oldugu, Boliim 3.1 ve Boliim 3.2°de yapilan
kontrollii deneylerle ortaya konmustur. Bu nedenle tez calismasi kapsaminda incelenen
derin sinir aglarmin, benzetim basarim kiyaslamalari yapilmadan oOnce, bu aglarin
egitilecegi veri kiimelerinin, agmn basarimint yiikseltecek sekilde eniyilenmesi

saglanmistir.

Bolim 3.2.1°de veri kiimesini olusturmak i¢in fotografi g¢ekilen nesnelerle
kullanilan fotograf makinesi lensi arasindaki mesafe incelenmis ve 10cm mesafeden,
2.5x yakinlagsma ile ¢ekilen fotograflarla olusturulan veri kiimesiyle egitilen Alexnet,
Googlenet ve Squeezenet derin sinir aglar1 en yiiksek nesne tanima basarimini

gostermistir.

Boliim 3.2.2°de veri kiimesini olusturmak i¢in ¢ekilen fotograflarin giin 15181nda
ve ortam 15181nda ¢ekilmesinin, algoritmalarin nesne tanima basarimlarina nasil bir etki
olusturdugu incelenmistir. Giin 1s18inda ¢ekilen fotograflarla egitilen algoritmalarin,
giin 15181nda bulunan test ortaminda daha iyi basarim gosterdigi; ortam 1s18inda ¢ekilen
fotograflarla egitilen algoritmalarin yine ortam aydinlatmasi altinda test edilirken daha
yiiksek isabetlilikle calistig1 goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasi kapsamindaki URS isbirlik¢i
robotun gerceklestirecegi nesne tanima ve smiflandirma islemlerinin hem giin 15181nda
hem de ortam aydinlatmasi altinda en iyi basarimi gosterebilmesi igin, veri kiimesinin
hem ortam aydinlatmasinda hem de giin 1s181nda ¢ekilen fotograflar igermesi gerektigi

ortaya ¢ikmuistir.
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Bu boliimde algoritmalarin benzetim basarim kiyaslamalar1 ve sonuglarindan
bahsedilecektir. Alexnet, Googlenet ve Squeezenet algoritmalarinin benzetim basarim
kiyaslamalar1 igin, algoritmalarin egitilecegi veri kiimeleri, 10 santimetre mesafeden
2.5x yakinlagsma ile c¢ekilen fotograflarla olusturulmustur. “Pul”, “vida”, “somun” ve
“nesne yok” smiflarinin her biri igin, 500 adet giin 1s181inda ve 500 adet ortam 1s18inda
cekilen nesne fotograflariyla her bir smif icin 1000 adet egitim verisi segilerek
algoritmalar aktarim 68renme yazilimiyla egitilmistir. Tiim algoritmalar, Windows 10
isletim sisteminde, Intel 17-4720HQ dort cekirdekli islemci, 16GB rastgele erisimli
bellek ve NVIDIA GeForce GTX960M 4GB bellekli ekran kartina sahip bir test

bilgisayar1 kullanilarak MATLAB R2019B siiriimii igerisinde egitilmistir.

Ik olarak Alexnet algoritmasi, yukarida detaylar1 agiklanan veri kiimesi
kullanilarak aktarim Ogrenme yazilimiyla egitilmistir. Egitim igin veri kiimesinde
bulunan her bir nesne smifina ait fotograflarin rastgele secilen %70’i Alexnet
algoritmasinin egitilmesi amaciyla kullanilmistir. 6 dongiiden olusan egitimin
tamamlanmasi, 16 dakika 25 saniye siirmiistiir. Egitim tamamlandiktan sonra, aktarim
o0grenme yazilimi, veri kiimesindeki fotograflarin, her bir nesne icin geriye kalan
%30’unu algoritmanin basarimini benzetim olarak 6lgmek amaciyla kullanmistir.
Dogrulama verisi olarak ayrilan veri kiimesinin bu %30’luk kismindaki her bir
fotografa, egitilen algoritma tarafindan tahmin yaptirilmistir. Sekil 3.6, algoritmalarin,

dogrulama verilerine yaptig1 bir tahmin 6rnegini gostermektedir.
Alexnet algoritmasi, dogrulama verisi olarak ayrilan bu fotograflara, %91.80

isabetlilikle tahmin ¢iktilar1 tiretmistir. Sekil 3.7, Alexnet algoritmasinin benzetim

basarim testi sonucunu gostermektedir.
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Vida, 100%

Sekil 3.5 Dogrulama Verisine Yapilan Tahmin Ornegi

Ikinci olarak Googlenet algoritmasi aym veri kiimesi kullanilarak
egitilmistir. Veri kiimesinin rastlantisal olarak secilen %70’ egitim amaciyla
kullanilmistir. Altt dongiiden olusan Googlenet algoritmasinin egitimi, 46 dakika 29
saniyede tamamlanmistir. Egitimi tamamlanan algoritma, veri kiimesinin test i¢in
ayrilan  %30’unda bulunan fotograflarda bulunan nesneleri sirasiyla tek tek
siniflandirma islemi yapmistir. Googlenet algoritmasi, dogrulama verisi olarak ayrilan
bu fotograflara, %93,24 isabetlilikle dogru smiflandirmigtir. Sekil 3.8 Googlenet

algoritmasi benzetim basarim testi sonucunu gostermektedir.

Son olarak Squeezenet algoritmasi, ayni veri kiimesi Kullanilarak aktarim 6grenme
yazilimiyla egitilmistir. Egitim sirasinda diger algoritmalarin egitimlerinde oldugu gibi,
algoritmanin, veri kiimesinin rastgele secilen %70’1 ile egitilmesi saglanmistir.
Squeezenet algoritmasinin alt1 dongiiliik egitimi tamamlama stiresi 15 dakika 17 saniye
olmustur. Egitim tamamlandiktan sonra algoritma, veri kiimesinin test i¢in ayrilan
rastgele %30’luk boliimiinde yer alan nesne fotograflarina yaptigi tahminlerle basarimi
test edilmistir. Squeezenet algoritmasi, dogrulama verisinde yer alan nesneleri %96,76
isabetlilikle dogru siniflandirma basarimin1  gostermistir. Sekil 3.9 Squeeenet

algoritmasi benzetim basarim testi sonucunu gostermektedir.
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Benzetim basarim kiyaslamalar testleri sonucunda tim algoritmalarin %90’ 1n
tizerinde basarimla nesneleri siiflandirabildigi gozlemlenmistir. Basarim yiizdeleri
karsilastirildiginda en yiliksek basarim oranina Squeezenet algoritmasi ulasirken, en
diisiik basarim oraninin Alexnet algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir. Diger yandan
algoritmalarin egitimi tamamlama siireleri kiyaslandiginda Googlenet algoritmasinin
egitim siiresinin, Alexnet ve Squeezenet algoritmalarina gore 3 kat daha uzun sordigi
gorilmiistiir. Benzetim basarim testi sonucunda Squeezenet algoritmasi, hem en yiiksek
basarim yiizdesine sahip olmasi, hem de aktarim 6grenme yazilimiyla en hizli sekilde

egitimi tamamlayabilen algoritma olmasiyla dikkat ¢cekmistir.
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3.4. Derin Ogrenme Algoritmalarimin Uygulama Ortaminda incelenmesi

Calisma kapsaminda incelenen derin 6grenme algoritmalarinin, benzetim
basarim kiyaslamalar testleri Boliim 3.3’de gergeklestirilmistir. Bu boliimde aktarim
O0grenme yazilimiyla tezin konusu olan vida, pul ve somun nesnelerini
smiflandirabilmek {izere egitilmis algoritmalarin, uygulama ortaminda gosterdikleri

basarimlar1 incelenecektir.

