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YAPAY ZEKA DESTEKLI INTERAKTIF SAGLIK ROBOTU
(YUKSEK LISANS TEZI)
MUSTAFA GOKSU
OZET

Korona viriisiin insanlar arasinda hizla yayilmasindan dolay: diinya biiyiik bir saglik
krizi ile miicadele etmek zorunda kalmistir. Salginin basinda belirli bir tedavisi olmayan
korana viriis, hava yoluyla bulastig1 i¢in saglik kuruluslarinda yigilmalara sebep olmustur.
Bu nedenle, Diinya Saglik Orgiiti (WHO) COVID-19 viriisiiniin insanlar arasinda
yayilmasini engellemek i¢in maske kullaniminin 6nemini vurgulamaktadir. Buna ragmen
insanlarin  maske kullanimindan sikilmasindan veya maske kullanimini ciddiye
almamasindan dolay1 maske kullanimini ihlal ettikleri goriilmektedir. Bu ihlalin neticesinde
saglik kurumlarinda hastalara yakinlasarak verilen saglik hizmetlerinden dolayr saglik
calisanlarina viriis bulasmistir. Bu c¢alismada salgin gibi kosullarda saglik ¢alisanlarinin
hastalara yaklagmadan bazi saglik hizmetlerinin verilmesini saglayan yapay zeka destekli bir
robot gelistirilmistir. Robot ile saglik calisanlarinin salgin kosullarindan kotii etkilenmemesi
i¢in hastalara yaklasmadan ates 6lgme, Oksijen satiirasyon olgiimii, nabiz 6l¢iimii ve hasta
kayit islemleri yapabilmektedir. Ayrica robot ile beraber Maske Kontrol Sistemi (MKS) adi
verilen 3 smifa (maskesini dogru kullanan, maskesini yanlis kullanan ve maske
kullanmayan) gore maske kontroliinii gerceklestirebilen yapay zeka destekli yazilim
gelistirilmistir. Gelistirilen yapay zeka modellerinde mAP degerleri %97,63, %98,09,
%98,37, %98,11 olarak elde edilmistir.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE ASSISTED INTERACTIVE HEALTH ROBOT
(M.Sc. THESIS)

MUSTAFA GOKSU

ABSTRACT

Due to the rapid spread of the corona virus among people, the world has had to deal
with a major health crisis. Corona virus, which did not have a specific treatment at the
beginning of the epidemic, caused agglomeration in health institutions because it was
transmitted through the air. Therefore, the World Health Organization (WHQO) emphasizes
the importance of using masks to prevent the spread of the COVID-19 virus among humans.
Despite this, it is seen that people violate the use of masks because they are bored with the
use of masks or because they do not take the use of masks seriously. As a result of this
violation, health workers were infected with the virus due to the health services provided by
getting closer to the patients in health institutions. In this study, an artificial intelligence
supported robot has been developed that enables healthcare professionals to provide some
healthcare services without approaching patients in conditions such as epidemics. With the
robot, it is possible to measure temperature, oxygen saturation measurement, pulse
measurement and patient registration without approaching patients so that healthcare
workers are not adversely affected by the epidemic conditions. In addition, artificial
intelligence supported software has been developed with the robot, which can perform mask
control according to 3 classes (using the mask correctly, using the mask incorrectly, and not
using the mask) called the Mask Control System (MKS). In the developed artificial
intelligence models, mAP values were obtained as 97.63%, 98.09%, 98.37%, 98.11%.
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1. GIRIS

COVID-19 salgimi tiim diinyay: etkilemis ve hizmet sektoriinde biiyiik degisimlere
neden olmustur. COVID-19 viriisii solunum yoluyla insanlar arasinda kisa siirede yayilmis
ve ¢ogu insanin dliimiine neden olmustur. insan saghigini tehdit eden bu viriisten dolay1 cogu
is sektorii calisma sekillerine kisa zamanl veya uzaktan ¢alisma karar1 alarak calisanlarini
korumaya calismistir. Saglik sektoriinde ise verilen saglik hizmetlerinin biylik bir
¢ogunlugunun yakindan hizmet verme zorunlulugu olmasindan dolayr saglik calisanlari
diger sektorlere oranla en riskli calisma kosullarina sahiptir. Diinyada ve iilkemizde salgin
siiresince yakindan hizmet vererek ¢alisan birgok saglik calisan1 enfekte olmus ve salgindan

kot etkilenmistir (Caliskan & Metintas, 2020).

Saglik kuruluslarinda hastalarin bilgilerini alirken ve ilk tetkiklerini yaparken mevcut
uygulamalarda hastalara yakinlasmadan bu islemler yapilmamaktadir. Bu islemler
gerceklestirilirken saglik calisanlar1t maske, siperlik, bone ve tulum gibi malzemeler ile
kendilerini korumaya c¢alismaktadir (Gil ve arkadaslari, 2020). Saglik calisanlarinin
saatlerce maske ve siperlik ile caligmasi onlar1 yipratmaktadir (Yiincii & Yilan, 2020). Sekil
1.1’ de saglik calisanlarinin salgin siirecinde hizmet verirken salgindan dolay1 kullanmak

zorunda oldugu giysi ve ekipmanlar goriilmektedir.

s
AN / i

Sekil 1.1. Saglik calisanlarinin salgin siirecinde kullandigi giysi ve ekipmanlar.

1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez ¢aligmast ile lilkemizde saglik calisanlarinin hastalara yaklasmadan ilk kayit
islemleri ve ilk tetkiklerinin robot ile yapilarak saglik calisanlarinin ¢alisma kosullarini
tyilestirmek hedeflenmistir. Saglik calisanlar1 salgin durumlarinda ve diger sartlarda

sagliklarim1 tehlikeye atmadan c¢alisma kosullarina kavusacaklardir. Tez calismasinda



onerilen robotun saglik kuruluslarinda maske kontrolii, kayit, danismanlik, ates olgme,
oksijen satiirasyonu, nabiz Ol¢limlerini gergeklestirmesi hedeflenmektedir. Calismanin
hayata gegirilmesi ile saglik ¢alisanlarinin izolasyonu saglanarak danismanlik, kayit ve ilk
tetkikleri yapan personelin baska alanlarda istihdam edilmesine bagl olarak iilkemizde
saglik alaninda is giicii kazanimi Ongoriilmektedir. Robotun korona viriis salgimi gibi
gelecekte olusabilecek salgin kosullarinda da kullanilmasi saglik ¢alisanlarinin izolasyonunu

saglayacag diisiiniilmektedir.

1.2. Onceki Calismalar

Literatiirde 4 simnifa ait (maskesini dogru kullanan, maske kullanmayan, maskesini
yanlis kullanan ve maske bolgesi) kullanilarak elde edilen bir veri seti iizerinde 8 cesit
YOLO derin 6grenme ag1 kullanilarak yapay zeka modelleri gelistirilmistir. Calismada en
yiikksek MAP degeri YOLOv4 ag1 ile %71,69 olarak elde edilmistir. Ayni veri seti lizerinde
YOLOv4-tiny gelistirilen modelin %57 MAP degerine ulastigi goriilmiistir (Kumar ve
arkadaslari, 2021).

COVID-19 viriisiinden kaynaklanan hastaliklar ile yapilan miicadelede hastalik
belirtisi gdstermeden hastalig1 geciren vakalarin yiiksek sayida olmasi 6nem arz etmektedir.
Calismada enfeksiyonlarin %60 ‘i hafif belirtili veya belirtisiz vakalara ait oldugu
goriiliirken %60°’11k bu kisma ait vakalarin viriisii hasta olmayanlara bulastirilabilecegi ifade

edilmistir (Qiu, 2020).

Literatiirde 1376 ve 873 adet goriintiiden olusan bir ¢calismada goriintii tizerinde yiiz
tespiti islemi gerceklestirildikten sonra yiizlerde maske varligi ESA ile kontrol edilmistir.
Veri setleri tlizerinde yapilan ¢aligmalarda %95.77 ve %94.58 basar1 degeri elde edildigi
goriilmiistiir (Das ve arkadaslar1, 2020).

YOLOV4 agmin goriintii 6lgekleme ve hesaplama islemlerini azaltabilen farkli bir
caligsmada yliz maskesinin tespiti i¢in egitilen modelin MAP degerinin %98,3 degeri olarak
elde edildigi gortilmistiir (Yu & Zhang, 2021)

YOLOV4 ag1 kullanilarak maske kontrolii gergeklestirilen bir ¢alismada 4000
iterasyon sonunda %98 mAP degeri elde edildigi goriilmiistiir (Mahurkar & Gadge, 2021).