Algoritmalarin uygulama ortaminda gosterecegi basarimi incelemek igin, URS
igbirlik¢i robotla kurulacak olan test altyapisinin bir benzeri, ev ortaminda
olusturulmustur. Bu amacla, hiz ayarli step motor tarafindan siiriilen 1 metrelik bir
kayar bant sistemi yapilmistir. Test bilgisayarina bagli bir adet USB kamera, bu kayar
bantin orta bolimiine yukaridan bakacak sekilde 10 cm mesafeyle yerlestirilmistir.
MATLAB {izerinden kamera erisimi acilarak, algoritmalarin, kameradan gelen gercek
zamanlt anlik gorintiilere stirekli bir sekilde simiflandirma tahmini iiretmesi
saglanmistir. Vida, pul ve somun nesneleri, kayar bandin baslangi¢c noktasindan elle
yerlestirilmis ve her bir algoritmanin, nesne kadrajda yokken, nesne kadraja girdiginde
ve nesne kadrajdan ¢iktigi slire¢ boyunca firettigi tahmin ciktilar1 gozlenmistir.
Uygulama testlerini gergeklestirmek {izere, vida pul ve somun nesnelerinin her biri igin,
farkli renk ve boyutlarda beser adet olmak iizere toplam 15 nesne rastgele olarak
secilmis ve ii¢ derin O68renme algoritmasinin da uygulamali basarim testleri bu
nesnelerle gerceklestirilmistir. Testler siiresince her bir nesnenin, kayar bant vasitasiyla
kamera Oniinden 20 kez gegmesi saglanmistir. Bu sayede, bu tez ¢aligmas1 kapsaminda
incelenen Alexnet, Googlenet ve Squeezenet algoritmalarinin, her bir nesne sinifi i¢in
100’er kez olmak tizere toplamda 300 kez nesne tanima ve siniflandirma basarimlari

test edilmistir.

Uygulamal1 test altyapist olusturulurken, kameradan gelen goriintiiniin gercek
zamanli olarak degil gecikmeli bir sekilde ekrana geldigi, gortintiide kasma ve donmalar
yasandigi goriilmiistiir. Bu durum, yapilan tahminlerin isabetliligini gozlemlemeyi
zorlastirmigtir. Yasanan problemin, test bilgisayarinin kameradan gelen ger¢cek zamanli
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyli islemek i¢in basariminin yetmemesinden kaynaklandig:
anlasilmistir. Problemin tstesinden gelmek i¢in, USB kameranin 1280x720 imge

noktas1 olan standart ¢Ozlniirliik ayar1 distriilmiistiir. Cesitli ¢oziiniirliik ayarlariyla
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yapilan denemeler sonrasi, hem nesneyi taniyabilecek, hem de gercek zamanli goriintii
akisini saglayabilecek en iyi ¢Oziiniirliigiin 640x480 imge noktasi oldugu goriilmiistiir.
Kamera ¢6ziiniirliigii bu ayara getirilerek, uygulama testleri sirasinda ger¢ek zamanli ve

akici bir kamera goriintiisii elde edilmesi saglanmistir.

Uygulamali kiyaslama testleri yapilirken, kayar bandin hizi saniyede Scm
ilerleyecek sekilde ayarlanmistir. Bu sayede her bir nesnenin kamera kadraj1 i¢erisinde
en az 2 saniye boyunca biitlin olarak yer almasi saglanmistir. Her bir nesne sinifi i¢in
yapilan 100 tekrarli denemelerde, yapilan bir denemenin basarili sayilmasi i¢in nesne
kadrajda yokken algoritma tarafindan {iretilen tahminin nesne yok olarak sabit kalmasi,
nesne kadraja girdigi andan itibaren ilgili nesneye dair tahminin olusmasit ve bu
tahminin nesne kadrajdan ¢ikana kadar sabit kalmasi, nesne kadrajdan ¢iktiktan sonra
bir sonraki nesne gelene kadar tahminin tekrar nesne yok olarak sabit kalmasi
gerekmektedir. “Nesne yok — ilgili nesne tahmini — nesne yok” seklinde olugmasi
beklenen bu akisi bozan anlik bir tahmin sapmasi olsa dahi, o deneme basarisiz

sayllmstir.

Uygulama basarimlari incelenen algoritmalarin her biri; Bolim 3.2.1 ve Bolim
3.2.2°de incelenen ortam 15181 ve mesafe etkilerine gére olusturulan, yarisi giin 1518inda
diger yaris1 ortam 1s18inda ve her biri 10cm mesafeden 2.5x yakinlasma ile ¢ekilen

fotograflardan olusan veri kiimesiyle egitilmistir.

Bu kosullar altinda gerceklestirilen uygulama basarimlar: testlerinde ilk olarak
Alexnet algoritmasinin uygulama basarim testleri yapilmistir. Alexnet algoritmasiyla
bes farkli vida nesnesinin 20 tekrarli testleriyle yapilan toplam 100 testin 91 tanesinde
nesne kadrajda yokken nesne yok tahmini, nesne kadraja girdigi andan kadraj disina
cikana kadar vida tahmini, nesne kadrajdan ¢iktiktan bir sonraki nesne gelene kadar da
nesne yok tahmini seklinde basarili bir tahmin akis1 gozlemlenmistir. 9 hatali tahminin
4’1 nesnenin kadraja girisi esnasinda, 3’ii nesne kadrajdan ¢ikarken, 2 tanesi de nesne
kadrajdayken anlik tahmin sapmasi seklinde gerceklesmistir. Alexnet algoritmasinin
somun nesneleri i¢in yapilan uygulama testlerinde ise 100 testin 65’i basarili, 35’i
basarisiz sonu¢lanmistir. Somun nesnelerindeki nesne tanima basariminin diismesinin
temel sebebinin, nesne kamera kadraj1 igerisindeyken tahminin pul olarak hatali tahmin

edilmesi oldugu gozlemlenmistir. 35 basarisiz testin 23’ bu kapsamda somun
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nesnesinin pul olarak hatali tahmin edilmesiyle gergeklesirken, 7 adedi nesne kadraja
girdigi sirada, 5 adedi ise nesne kadrajdan cikarken gerceklesmistir. Ozellikle daha
kiiciik boyutlu somun nesneleri test edilirken hatali tahmin oraninin arttigi tespit
edilmistir. 23 hatali somun tahmininin 16’s1 test edilen 5 farkli somun nesnesinden en
kiiciik boyutlu iki nesnenin testleri sirada meydana gelmistir. Alexnet algoritmasinin
pul nesnesi i¢in yapilan uygulama testlerinde 81 test basarili sonuglanirken 19 testin
basarisiz olarak sonuclandigi goriilmiistiir. Basarisiz testlerin hata dagilimlarina
bakildiginda 8 tanesinin pul nesnesi kadraja girerken, 5 tanesi nesnenin tamami
kadrajdayken, 6 tanesi de nesne kadrajdan ¢iktig1 esnada iiretilen tahmin ¢iktisinin anlik

sapmalar gostermesiyle meydana geldigi gozlemlenmistir.

Uygulamali basarim testlerinin ikinci asamasinda Googlenet algoritmasinin test
ortamindaki basarimi incelenmistir. Googlenet algoritmasinin vida nesnelerini tanima
basarimini incelemek igin yapilan testlerde, nesnenin kayar bandin basindan sonuna
kadar gecisi esnasinda, kadrajda vida yokken nesne yok tahmini, vida kadraja girdikten
kadrajdan cikana kadar vida tahmini, vida kadrajdan ¢iktiginda tekrar nesne yok tahmini
tireterek basarili bir akis tirettigi test sayist 96 olmustur. Basarisiz olan 4 akisin 2 tanesi
vidanin kadraja girdigi sirada, 2 tanesi de vidanin kadrajdan ¢ikmasi esnasinda olustugu
gozlenmistir. Googlenet algoritmasinin somun nesnesi i¢in yapilan uygulamali
kiyaslama testlerinde “nesne yok-somun-nesne yok” seklinde basarili tahmin akislarinin
gerceklesme sayis1 76 olmustur. Basarisiz sonuglanan 24 testin igerisinde 8 adedi somun
nesnesi kamera kadrajina girerken, 7 tanesi somun nesnesi kadrajdayken tahminin pul
olarak anlik degigmesi nedeniyle, 3 tanesi somun nesnesinin pul olarak hatali tahmin
edilmesiyle, 6 tanesi de nesne kadrajdan cikarken olusmustur. Son olarak algoritmanin
pul nesnesi tanima basarimi incelenmistir. Googlenet algoritmasi, 100 kez tekrar edilen
testlerin 84’linde “nesne yok-pul-nesne yok™ seklinde basarili tahmin akisi tiretirken, 16
testte en az 1 kez basarili akisin disinda tahmin iireterek basarisiz olmustur. Basarisiz
testlerin 5’1 pul nesnesi kamera kadrajima girerken, 4’ii kadrajda pul nesnesi varken
tahminin anlik olarak somun olarak degismesiyle, 2 tanesi nesne kadrajdayken somun
olarak hatali tahmin edilmesiyle, 5 tanesi de pul nesnesi kadrajdan g¢ikarken anlik

tahmin sapmas1 sonucunda basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Algoritmalarin uygulamali bagarim kiyaslamalariin son asamasinda Squeezenet

algoritmasinin nesne tanima basarimlar1 incelenmistir. Algoritmanin vida nesnesi i¢in
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yapilan 100 tekrarl testin 98 adedinde tahmin g¢iktilarin1 “nesne yok-vida-nesne yok”
seklinde iireterek basarili oldugu goriiliirken, yalnizca 2 adet testten basarisiz oldugu
gorilmiistiir. Basarisiz olan testlerin biri vida kadraja girerken, digeri de vida kadrajdan
cikt1ig1 sirada nesne yok tahminine anlik sapma olusmasiyla gergeklestigi goriilmiistiir.
Somun nesnesi i¢in yapilan 100 tekrarli testin 90’1nda algoritma tarafindan “nesne yok-
somun-nesne yok” seklinde basarili tahmin akisi olusturulurken 10 test basarisiz
sonuglanmistir. Basarisiz testlerin dagilimi incelendiginde, 3 tanesinin somun nesnesi
kadraja girerken anlik sapmayla, 2 tanesinin nesne kamera kadraji igerisindeyken
tahminin pul olarak anlik sapma gostermesiyle, 5 tanesinin de somun nesnesinin
kadrajdan ¢iktig1 esnada anlik sapmayla olustugu gozlemlenmistir. Pul nesnesi igin
gerceklestirilen 100 testte ise algoritma 92 kez “nesne yok-pul-nesne yok” seklinde
basarili tahmin akis1 olustururken, 8 testte basarisiz olmustur. Basarisiz testlerin 4 tanesi
pulun kamera kadrajia girisi esnasinda anlik tahmin sapmasiyla, 1tanesi pul kamera
kadrajindayken anlik tahmin sapmasiyla, 3 tanesi de pulun kamera kadrajindan ¢ikisi

esnasinda anlik tahmin sapmasiyla olusmustur.

3.5. Algoritma Basarimlarmmin Karsilastirllmas1 ve Uygun Algoritmanin
Secilmesi

Boliim 3.3’te bu tez calismasi kapsaminda incelenen Alexnet, Googlenet ve
Squeezenet algoritmalarinin pul, vida, somun ve nesne olmayan durumlar1 tanima
basarimlar1 benzetim basarim testleri kosturularak incelenmistir. Bolim 3.4’te ise bu
algoritmalarin uygulamali basarim testleri yapilarak, her bir nesne smifi i¢in 100
denemenin kaginda basarili olduklari aragtirilmigtir. Bu boliimde ise yapilan benzetim
ve uygulama basarim testlerinin sonuglari bir biitiin olarak degerlendirilecek ve 4.
Bolimde URS isbirlikgi robotla yapilacak smiflandirma isleminde kullanilacak

algoritmanin se¢imi yapilacaktir.

Algoritmalarin benzetim basarim testlerinin sonuglar1 Cizelge 3.3’te, uygulama
basarimlarmin kiyaslama testi sonuglari ise Cizelge 3.4’te Ozetlenmistir. Alexnet
algoritmasi, egitim siiresi agisindan Squeezenet algoritmasiyla birlikte en hizli egitimi

tamamlayan algoritma olarak 6ne ¢ikmustir.
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Cizelge 3.3 Algoritmalarin Benzetim Basarimlari Kiyaslama Cizelgesi

Algoritma Egitim Siiresi Benzetim Basarim Yiizdesi
Alexnet 16 dakika 25 saniye 91,80%

Googlenet 46 dakika 29 saniye 93,24%

Squeezenet 15 dakika 17 saniye 96,76%

Cizelge 3.4 Algoritmalarin Uygulama Basarimlari Kiyaslama Cizelgesi

Uygulama Benzetim
Algoritma Vida Somun Pul Basarim Basarimindan
Yiizdesi Sapma
91 Basarili | 65 Basarili | 81 Basarili
Alexnet
9 Basarisiz |35 Basarisiz | 19 Basarisiz 79,00% (-) %12,80
96 Basarilt | 76 Basarili | 84 Basarili
Googlenet
4 Basarisiz | 24 Basarisiz | 16 Basarisiz 85,00% (-) %8,24
98 Basarilt | 90 Basarili | 92 Basarili
Squeezenet
2 Basarisiz | 10 Basarisiz | 8 Basarisiz 93,33% (-)%3,43

Egitim siiresinin kisa olmasi, aktarim 6grenme yaziliminda iyilestirme amagl

bir degisiklik yapildiginda bu degisikligin sonuglarini gérmek icin algoritmanin yeniden

egitilmesi gerekecegi icin onem teskil etmektedir. Buna karsilik, egitim siiresinin

algoritmalarin nesne tanima basarimina dogrudan bir etkisi olmadigi i¢in, tek basina

tercih sebebi olmak igin yeterli gelmemektedir. Alexnet algoritmasinin benzetim

basarim yiizdesi %91,80, uygulamali testlerde ise %79 olarak 6l¢iilmiistiir. Uygulamali
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kiyaslama testlerinde, benzetim basarim testi sonrasi olusan %91,80’lik basarim
beklentisinden %12.80 sapma gergeklesmistir. Bu sapmanin en biiylik nedeni de
uygulamali testler sirasinda Alexnet algoritmasinin somun nesnelerini tahmin etme
basarisinin diger algoritmalara kiyasla ¢ok diisiik kalmasidir. 100 adet somun testinin
yalnizca 65’ini basarili tahmin edebilen algoritma, ozellikle basarisiz olan 35 testin
23’{inde somun nesnesini pul olarak tanimlamasiyla diisiik bir basarim gostermistir.
Hem benzetim hem de uygulamali basarim kiyaslama testlerinde en kotii basarimi
gostermesi nedeniyle Alexnet algoritmasi, URS isbirlik¢i robotla yapilacak nesne

smiflandirma islemleri i¢in tercih edilmemistir.

Googlenet algoritmasinin benzetim ve uygulama testleri bagarimi birlikte
degerlendirildiginde benzetim basarim testi, algoritmanin %93,24 isabetlilikle dogru
tahminler iiretebilecegini Ongdrmiistiir. Bu oraniyla Alexnet algoritmasini geride
birakmis, ancak %96,76 benzetim basarim yilizdesine sahip Squeezenet algoritmasinin
gerisinde kalmistir. Ayrica 46 dakika 29 saniye siiren egitim siiresiyle, Squeezenet
algoritmasinin 15 dakika 17 saniyelik egitim siiresine kiyasla 3 kat daha yavag
egitilebilmesi de benzetim basarim testlerinde goriilen bir diger olumsuzluk olmustur.
Uygulamali testlerde ise her bir nesne igin Googlenet algoritmasinin basarili tahmin
sayisi, Alexnet algoritmasini gegmis ancak Squeezenet algoritmasinin gerisinde
kalmistir. Uygulamali testler sonucunda %85 bagarim gosteren algoritma, benzetim
basarim yiizdesi tahmini olan %93,24’ten %8,24’liik bir sapma gdstermistir. Googlenet
algoritmasiin uygulama basarim testleri sirasinda goriilen en biiyiik problem, somun
testlerinde 3 kez, pul testlerinde ise 2 kez olmak iizere toplamda 5 kez nesne kamera
kadrajinin igerisindeyken hatali siniflandirma yapmasi olmustur. Benzetim ve uygulama
basarim kiyaslamalar1 testlerinin tamaminda Squeezenet algoritmasinin gerisinde

kalmas1 dolayisiyla Googlenet algoritmasi da tercih edilmemistir.