1376 adet goriintiiden olusan bir veri seti lizerinde maske takan kisilerin tespiti i¢in
destek vektorleri (SVM) ve MobileNetV2 birlikte kullanilmasi ile elde edilen ag iizerinde

basar1 oraninin %97,1 elde edildigi goriilmiistiir (Oumina ve arkadaslari, 2020).



1415 adet goriintiiden olusan veri seti tizerinde goriintillerden 6zellik ¢ikarma
islemleri i¢in ResNet50, goriintiiler lizerinde nesne algilama igin YOLOvV2 derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak %81 mAP degerine ulasildig1 goriilmistiir (Loey ve arkadaslari,
2021).

Maske tespitinin gerceklestigi farkli bir calismada YOLOvV3 derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak 4000 iterasyon sonunda %96 basar1 elde edilmistir (Bhuiyan ve
arkadaglari, 2020).

Maske tespiti i¢in 3 adet derin 6grenme algoritmalarinin kullanildigi farkli bir
calismada en yiiksek basari degerinin %97,82 olarak VGG16 algoritmasi elde edildigi
goriilmiistiir (Gedik & Demirhan, 2021).

Maske tespitinin SSD ve MobileNetV2 aglarinin birlikte kullanilarak yapildigi bir
calismada %92,64 basar1 elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica Onerilen sistemin gomiilil

sistemler igin uygun oldugu ifade edilmistir (Nagrath ve arkadaslari, 2021).

4098 adet goriintiiden olusturulan bir veri seti tizerinde maskeli ve maskesiz kisiler
MobileNetV2 agi ile siniflandirilmistir. Yapay zekd modelinin %98’lik dogruluga ulastigi
goriilmistiir (Mercaldo & Santone, 2021).

25.000 goriintiiden olusturulan bir veri setinde maske kontrolii gercek zamanl
olarak Raspberry pi mini bilgisayar {izerinde gergeklestirilmistir. MobileNetV2 ve SSD
aglar1 kullanilan ¢alismada %96 dogruluk degerine ulasilmistir (Kumar ve arkadaslari,
2021).

MobileNetV2 derin 6grenme modeli kullanilarak gelistirilen bir calismada %95,85
dogruluk elde edilmistir. Ayn1 ¢alismada maskesini takan kisilere kapiy1 otomatik acan bir

sistem gelistirildigi goriilmistiir (Rani ve arkadaslari, 2022).

Yapilan farkli bir ¢aligmada halka agik olan tren istasyonlari, metro istasyonlari,
havaalan1 girisleri gibi yerlerde kameradan alinan goriintiiler iizerinde maske kontrolii
gerceklestirilmis kisi maskesini dogru takana kadar kapilar ag¢ilmamistir (Manhas ve
arkadaslari, 2022).

Raspberry Pi kullanilarak gelistirilen bir ¢aligmada maske takan kisileri %94,71,
maske takmayan insanlar1 %97,7 ve insan viicut sicakligin1 %99,49 basariyla 6lgcebilen bir

sistem gelistirilmigtir (Najib ve arkadaslari, 2021).



Koranaviriis salgin doneminde gergeklestirilen bir calismada hastaneye yatmak
zorunda kalan kisilerin kandaki oksijen satiirasyon degerleri incelenmistir. Bu incelemelerde
hastaneye basvuran 6194 kiside nefes darligi, ates ve oksiiriik oldugu hastaneye yatmak
zorunda kalan kisilerin %89 unda oksijen satiirasyon degerinin diisiik oldugu goriilmiistiir

(Akhavan ve arkadagslari, 2020).

Literatiirde yapilan bir ¢alismada Diinya Saghk Orgiiti’ ne (WHO) gore Kasim
2020’ nin sonuna gelindiginde COVID-19 viriisiinden 60 milyon kisinin etkilendigi vefat
sayisinin 1.410.378” i astig1 ifade edilmistir. Calismada korona viriisle miicadelede maske
kullaniminin 6nemi vurgulanirken, maske kontrolii i¢in yapilan c¢alismalarda maskesiz
yiizler icin yaklagik olarak %99, maskeli yiizlerin tespiti i¢in %95 oldugu DSFD ve
RetinaFace ile mAP degerleri elde edilmistir (Batagelj ve arkadaslari, 2021).

Maske takan ve maske takmayan kisileri tespit etmek icin Onerilen bir ¢alismada
hibrit olarak Faster R-CNN ag1 ve InceptionV2 yapisi kullanilmis ve %91,13 genel basariyla
Olgebilen bir model gelistirilmistir (Wang ve arkadaslari, 2021).