Squeezenet algoritmasi, 15 dakika 17 saniye ile incelenen algoritmalar arasinda
en hizli egitilebilen algoritma olmustur. Benzetim basarim testinde de %96,76 ile en
yiiksek benzetim basarim yiizdesini elde etmistir. Uygulamali basarim testlerinde her bir
nesne icin en yiiksek basarili test sayisina sahip algoritma olmayr basarmistir.
Uygulamali basarim testlerinde gosterdigi %93,33 basar1 ylizdesiyle, benzetim basarim
testlerindeki %96,76’lik basar1 tahmininden yalnizca %3,43 sapma gostermis ve bu

alanda da en diisiik sapmay1 gosteren algoritma olmustur. Tiim bunlara ek olarak,
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uygulamal1 basarim testlerinde Alexnet algoritmasi 23 kez, Googlenet algoritmasi 5 kez
kamera kadraj1 igerisindeki nesneyi tamamen hatali tahmin ederken, Squeezenet
algoritmas1 uygulama testleri siiresince hi¢ hatali tahmin tiretmemistir. Uygulamali
testlerde basarisiz sonuglanan toplam 20 testin tamaminda, iirettigi dogru tahminin anlhk

olarak sapma gostermesinden dolayi testi basarisiz kabul edilmistir.

Yukarida agiklanan tiim sebepler birlikte degerlendirildiginde, gerek benzetim
gerek uygulamali basarim kiyaslamalar1 testlerinde en yiiksek basarimi gosteren
Squeezenet algoritmasi, URS igbirlik¢i robotla yapilacak olan nesne smiflandirma

isleminde kullanilmak tizere se¢ilmistir.
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4. UR5 ISBIRLIKCi ROBOTLA SINIFLANDIRMA

Caligma kapsaminda incelenen Alexnet, Googlenet ve Squeezenet evrisimli
derin sinir aglarinin; vida, pul ve somun nesnelerini siniflandirma basarimlari {i¢lincii
boliimde detayli olarak incelenmis, yapilan benzetim ve uygulamali basarim testleri
sonucunda en yiiksek basarimi gosteren Squeezenet derin sinir agi, URS igbirlik¢i
robotla gercgeklestirilecek simiflandirma iglemi ig¢in secilmistir. Bu bolimde URS
isbirlik¢i robotun sahip oldugu genel yetenekler, URS robotuyla yapilan siniflandirma
islemi i¢in gerekli donanim altyapisinin nasil olusturuldugu, robotun hareketlerini
kontrol eden robot kontrol yaziliminin hazirlik asamalari ve MATLAB ortaminda
hazirlanan nesne smiflandirma yazilimi ile URS robot arasindaki haberlesmenin nasil

saglandig1 anlatilacaktir.

4.1. URS Isbirlik¢i Robot

Tez calismast kapsaminda siniflandirma iglemlerini gerceklestirecek isbirlikei
robot olarak Universal Robots firmasinin URS5 model robotu kullanilmistir. Model
isminin sonunda yer alan 5 rakami, robotun maksimum yiik tasima kapasitesi olan Skg
degerini ifade etmektedir. URS modeli, insan kolunun yapabildigi tiim hareketleri taklit
edebilme ve gergeklestirebilmek amaciyla 6 doner ekleme sahiptir. Sahip oldugu doner
eklemler sayesinde insan kolunda bulunan omuz, dirsek ve bilek hareketlerini 360

derecelik rotasyonlarla gergeklestirebilmektedir.

URS isbirlik¢i robotun agirlign 18kg olarak oOlgiilmiistiir. Robotun hareketleri
sirasinda lizerinde bulunan masanin sarsilmamasi i¢in, ayaklarinda kilit mekanizmasi
bulunan bir masa tizerine monte edilmis ve masanin ayaklar1 kilitlenmistir. Robotun
masa yiizeyine oturma alan1 14,9cm olarak oOlgiilmiistiir. Robotun oturtuldugu alan
merkez olmak iizere, merkezden 85cm mesafeye kadar maksimum uzanabilme
kapasitesi bulunmaktadir. Robot 1m/sn maksimum hareket hizina ve 180°sn maksimum

eklem doniis hizina sahiptir.
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URS robotun ayni zamanda 475x423x268 mm boyutlarinda bir kontrol kutusu
ve 12” boyutunda dokunmatik ekrana sahip bir programlama kumandasi1 bulunmaktadir.
Programlama kumandasi, Polyscope grafik kullanici arayliziinii igermektedir. Boliim
4.3’de detaylar1 anlatilan robot kontrol programi, bu arayiiz kullanilarak tasarlanmistir.
Robotun kontrol kutusu iizerinde 16 adet sayisal giris ve ¢ikig, 2 adet analog giris ve
¢ikis bulunmaktadir. Robot kontrol kutusu iizerinden 24V, 2A; robot kolun {izerinden
ise 12/24V, 0,6A gii¢ cikis1 verebilmektedir. Boliim 4.2°de bahsedilen ug islevcinin gii¢
ithtiyact, kontrol kutusunun 24V,2A DC gii¢ cikis1 kullanilarak karsilanmistir. Robot;
TCP/IP 100Mbit, IEEE802.3u, 100BASE-TX ve Ethernet yuvast & Modbus TCP
iletisim protokollerini desteklemektedir [57]. URS isbirlik¢i robotun genel goriiniimii
Sekil 4.1°de verilmistir.

— 1

4.2. Donanmim Hazirhiklar:

URS igbirlik¢i robot kullanilarak yapilan nesne siniflandirma islemlerinde,
siiflandirilacak malzemelerle robotu beslemek icin frekans kontrollii bir dogrusal
titrestirici kullanilmistir. Malzemelerin diizglin bir sekilde ilerleyebilmesi i¢in, 10cm
genisliginde ve 80cm uzunlugunda bir mekanik gereg, dogrusal titrestirici iizerine

monte edilmistir. Besleme hattinin bitisinden 10cm geride yer alacak sekilde bir adet
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yakinlik algilayic1 konumlandirilmistir. Yakinlik algilayici, iki farkli amagla tercih
edilmistir. Bunlardan birincisi, algilayicinin 6nline malzeme geldiginde dogrusal
titresticinin  titresimi  durdurmasin1  saglamak tiizere dogrusal titrestiriciye girdi
saglamaktir. Ikincisi ise robota malzeme var bilgisini iletmek {izere girdi olusturmaktir.
Bu sayede algilayici Online malzeme geldiginde dogrusal titrestirici durdurularak
malzemenin algilayici hizasinda robotun almasi igin beklemesi, ayn1 zamanda da robota
malzeme var bilgisi sayisal girdi olarak iletilerek robotun malzeme almak {izere
harekete gecmesi i¢in gerekli on sartlardan birinin saglanmast miimkiin olmustur.
Hattan gelen vida, pul ve somunlarin yiikseklik degerleri birbirlerinden farkli oldugu
icin, yakinlik algilayicidan ¢ikan lazer i1smninin, yiliksekligi en diisiik malzemeyi de
algilayabilmesi i¢in, mekanik gerecin zemininin 1mm yukarisinda zemine paralel olarak
konumlanacak sekilde ayarlanmistir. Robotun malzemeleri almasini kolaylastirmak i¢in,
yakinlik algilayicinin 10cm gerisine, hattin genisligini 10cm’den 6cm’e disiirecek
sekilde 2 adet mekanik ¢ubuk karsilikli olarak monte edilmistir. Hattan gelecek capi en
biiylik olan malzeme Scm ¢apli bir pul oldugu icin, cubuklar aras1t mesafe herhangi bir

malzemenin gecisini engellememek adina 6¢cm olarak ayarlanmastir.