Tez ile onerilen robota benzer olarak diisiinebilecek robot Pepper, saglik kurulusuna
gelen kisileri karsilamakta ve onlar1 istedikleri yerlere gitmeleri igin bilgilendirmektedir
(URL 1, 2019). Literatiirde yer alan Robox-m4mt isimli robot hareketli olarak iizerinde yer
alan kamerasi ile insan alin bolgesini algilayarak kizil Gtesi Sensorleri ile ates dl¢timii
gerceklestirmektedir (URL 3, 2021). 2020 yilinda SoftBank Robotics tarafindan {iretilen
robot tezde yer alan robot gibi maskeli ve maskesiz kisileri tespit edebilmekte onlar1 kibarca
uyarabilmektedir (Reuters, 2020). Fakat maskesini yanlis takan kisileri tespit etmemekte,
saglik alaninda tezde hedeflenen ates 6lgme, Oksijen satiirasyonu, nabiz 6lgiimii ve hasta

kayit islemlerini gergeklestirmemektedir.

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti 1077 adet goriintiiden olusturulmustur. Veri
seti maskesini yanlig kullanan, maskesini dogru kullanan ve maskesini kullanmayan kisiler
olmak tizere 3 siniftan olusturulmustur. Yapay zeka modellerinin egitiminde veri setinin
%70 kullanilirken %20°si dogrulama ve % 10’u ise test verisi i¢in boliimlendirilmistir.
Olusturulan veri seti tizerinde YOLOV4 ve YOLOV4-tiny derin 6grenme aglarindan Model
1, Model 2, Model 3 ve Model 4 olarak isimlendirilen yapay zeka modelleri olusturulmustur.
Olusturulan 4 modele ait basar1 metrikleri, grafikleri karsilastirilmistir. Olusturulan yapay
zeka modelleri tez kapsaminda olusturulan robot iizerinde hareketli olarak denenmistir.
Ayrica Maske Kontrol Sistemi (MKS) yaziliminin sabit kullanimi i¢in yapay zeka modelleri
cesitli bilgisayar donanimlarinda denenmistir.
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Literatiir taramalarindan goriildiigii gibi glinimiizde maske kontrolii yapabilen
birgok uygulamalar vardir. Ancak bu calismada gelistirilen maske kontrol sisteminin
hareketli robotlar tizerinde kullanilmasina ek olarak robot {izerinde yer alan sensorler, diger
donanimlar ve ¢alismaya 6zgli yazilimlar sayesinde sesli hasta kayit, soru-cevap, oksijen
satiirasyonu, nabiz Ol¢limii, ates Ol¢limii islemlerinin tek c¢ati altinda toplanmasi ile

literatlirdeki birgok calismanin ilerisine gecilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Onerilen tez calismasi yedi béliimden olusmaktadir. Birinci boliim olan giris
boliimiinde tez ¢alismasinin amaci ve kapsamindan bahsedilirken bu boliimde tez konusu ile

alakali olarak literatiirde bulunan ¢aligmalara yer verilmistir.

Ikinci boliimde maske kontrol sistemine iliskin bilgiler verilmistir. Maske kontrol

sistemini olusturan bdliimler ve nerelerde kullanilacagi hakkinda bilgiler verilmistir.

Ugiincii boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan yapay zekd yontemlerine ait teorik

bilgiler yer almaktadir.

Dordiincti boliimde tez ¢alismasinda kullanilan yontemler ve ¢alismada kullanilan

donanimlardan bahsedilmistir.

Besinci boliimde tez kapsaminda yapilan deneysel siireclerde elde edilen yapay zeka
modelleri ve yazilimlar hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica bu boliimde yapilan galigmalara

ait bulgular ve elde edilen basarim kriterleri verilmistir.

Sonuglar boliimiinde gelistirilen yapay zeka modellerinin bagsarim degerleri ve robot
tizerindeki yazilimlarin sonuglar1 degerlendirilmistir. Tez kapsaminda kullanilan
donanimlarin  gelistirilen yapay zekd modelleri ile ¢alisma performanslari

degerlendirilmistir.

En son bolim olan kaynaklar boliimde c¢aligmada yararlanilan kaynaklara yer

verilmistir.



2. MASKE KONTROL SiSTEMIi

COVID-19 viriisiinlin bulasma riskini azaltan en 6nemli tedbirlerden birisi olan
maske kullanimi, Diinya Saglik Orgiitii ve Saglik Bakanlig: tarafindan 6nerilmektedir. Bu
kapsamda dogru maske kullanimi Sekil 2.1° de gortildiigi gibi kurum ve kuruluslarin giris

noktalarinda bir veya daha fazla personel tarafindan kontrol edilmektedir.

Sekil 2. 1. Aligveris magazalarinda yapilan ates 6l¢iimii ve maske kontrolii.

COVID-19 virlis salgini stlirecinde hizmet sektorii basta olmak iizere insan
yogunlugunun fazla oldugu kurum ve kuruluslar kotii etkilenmistir (Koyuncu ve arkadaslari,
2020). Ozellikle saglik ¢alisanlar1 yakindan verilen saglik hizmetlerinden dolay1 COVID-19
viriisiine kars1 miicadelede en riskli grubu olusturmaktadir. Saglik kuruluslarina gelen
hastalarin tetkik ve tedavileri slirecinde, hastalara yakinlasilarak verilen hizmetler saglik
calisanlarinin virtise maruz kalma riskini arttirmaktadir. Bu baglamda bu c¢aligma ile saglik
kurumlarina giriste, saglik calisanlarinin verdigi hizmetlerden olan maske kontrolii, ates
Olgme, satiirasyon Olglimii, nabiz ve hasta kayit islemlerinin bir robot tarafindan
gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Saglik kuruluslarimin giris bolgelerinde goérev
yapabilecek hareketli robot ile verilecek hizmetler sayesinde hem personel tasarrufu
saglanacak hem de saglik c¢alisanlarimin bulas riski azaltilmis olabilecektir. Ayrica
gelistirilen robot, saglik kuruluslarinda, aligveris merkezlerinde ve halka agik alanlarda
salgin ile ilgili kurallar1 ve bilgilendirme mesajlarin sesli bildirimler seklinde ifade ederek
insanlarin bilinglendirilmesine hizmet edecektir. Maske kontrollerinin herhangi bir calisana
ithtiya¢ duyulmadan yapilabilmesi i¢in teze 6zgii bir yapay zeka modeliyle 3 sinifa ait maske
kontrolii (maskesini dogru kullanan, maskesini yanlis kullanan ve maske kullanmayan)
gercgeklestirilmistir. Maske kontrolleri robot tizerinde YOLOV4-tiny algoritmas ile tiretilen

Model 1 ve Model 3 olarak isimlendirilen yapay =zekd modelleri Kkullanilarak



gerceklestirilmistir. YOLOv4-tiny algoritmas: ile iretilen yapay zeka modelleri mini

bilgisayarlarda hizli ¢alisabilen performansi yiiksek bir algoritmadir (Pestana ve arkadaslari,
2021).



3. YAPAY ZEKA

Insanoglu gegmisten giiniimiize dogada yaptig1 gozlemler ile yasama ait sorunlari
¢ozmeye calismistir. Kuslarin kanat yapilarindan ugak iiretimine, baliklarin yiizgec ve deri
yapilarindan balik adam giysisi Qibi birgok alanda insanlar ¢oziimler ve {iriinler
gelistirmiglerdir. Bilgisayar biliminin kurucusu olarak kabul edilen Alan Turing’in “
Makineler diisiinebilir mi?” ilk yapay zeka fikrini ortaya atmasi sonrasinda bilim insanlarinin
cabalar1 sayesinde insanlarin Karar verebilme yeteneginin makinelere aktarilabilmesi
gergeklestirilmistir (Sari, 2021). Yapay zeka insanlara gerek olmadan makinelerin tipki
insanlar gibi distliniip karar verebilmesini algoritmalar ile saglayan yapilar olarak ifade
edilmektedir (Sucu & Ataman, 2020). Bir baska calismada yapay zeka insanlarin

¢ozemeyecegi karmasik problemleri, insanin diisiinme sekillerini taklit ederek ¢6zebilen

teknoloji olarak ifade edilmektedir (Uzun, 2020).

Yapay zeka teknolojisinde gerceklesen gelismeler, biiytlik veri kiimelerine erisim ve
bulunan yeni yontemlere gore alt dallara ayrilmistir. Makine 6grenmesi, yapay zeka
kavraminin ortaya atilmasindan sonra 1959 yilinda model tanima g¢alismalar1 ve sayisal
ogrenme ¢aligmalarmdan gelistirilen yapay zekann bir alt dah olarak ortaya ¢ikmustir (Ogiit,
2019). Derin 6grenme ise 6zellik ve doniistiirme i¢in bir¢ok katmanli yapinin kullanildigi

makine 6grenmesi sinifidir (Seker ve arkadaglari, 2017).