URS igbirlikgi robotun, malzemeleri alip, ait olduklar1 kutulara gotiiriip
birakabilmesi i¢in uygun bir ug islevci se¢imi olduk¢a 6nemlidir. Siniflandirilan vida,
somun ve pullarin birbirinden farkli geometrik oOzelliklerde olusu, ayni sinifa ait
nesneler arasinda dahi farkli uzunluk ve c¢aplarda malzemelerin olmasi, tim
malzemelerin robot tarafindan yakalanip ait oldugu kutuya atilmasini saglayacak ortak
bir u¢ islevci se¢imi yapilmasmi zorlagtirmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek
icin, smiflandirilacak tim malzemelerin metalik ve miknatislanabilir 6zellikte
olmasindan dolay:1 elektromanyetik kontrollii bir miknatis kullanimi tercih edilmistir.
Bu sayede tiim malzemelerin, robot tarafindan kavranmasina gerek kalmadan hattin
tizerinden alinip, ait oldugu nesne sinifina ait kutulara yerlestirilmesi saglanmistir.
Tercih edilen elektromanyetik miknatis 12V DC gerilimle ¢alismaktadir. Miknatisin gii¢
besleme hatlari, URS isbirlik¢i robotun 24V,1A ¢ikis verebilen sayisal ¢ikisina, 24V-
12V DC-DC ¢evirici tlizerinden baglanarak miknatisa gerekli gii¢ beslemesi
saglanmistir. Miknatisin, robotun u¢ kismina monte edilebilmesi igin, bir tarafi robot
kolun ucuna monte edilebilen, diger tarafi miknatisin iizerinde bulunan metrik 8
Ol¢iistindeki vida girigine sahip bir ara baglant1 parcas1 kullanilarak elektromiknatisin

robot kolun ug islevcisi olarak kullanimi saglanmistir. Ara baglanti pargasi ve lizerine
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monte edilen elektromanyetik miknatistan olusan ug¢ islevcisi, Sekil 4.2°de

gosterilmigtir.

Sekil 4.2 Ug islevci

Hattan gelen malzemeleri gozlemleyecek olan USB kamera, tripod {iizerine
sabitlenerek, yakinlik algilayicinin oniindeki alani1 gorecek sekilde yerlestirilmistir.
Kamera konumu ayarlanirken, robotun, hattan gelen malzemeleri alma islemi esnasinda
kameraya carpmayacadi giivenli bir mesafeye yerlestirilmesine dikkat edilmistir.
Kamera agis1 yakinlik algilayicinin 6niindeki alan1 gorecek sekilde ayarlanip, kadrajda
sadece bu alan olacak sekilde sayisal yakinlagsma uygulanmistir. Vida, pul ve somun
malzemelerinin kendilerine ait olan kutularda sinmiflandirilabilmesi i¢in 3 adet kutu
yanyana ve aralikli olarak test masasi lizerine yerlestirilmistir. Hazirlanan donanim

altyapisinin genel goriiniimii Sekil 4.3 te verilmistir.
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Sekil 4.3 Donanim Altyapis1 Genel Goriiniimii

4.3. Robot Kontrol Yaziliminin Hazirlanmasi

Bolim 4.2°de detaylar1 anlatilan donanim altyapist kurulduktan sonra, ilgili
donanimlarla, tezin konusu olan nesnelerin  smiflandirma  islemlerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in robot kontrol yazilimi gelistirilmistir. Robot kontrol yazilima,
URS isbirlik¢i robotun kendi arayiiziinde bulunan Polyscope programlama arabirimiyle
hazirlanmistir. Bununla beraber, Squeezenet algoritmasinin, kameradan gelen
goriintlilere gore yaptig1 nesne tahmin bilgilerini robota ileterek robotun, hattan gelen
malzeme tipine gore ne yapacagini kontrol etmek tizere MATLAB gelistirme ortaminda
ayr1 bir nesne tanima yazilimi hazirlanmistir. Hazirlanan nesne tanima yazilimi ile UR5
robotun kullanici paneli ilizerinde hazirlanan robot kontrol yazilimlarinin birbirleriyle
iletisimleri TCP/IP haberlesme protokolii iizerinden gerceklestirilmistir. TCP/IP
haberlesmesi kurulurken, test bilgisayar iizerinde kosmakta olan MATLAB yazilimi
sunucu, URS5 kontrol paneli iizerinde kosan robot kontrol yazilimi ise istemci olarak
ayarlanmigtir. Hazirlanan robot kontrol yaziliminin akisi Sekil 4.4’te, nesne tanima

yaziliminin akig1 Sekil 4.5°te verilmistir.
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Sekil 4.4 Robot Kontrol Yazilimi Akisi
) USB kameray1 a¢ Nesne sinifi ismini
/ > Fotograf ¢cek g TCP/IP iizerinden
U EVET Nesne tahmini iiret robota ilet
Robottan malzeme
mevcut mesaj1 geldi mi?

H\_HNA“R TCP/IP port
S— dinlemeye devam et

Sekil 4.5 Nesne Tamima Yazilini Akisi

Hazirlanan MATLAB programi kosturuldugunda, ilk olarak, Bolim 3.1°de
anlatildigr sekilde hazirlanan aktarim 6grenme yazilimiyla egitilmis olan Squeezenet
algoritmasin1 ¢aligma alanina yiikler. USB iizerinden bagli bulunan kameranin
yakinlagsma, odak gibi ayarlarin1 yapilandirir. TCP/IP haberlesmesi i¢in IP adresi ve port
ayarlarin1 gergeklestirdikten sonra ilgili port baglantisin1 agarak portu dinlemeye baslar.
Bu noktada robot kontrol yazilimi tarafindan malzeme mevcut bilgisi iletilmedigi siirece
MATLAB yazilimi, robottan bu bilgiyi beklemeye devam eder. Robot kontrol yazilimi
tarafindan malzeme mevcut bilgisi geldiginde ise kameray1 ¢alistirir ve 10 adet fotograf
ceker, son c¢ekilen fotografi Squeezenet derin sinir agma girdi olarak iletir. Bu islem,
hareket halindeki nesnelerin algilayicinin 6niine gelip durdugu sirada kameranin ¢ektigi
fotografin nesne heniliz hareket halindeyken ¢ekilmesini Onlemek amaciyla
yapilmaktadir. Kameradan gelen goriintiiye gore nesne tahmini bilgisini olusturup,

29 <¢ 19’
b

tiretilen tahmin ¢iktisina gore robot kontrol yazilimina TCP/IP {izerinden “vida” ,“pu
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“somun” ya da “nesne yok” seklinde yazi dizisi gonderir. Ek olarak, kameranin ¢ektigi
fotografi ve bu fotografa yapilan nesne siniflandirma tahminini ekrana ¢ikt1 olarak
basarak kullaniciya bildirir. Program sonlandirildiginda ise TCP/IP iletisimini

durdurarak dinledigi portu kapatir.

Robot kontrol yazilimi ise kosturuldugunda ilk olarak robotun baslangic
konumu, malzemeleri almak tizere hattin {izerine gidecegi ve algalacagi nokta, gelen
malzeme c¢esidine gore malzemeleri aldiktan sonra birakacagi noktalar gibi koordinat
parametreleri ayarlanir. TCP/IP haberlesmesi baglatilip ip adresi ve port ayarlar
yapilandirilarak robot istemci moduna gecer. Tiim parametre degerleri ayarlandiginda

robot Sekil 4.3’te goriilen baslangi¢ konumuna gider ve beklemeye baglar.