3.1. Yapay Sinir Aglar:

Biyolojik olarak insanin 6grenme yetenegi incelendiginde sinir hiicresi icerisinde
gerceklesen kimyasal olaylar ve bu olaylarin tetikledigi sinir hiicreleri incelenerek
matematiksel modeller ortaya konulmustur. Ortaya konan matematiksel modellerde sinir
hiicresi igerisinde yer alan kimyasal islemler matematikteki fonksiyonlar olarak
modellenmis, ¢iktilarda bir sonraki yapay sinir hiicresine aktarilmistir. Birden fazla sinir
hiicresinin birbirine baglanmasi ve paralel islem yapabilmesi yapay sinir aglarinin (YSA)
ortaya cikmasini saglamistir. YSA yapisinda yapay sinir hiicreleri katmanlar halinde
kullanilmaktadir. Yapisal olarak yapay sinir hiicreleri girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmani olarak dizilmektedir. Sekil 3.1’ de YSA yapisinda girdi katmaninda bilgi girisi
yapilmakta, gizli katmanlarda yer alan mavi renkteki yapay sinir hiicrelerinde bilgiler paralel
olarak islenerek ¢ikis katmanina iletilmektedir. Sekil 3.1 ‘de giris katmaninda 6grenilmesi
istenilen 2 deger i¢in tanimlanmigken, gizli katmanlar giris katmaninda girilen degerler

tizerinde 6grenme isleminin gergeklesmesi i¢in hesaplamalarin yapildigi katmanlardir. Cikis
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katmani ise gizli katmanlarda yapilan hesaplamalar sonunda agin iirettigi tahmin sonucunun

dis diinyaya aktarildigi katmandir (Nabiyev, 2012).

Girdi Katmani

Sekil 3. 1. Ornek YSA yapisi (Ar1 ve arkadaslari, 2017).

Literatiirde yapay sinir aglarinin insan beyninin ¢alisma yapisindan esinlenilerek
bilgi alabilen ve bilgi paylasabilen, birbirine paralel olarak calisabilen yapay sinir

hiicrelerinden olusan bir yapiya sahip oldugu ifade edilmistir (Keskenler, 2017).

3.1.1. Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilar genellikle dogrusal problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Giris ve ¢ikis boliimlerinde tek katmandan olusan dogrusal sinir aglaridir.
Sekil 3.2 ‘de tek katmanh algilayict goriilmektedir. Esik girdisi degeri girislerden alinan
degerlere gore agin ¢iktisinin 0 olmasmi engellemek i¢in kullanilmaktadir (Ar1 ve
arkadaglari, 2017). Sekil 3.2 ‘de X1 ve X; giris degerlerini temsil ederken, W1 ve W degerleri
girig degerlerine gore iiretilen agin agirlik degerleridir. Cikis degeri ise agirliklandirilmig
giris degerlerinin esik degerleri ile toplanmasi ile elde edilmektedir (Ar1 ve arkadaslari,

2017).

Esik girdisi (¢) =1

Wi

v

X1
X2

Cikis

v

W,

v

Sekil 3. 2. Tek katmanl algilayici yapisi (Ari ve arkadaglari, 2017).
Tek katmanli algilayicilarin ¢oziimiinde basarisiz oldugu dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilmistir. Cok katmanlh

algilayicilarda giris katmani, gizli katmanlar ve c¢ikis katmanlari yer almaktadir. Bu



katmanlar ileri ve geriye yayilim algoritmalari ile birbirine bagldir. Ileriye dogru yapilan
islemler ¢ikis boliimde degerlendirilerek hatalarin azaltilmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi
kullanilir. Geri yayilimda agirliklar tekrar giincellenerek ileriye yayilim islemi
gerceklestirilir. Bu islem hatalar en aza indirilene kadar devam eder (Ar ve arkadaslari,
2017). Sekil 3.3° de ¢ok katmanli algilayict yapisi goriilmektedir. Gizli katman ve ¢ikis

katmanlarinda esik degerler agirliklandirilmis giris degerlerine eklenmektedir.

Girdi katman1 ~ Gizli katman  Cikis katmam

3ol
CXQ/'

Sekil 3. 3. Cok katmanli algilayic1 yapis1 (Kabalci, 2014).