Robotun hattan gelen malzemeyi almak i¢in harekete gecmesi iki adet 6n kosula
baglanmistir. Bunlardan ilki yakinlik algilayicinin 6niine malzeme gelerek algilayicidan
c¢ikan lazer 1smmnin Oniinii kesmesiyle algilayicinin  mevcut durum bilgisinin
degismesidir. Yakinlik algilayici tarafindan robota malzeme mevcut bilgisi iletildiginde,
robot tarafindan bu bilgi TCP/IP iizerinden “malzeme mevcut” yazi dizisiyle mesaj
olarak MATLAB programina iletilerek, programin kameray1 acip fotograf ¢ekmesi ve
goriintliye gore siiflandirma ¢iktisini iiretmesi saglanir. Robotun malzeme almak iizere
harekete gecmesinin ikinci 6n kosulu ise, iiretilen tahmin ¢iktisinin pul, somun ve vida
nesnelerinden birine ait olmast; “nesne yok” tahmin ¢iktisinin tiretilmemis olmamasidir.
Bu sayede robot harekete gegmeden once hattin lizerinde gergekten bir malzeme oldugu
bilgisi hem yakinlik algilayici sayesinde donanimsal, hem de tahmin ¢iktist kontroliiyle
yazilimsal olarak cift asamayla kontrol edilmektedir. Bu sayede algilayicinin bozularak
malzeme olmadig1 halde malzeme mevcut bilgisi iletmesi ya da MATLAB yaziliminin
malzeme olmadig1 halde hatali tahmin yaparak bir malzeme mevcut olarak algilamasi
gibi istenmeyen durumlara karsi robotun harekete gecebilmesini onlemek admna cift

tarafli giivenlik tedbiri alinmistir.

Yakimlik algilayicidan gelen malzeme mevcut bilgisi robot kontrol yazilimi
tarafindan MATLAB programina iletilmekte ve malzemenin ne oldugu sorulmaktadir.
MATLAB programi tarafinda ise malzeme mevcut bilgisi geldiginde kamera agilarak
kadrajda bulunan goriintiiye dair siniflandirma tahmini ¢iktis1 olusturulup malzemenin

siif bilgisi robot kontrol yazilimina cevap olarak donmektedir.
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Robot kontrol yazilimi, algilayicinin dniine hangi malzemenin geldigine gore
degisen alt senaryolara ayrilmistir. Farkli nesne siniflar1 i¢in, robotun malzemeyi almak
icin algalacag yiikseklik degerleri ile malzemeyi tasiyip birakacagi kutularin konum
bilgileri degiskenlik gosterecegi igin, robot kontrol yazilimi, nesne sinifina gore alt
senaryolara ayrilmistir. MATLAB programindan gelen nesne sinift bilgisine gore robot
kontrol yazilimi, ilgili nesne simifina ait senaryoyu calistirmaktadir. Bu senaryolar
calistirlldiginda robot ilk olarak malzeme akis hattinin {izerine, yakinlik algilayicinin
hizasina 20cm yiikseklikten gelerek hatti1 ortalayip sonrasinda ilgili nesne sinifina ait
taniml1 yiikseklik bilgisine gore algalmaktadir. Malzemeyi alma noktasina ulastiginda
ise sayisal cikisini aktif hale getirerek elektromanyetik miknatisi aktiflestirmektedir.
Miknatisin aktiflestirilmesi sonrasinda Once hattin bir kenarina, sonra diger kenarina,
son olarak da tekrar ortaya dogru yatay eksende hareket ederek algilayicinin hizasi
boyunca hatti taramaktadir. Ozellikle vidalarin hattan akist sirasinda, dogrusal
titrestiricinin daha hizli bir akis saglamak icin yiiksek frekanslarda calistirildig:
durumlarda algilayic1 tarafindan hat durduruldugunda yapisi geregi saga sola
yuvarlanma ihtimaline karst malzemenin miknatis tarafindan alinmasini saglamak igin
robota yatay eksende bu hareket yaptirilmaktadir. Algilayici hizasinda elektromiknatis
acikken hattin yatay eksende taranmasi tamamlandiktan sonra malzemeyi alan robot
hattin ortasina gelmekte ve ordan Oncelikle oldugu yerde yiikselip, devaminda aldig1
malzemeye ait kutunun {izerine gelmekte ve sayisal c¢ikisini kapatarak miknatisi
devredisi konuma getirmekte ve malzemenin ait oldugu sinifin kutusuna birakilmasi
saglanmaktadir. Bu asamada, robot kontrol yazilimi hazirlanirken yapilan deneylerde,
ozellikle pul gibi c¢ok hafif olan malzemelerde, miknatis kapatilmasina ragmen
indiiklenen manyetik alandan dolayr malzemenin kutuya diismedigi, ug¢ islevcisine
yapisik kalmaya devam ettigi durumlar gozlemlenmistir. Bu problemin iistesinden
gelmek icin, robot kolun malzemenin ait oldugu kutunun iistiine gelip miknatis
kapatildiktan sonra 6nce yukart dogru Scm, sonra asagi dogru Scm en yliksek ivmeyle
hareket ettirilerek malzemenin kutu icerisine diisiiriilmesi saglanmistir. Malzeme
birakildiktan sonra robot kontrol yazilimi tarafindan robot kolu tekrar baslangig
konumuna gonderilip, bir sonraki malzeme gelene kadar bu konumda beklemeye devam

etmektedir.
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Elektromiknatisin ~ ¢aligmamasi  veya algoritmanin  malzemeyi hatal
siiflandirmasindan dolay1 ug islevcinin malzemeyi almak i¢in malzemeye yeteri kadar
yaklasamamasi gibi nedenlerle robotun malzemeyi alamadig durumlara karsi, robotun
malzemeyi almak icin yapacag tekrarli deneme sayisi ii¢ kez ile sinirlandirilmistir. Bu
siirlandirma, robot kontrol yaziliminda robotun her bir malzemeyi almak i¢in kag
deneme yaptigini sayan bir saya¢ lizerinden saglanmistir. Robot, malzemeyi alip
alamadigini, hattin iizerine gelip malzemeyi almak i¢in algilayici hizasindaki yatay
eksende hatt1 tarama hareketini yapip yiikseldiginde, yakinlik algilayicidan malzeme
mevcut bilgisinin gelip gelmemesinden anlamaktadir. Nesneyi almak i¢in hareketini
yapip ylikseldikten sonra yakinlik algilayicidan gelen bilgi “malzeme yok” olarak
degistiginde aldigit malzemeyi ait oldugu sinifa ait kutuya gotiirlip birakmakta,
algilayrvcidan malzeme mevcut bilgisi gelmeye devam ediyorsa nesneyi alamadigini
anlayip, malzeme mevcut bilgisini TCP/IP iizerinden MATLAB programina ileterek
algoritmanin mevcut nesne i¢in yeniden siniflandirma ¢iktisi iiretmesi istenmektedir. Bu
islem 3 kez tekrarlandiktan sonra malzeme alinamayip yakinlik algilayici tarafindan
hala malzeme mevcut bilgisi geldigi durumda, robot kontrol paneli iizerinde Sekil 4.4’te
gosterilen sekilde uyar1 mesaji ¢ikmaktadir. Bu sayede operatdre malzeme alma islemini
durdurma ya da devam butonuna tiklayarak robotu bir kez daha malzeme almaya
yonlendirme secenegi sunulmustur. Ek olarak, robotun malzeme almay1 basaramadigi

durumda siirekli denemeye devam etmesi engellenmistir.
Robot kolunun malzemeyi almak iizere hattin {izerine gelirken ne kadar

alcalacaginin belirlenmesinde, ilgili nesne sinifina ait en yliksek malzeme esas alinarak

o nesne sinifina dair nesnelerin robot tarafindan alinacag: yiikseklikler belirlenmistir.
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Sekil 4.6 Parca Alinamadi Uyarisi

Vida pul ve somun nesne siniflar1 igerisinde en ince malzemeler pul oldugu i¢in,
vida ve somun nesnelerinin Squeezenet algoritmasi tarafindan pul olarak algilanmasi
durumunda, robotun pul almak i¢in gidecegi ylikseklik seviyesine gitmeye g¢alisirken
malzemeyi ezme, ug islevcisine, hattin kendisine ve dogrusal titrestiriciye zarar verme
riski ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumun oOniline gegmek i¢in robot kontrol paneli
tizerinden, robot kolunun uygulayabilecegi maksimum giice sinirlandirilma getirilerek,
robotun herhangi bir hareketi sirasinda bir engelle karsilastigi durumda gii¢ uygulamaya

devam etmesi engellenmistir.

4.4, Sistem Basarim Testleri

Donanim hazirliklar1 ve robot kontrol yaziliminin tamamlanmasi sonrasinda,
kurulan sistemin tim donanim ve yazilim arabirimleriyle birlikte nasil g¢alistigini
incelemek tlizere sistem basarim testleri gergeklestirilmistir. Bu bdliimde sistem basarim
testlerinin nasil yapildig1 ve bu testlerin sonuglari anlatilacaktir.

Hazirlanan sistemin basarimint Olgmek {izere test bilgisayarinda bulunan
MATLAB tabanli nesne tanima yazilimi ve URS igbirlik¢i robotun kontrol paneli
tizerinde kayitlh olan robot kontrol yazilimlart ¢aligtirilmistir. Dogrusal titrestiricinin
giicli agilarak malzemelerin ilerleyecegi hatta titresim verilmistir. Malzemelerin hattan
akiglari, belirli bir siralamay1 takip etmeden tamamen rastlantisal bir sekilde malzemeler
secilerek hattin tizerine yerlestirilmistir. Basarim testleri, Bolim 3.4’te tariflenen

yontemle uyumlu olarak, her bir malzeme sinifi i¢in hat iizerinden 100 kez o sinifa ait
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bir malzeme gegene kadar sistem calistirilmis ve sonuglar not edilmistir. Her bir
malzeme i¢in, nesne siniflandirma yaziliminin ilk seferde dogru smiflandirmasi ve
robotun ilk seferde malzemeyi alarak dogru nesne kutusuna birakmasi halinde test
basarili, diger tiim kosullarda test basarisiz kabul edilmistir. Testler sirasinda 2 ayri
malzeme kiimesi kullamilmugtir. ilk basarim testi, aktarim 6grenme yazilimmin veri
kiimesinde kullanilan malzemelerle gergeklestirilmistir. Veri kiimesinde bulunan vidalar
hattan toplamda 100 kez gecirilmis ve tamaminin basarili bir sekilde MATLAB tabanl
nesne siniflandirma yazilimi tarafindan dogru siniflandirilarak URS robot tarafindan
alindig1 ve vida kutusuna yerlestirildigi gozlemlenmistir. Veri kiimesinde kullanilan
somunlar, malzeme besleme hattindan toplamda 100 kez gecirildiginde ise 98 kez
simiflandirma operasyonunun basariyla sonuclandigi, 2 kez ise basarisiz oldugu
goriilmiistiir. Basarisiz iki islemde de nesne smiflandirma yazilimi tarafindan somun
yerine pul tahmini iretildigi, bu nedenle de robotun malzemeyi alarak somun kutusu
yerine pul kutusuna biraktigi gézlemlenmistir. Veri kiimesindeki pul nesneleri hat
tizerinden 100 kez gecirildiginde ise 98 smiflandirma isleminin basariyla
gerceklestirildigi, 2 islemin ise basarisiz oldugu goriilmiistiir. Bu iki islemde de nesne
siiflandirma yazilimiin ilk seferde pul yerine somun tahmini irettigi, bu nedenle
robotun somun malzemeleri i¢in tanimli yiikseklikte durdugu ve puldan uzak kaldigi
icin pulu alamadig1 gozlenmistir. Malzeme alinamadig i¢in robot kontrol yazilimi 2.
kez malzemeyi almay1 denemis, bu deneme sirasinda nesne siniflandirma yazilimi bu
kez dogru tahmini tirettigi i¢in pullar hattan alinip pul kutusuna birakilabilmistir. Hattan
gecen 300 malzeme icin gerceklestirilen islemlerin 296°s1 basarili 4’1 basarisiz olmus,

sistemin genel basarim oran1 %98,66 olarak kaydedilmistir.

Basarim testlerinin ikinci asamasinda, veri kiimesinde yer alan malzemeler
yerine, veri kiimesinde hi¢ bulunmayan ve Squeezenet derin sinir aginin aktarim
O0grenme yoOntemiyle egitilmesi sirasinda kullanilmayan vida, pul ve somunlar
kullanilarak testler ger¢eklestirilmistir. Olusturulan sistemin, ayn1 sinifa ait ancak egitim
verisinde hi¢ kullanilmamis olan nesneleri siniflandirma basarimlarini incelemek
amaciyla bu basarim testi gerceklestirilmistir. Kullanilan nesnelerin degistirilmesi

disindaki diger tiim test kosullari, ilk basarim testiyle ayni tutulmustur.

Yeni malzemelerle gergeklestirilen bagarim testlerinde, hattan gegen toplam 100

adet vidanin tamami dogru smiflandirilip dogru kutuya birakilarak basarili olmustur.
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Somun testlerinde ise malzeme akis hattindan gelen toplam 100 adet somundan 95
tanesi basarili olarak smiflandirma isleminden gegerken, 5 islem basarisiz olmustur.
Basarisiz olan 5 adet islemin tamaminda, nesne siniflandirma yazilimimin malzemeyi
pul olarak siniflandirdig1 ve robotun somunu alip pul kutusuna attig1 gézlemlenmistir.
Pul smiflandirmasinda ise hattan gecen 100 adet pulun 97 tanesinin basarili olarak
siiflandirilmasi tamamlanmistir. Basarisiz olan 3 siiflandirma isleminden 2 tanesinde
nesne siniflandirma yazilimi malzemeyi ilk denemede somun olarak tanimlamais,
malzeme alinamadiktan sonra gergeklesen ikinci denemede malzemeyi dogru
tanimlayarak malzemenin alinip pul kutusuna atilmasini saglamistir. Basarisiz olan son
siiflandirma isleminde ise her iic malzeme alma denemesinde de pul nesnesi
siiflandirma yazilimi tarafindan somun olarak algilandigi i¢in malzeme alinamamis ve
robot kontrol arayiiziinde “Parca alinamadi” uyari mesaji ¢iktiktan sonra islem
sonlandirilmistir.  Yeni malzemelerle toplamda gergeklestirilen 300 siniflandirma
operasyonunun 292 tanesi basariyla sonuglanmis ve ilk seferde basari oran1 %97,33
olarak kaydedilmistir. Basarim testlerinin sonuglar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Sistem Basarim Testi Sonuclar:

_ ilk Denemede
Vida Somun Pul
Basarim Yiizdesi

Veri Kiimesindeki | 100 Basarili | 98 Basarili | 98 Basarili
Malzemeler 0 Basarisiz 2 Basarisiz | 2 Basarisiz 98,66%
100 Basarili | 95 Basarili | 97 Basarili

Yeni Malzemeler
0 Basarisiz 5 Basarisiz | 3 Basarisiz 97,33%

Veri kiimesindeki malzemelerle yapilan sistem basarim testlerindeki basarim
yiizdesi, Bolim 3.4’de Squeezenet derin sinir agiyla yapilan uygulamali bagarim
testlerinden daha yliksek oldugu goriilmiistiir. Boliim 3.4’de gerceklestirilen testlerde,
malzeme akisi sirasinda nesnelerin kamera kadrajina giris ve kadrajdan ¢ikis anlarinda
yasanan tahmin sapmalar1 da basarisiz olarak kaydedilirken, sistem basarim testlerinde
kullanilan algilayici sayesinde sadece malzemeler kamera kadrajinin igerisinde sabitken
cekilen fotograflara gore siniflandirma tahminleri dretilmistir. Veri kiimesindeki
malzemelerle gergeklestirilen testlerde, nesnenin sadece kamera kadraji igerisinde yer
aldig1 durumlar kiyaslandiginda Squeezenet derin sinir aginin Bolim 3.4°de yapilan
uygulamal1 testlerde 3 kez basarisiz siniflandirma islemi kaydedilirken, Boliim 4.4’de

gerceklestirilen  sistem basarim  testlerinde 4 kez Dbasarisiz  siniflandirma
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gbozlemlenmistir. Bu durum, olusturulan sistem bagariminin, Boliim 3.4’de yapilan
Squeezenet algoritmasi uygulamali basarim testleri sonuglariyla uyumlu oldugunu

gostermektedir.