Girisler

3.1.2. Aktivasyon Fonksiyonlar:

YSA matematiksel modellemelerden yararlanilarak olusturulmus ileri ve geri
yayilim ozelliklerine sahip algoritmalardan olusmaktadir. YSA’ da ilk zamanlarda giris
degerleri agirliklar ile ¢arpildiktan sonra esik degerleri ile toplanarak ¢ikis olarak diger
yapay sinir hiicresinin girisine verilmekteydi (Ataseven, 2013). Bu sekilde giris degerlerinin
dogrusal olarak islenmesi sadece dogrusal problemlerin ¢oziimiinii saglamistir. Karmagik
problemlerin ¢6ziilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlart gelistirilmistir (Kiligarslan ve
arkadaslari, 2021). Aktivasyon fonksiyonun kullanimi genel olarak yapay sinir hiicresinin
giris katmaninda gelen degerlerin agirlik degerleri ile carpilarak bir esik degeri ile
toplandiktan sonra dogrusal olmayan bir fonksiyondan gegirilme islemidir (Kigiik ve
arkadaglari, 2021). Aktivasyon fonksiyonu islemi sonucunda elde edilen deger c¢ikis
katmanina veya diger yapay sinir hiicrelerine giris degeri olarak verilmektedir. YSA’ da
O0grenmenin gerceklesmesi i¢in agirlik degerlerinin ¢ikis katmaninda elde edilen degerlere
gore giincellenebilmesi igin geri yayilim algoritmalar1 kullanilmaktadir (Ataseven, 2013).
Geri yayilim algoritmalarinin kullanilabilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 karmasik ve
dogrusal olmayan tiirevlenebilir fonksiyonlardan segilmektedir (Kiligarslan ve arkadaslari,
2021).
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3.1.2.1. Sigmoid Fonksiyon

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Giris alarak aldig: girdi degerini
[0,1] araligina doniistiirmektedir. Denklem 3.1 ‘den anlasilacagi gibi parametre olarak aldig:
x degeri 1 boli 1+ e* oldugu i¢in x degeri ne olursa olsun 1 ile 0 arasinda bir deger elde

edilecektir (Yang & Yang, 2018).

1
1+ e”*

fx) = (3.1)

Sekil 3.4 ¢ de sigmoid fonksiyonun giris degerlerine karsilik 0 ile 1 degerinde ¢ikti iirettigi

degerler grafikte mavi renkle gosterilmektedir.

— Sigmoid
08
0.6 1
044
0.2 4
0.0
-3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 3. 4. Sigmoid fonksiyon grafigi.

3.1.2.2. ReLU Fonksiyon

ReLU aktivasyon fonksiyonu giris degeri olarak negatif degerlerde cikisa O degeri
atarken pozitif say1 degerlerinde dogrusal fonksiyon gibi davranmaktadir. Burada dikkat
edilmesi gereken nokta negatif degere sahip degerlere 0 degeri atamasindan dolay1 agin hizli
calismasina katkida bulunurken bu degerlere sahip degerlerin 6grenmede dikkate
alinmamasina neden olmaktadir (Yang & Yang, 2018). Sekil 3.5’ de ReLU fonksiyon
grafiginde mavi renk ile gosterilen ¢ikis degerlerinde; negatif giris degerlerine karsilik

cikisin 0 degeri aldig pozitif degerlerde ise ayni degeri ¢ikti olarak verdigi goriilmektedir.
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Sekil 3. 5. ReLU fonksiyon grafigi.

3.1.2.3. Hiperbolik Tanjant Fonksiyon

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, giris degerlerini [-1, 1] araligina doniistirmektedir.
Denklem 3.2’ de goriilecegi gibi x parametresi olarak girilen negatif ve pozitif degerler i¢in
sonug -1 ile +1 arasinda elde edilmektedir. Sekil 3.6 © da hiperbolik tanjant fonksiyonun giris
degerlerine karsilik mavi renk ile gosterilen ¢ikis degerlerinde -1 ile +1 degerleri aldig:
goriilmektedir (Yang & Yang, 2018).

eX—e™X

(3.2)

fx) =

e*+e™*

1001 — Hiperbolik Tanjant
075 A

050

25

000

—0.25 A

—0.50 1

-0.75 A

=1.00

-3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 3. 6. Hiperbolik tanjant fonksiyon.
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3.1.2.4. Softmax Fonksiyon