Ek olarak, yeni malzemelerle yapilan sistem basarim testi sonuglarinin, veri
kiimesindeki malzemelerle yapilan basarim testi sonuglarina oldukc¢a yakin oldugu
gorilmistiir. Bu durumda, egitilen Squeezenet derin sinir aginin malzeme O6zelliklerini
ezberleyerek asirt uyum problemine yatkinlik gostermedigini, ayni sinifa ait farkli ve
yeni malzemelerle karsilagildiginda malzemelerin 6zelliklerini taniyarak dogru nesne

siifi tahmini 6zelliklerini basariyla iiretebildigi goriilmiistiir.

70



5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

Evrisimli sinir aglari, endistride ¢esitli uygulamalarda kullanim alanlar1 bularak
giderek yayginlagan bir derin 6grenme teknigidir. Gelismis grafik isleme birimlerinin
iiretilmesiyle bliyiik verilerin daha hizli sekilde islenebilmesi miimkiin olmus ve
evrisimli derin sinir aglarinin basarimi yiikselmistir. Nesne tanima, nesne tespiti,
hareket tanima ve hareket takibi konularinda yiiksek basarim gdsteren evrigimli derin

sinir aglari, endiistride gesitli sivil ve askeri uygulamalarda tercih edilebilmektedir.

Aktarim 6grenme teknigi, evrisimli sinir aglarinin egitilmesinde siklikla tercih
edilmektedir. Aktarim 6grenmesi yonteminin 6nemli bir avantaji, bir evrisimli sinir
agmin en bastan egitilmesine kiyasla ¢ok daha az veriyle ve ¢ok daha hizli bir sekilde
egitilebilmesidir. Nesne tanima amaglh tasarlanmis bir evrisimli sinir aginin
simiflandirma ¢oziim kiimesine, aktarim O6grenme yOntemiyle yeni nesneleri tanima
yetenegi eklenebilmekte ya da siniflandirma ¢6ziim kiimesi sadece istenilen yeni

nesneleri igerecek sekilde degistirilebilmektedir.

Tez kapsaminda ilk olarak, farkli geometrik 6zelliklere sahip vida, pul ve somun
nesnelerinin, ¢esitli evrisimli sinir aglarina aktarim o6grenme yontemi uygulanarak
siniflandirma basarimlar1 incelenmek istenmistir. Bu amagla Alexnet, Googlenet ve
Squeezenet evrisimli derin sinir aglarim1 aktarim 6grenme yontemiyle egitmek i¢in bir
aktarim Ogrenme yazilimii MATLAB gelistirme ortaminda hazirlanmistir. Aktarim
ogrenme yaziliminda kullanilan egitim veri kiimesi 6zelliklerinin, aktarim 6grenmesi
sonrasi nesne tanima basarimina etkilerini arastirmak tizere ¢esitli veri kiimeleri elle
hazirlanmistir. Veri kiimelerinin olusturuldugu ortam 1s18inin ve veri kiimesindeki
nesnelerin fotograf kadrajinda kapladig: alanin, nesne tanima basarimina olan etkileri
incelenmistir. En yiiksek nesne tanima basarimimin elde edildigi veri kiimesi
kullanilarak, Alexnet, Googlenet ve Squeezenet algoritmalari hazirlanan aktarim
ogrenme yazilimiyla egitilmistir. Egitilen algoritmalarin vida, pul, somun nesnelerini ve
bu nesnelerin kamera kadrajinda bulunmadigi durumlari siniflandirma basarimlari,
benzetim ve uygulama ortaminda gergeklestirilen basarim kiyaslama testleriyle analiz

edilmistir. Karsilastirmali testler sonrasinda Squeezenet evrisimli derin sinir aginin, tez
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kapsamindaki nesneleri tanimada %93,33 ile en yliksek basarimi gosteren algoritma

oldugu goriilmiistiir.

Tezin bir sonraki asamasinda, aktarim 6grenme yazilimiyla egitilen Squeezenet
algoritmasinin nesne siniflandirma tahmin ¢iktilar1 kullanilarak, cesitli vida, pul ve
somun nesnelerinin URS igbirlik¢i robotla fiziksel olarak siniflandirilacag: bir altyapi
olusturulmasi hedeflenmistir. Malzemelerin dogrusal bir hat iizerinde akisin1 saglamak
icin dogrusal titrestirici, malzeme geldiginde hatti durdurmak ve robota malzeme
mevcut bilgisini iletmek iizere bir yakinlik algilayici kullanilmigtir. Malzemelerin hat
tizerinden alinip ait olduklar1 kutulara yerlestirilmesini saglamak amaciyla robot kolun
uc islevcisi olarak, malzemelerin metalik Ozellige sahip olmasi nedeniyle
elektromanyetik miknatis tercih edilmistir. MATLAB tabanli nesne siniflandirma
yazilimindan gelen nesne bilgilerine gore robotun ilgili malzemeyi alip ait oldugu nesne
kutusuna malzemeyi birakmasini saglamak amaciyla, URS isbirlik¢i robotun Polyscope
programlama arayiizii kullanilarak bir robot kontrol yazilimi1 hazirlanmistir. Robot
kontrol yazilimi ile nesne siniflandirma yazilimi arasindaki iletisim TCP/IP haberlesme
protokolii iizerinden gerceklestirilmistir. Robotun ¢alismasi sirasinda malzemeyi
alamamasi, nesne siniflandirma yazilimmin hatali tahmin tiretmesi gibi istenmeyen
senaryolara kars1 alinabilecek onlemler arastirilmis, donanimsal ve yazilimsal gilivenlik
tedbirleri sisteme entegre edilmistir. Nihayetinde, olusturulan altyapinin tiim donanim
ve yazilim arabirimleriyle birlikte calisma basarimi test edilmistir. Sistem basarim
testlerinde, nesne smiflandirma yaziliminin tahmin c¢iktilarini kullanarak URS robot
tarafindan fiziksel olarak gerceklestirilen nesne siniflandirma islemlerinde %97,33’liik

basarim orani elde edilmistir.

Gelecek calismalarda malzemelerin ait oldugu sinif bilgisiyle beraber metrik
Olctlilerini de tahmin etmeye ¢alisan bir siniflandirma yazilimi gelistirilebilir. Veri
kiimesi genisletilerek ayni metrik dlcliye sahip nesnelerin yeterli miktardaki gorselleri
kullanilarak —aktarim Ogrenme yoOntemiyle nesnelerin metrik Olciilerine  gore
siniflandirma basarimlari incelenebilir. Metalik 6zellige sahip olmayan farkli geometrik
Ozelliklere sahip nesnelerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek uygun ug islevci
tasarimi ve kavrama yOntemleri {izerine aragtirmalar yapilabilir. Ek olarak, kizilotesi
kamera kullanimiyla malzemenin hangi hammaddeden ( piring, bakir, celik vb.)

iiretildigini tahmin etmeye yonelik calismalar yiiriitiilebilir.
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