Softmax aktivasyon fonksiyonu genellikle ¢ikis katmaninda birden fazla
simiflandirma yapilan aglarda kullanilmaktadir. Denklem 3.3’ de goriilecegi gibi verilen

degerler 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriilmektedir (Karakus, 2018).
eZi
f(z)= ] (3.3)

3.1.2.5. Leaky ReLU Fonksiyon

Leaky ReLU fonksiyonu ReLU fonksiyonunun negatif giris degerlerini 0 sifira
esitleme si ve ¢ikis degerinin tiirevinin de sifir olmasi dezavantajim1 gidermek icin
gelistirilmistir (Xu ve arkadaglari, 2015). Sekil 3.7° de Leaky ReLU fonksiyonun grafiginde
goriildiigii gibi negatif giris degerleri mavi renk ile belirtilen ¢ikis degerlilerinde sifir degeri

yerine negatif degerler almaktadir.

30
— Leaky Rell
25
20
15

10

05

0.0 —

3 2 a 0 1 2 3

Sekil 3. 7. Leaky ReLU fonksiyon.
3.2. Derin Ogrenme

YSA’ lar insan viicudunda yer alan sinir hiicrelerinden esinlenilerek olusturulmustur
(Aydin, 2019). Grafik islem birime (GPU) sahip kartlarin ortaya ¢ikmasi, islemci (CPU) ve
ram kapasitelerinin artmasi ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin giiniimiizde kullanimin
saglamistir. Derin 6grenme biiyiik veri kiimelerinden c¢ok katmanli yapay sinir aglar
kullanilarak yapay zeka modellerinin gelistirildigi makine 6grenmesinin alt dalidir (Seyyarer
ve arkadaslari, 2020). Derin 6grenme makine 6grenmesi yontemi olmasina ragmen dis
miidahale olmadan tahmin sonuglarinin dogru olup olmadigini algilayabilen algoritmalardir

(Aalami, 2019). Tahmin sonuglarini iyilestirmek i¢in geri yayilim metodu kullanilmasi ile
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glinlimiizdeki derin 6grenme algoritmalarinin temeli olusmustur. Geri yayilim algoritmasi
yapay sinir aglarinda yer alan sinir hiicrelerindeki agirlik degerlerini giincelleyerek ileriye

dogru tekrar yayilim yapilmasini saglamaktadir (Giildemir, 2022).

Glinimiizde derin 6grenme algoritmalar: ile tip alaninda erken teshis, savunma
sanayide hedef tayini, tasitlarda otonom siirlis gibi bir¢ok alanda yapay zeka uygulamalari
gelistirilmektedir. Insanin gorme yeteneginden esinlenerek iiretilen evrisimsel sinir aglar
(ESA) goriintli siniflandirma, dogal dil isleme, nesne tanima gibi bir¢ok alanda basari ile
uygulanmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde ESA kullanilarak gelistirilen yapay
zeka modellerinde simiflandirma basarisi dikkat ¢ekmektedir (Onan, 2020). Nesne tespiti
goriintiiler lizerinde yer alan canli-cansiz varliklarin siniflandirilmast ve goriintii tizerinde
konumlarmin kutucuklar ve maskeler ile belirtilmesi islemidir. Nesne tespitinde YOLO, R-
CNN, Maske R-CNN, SSD - MobileNet yontemleri kullanilmaktadir (Saygili & Ozmen,
2022).

3.2.1. ESA

ESA’ lar genel olarak ozellik ¢ikartma, siniflandirma, nesne tanima ve goriintii
segmantasyon islemlerinde kullanilmaktadir (inik & Ulker, 2017). ESA gériintii dosyalar
tizerinde Ozniteliklerin elde edilmesi i¢in goriintiileri sayisallagtirarak 1zgara filtreleri ile
isleyebilen derin 6grenme yontemidir (Onan, 2020). Fotograf ve video goriintiileri ESA’lara
matris formatinda 3 ve 1 kanalli olarak verilmektedir. 1 kanall1 goriintiiler siyah beyaz
gorseller i¢in kullanilirken 3 kanalli goriintiiler renkli gorseller i¢in kullanilmaktadir. Sekil
3.8 7 de evrisim katmaninda 1zgara filtreleri uygulanarak goriintiiniin 6znitelikleri
cikarilmaktadir. Ornek olarak uygulanan filtreler 3x3 , 5x5°lik matrisler halinde segilebilir.
Filtrenin tiim goriintii izerinde uygulanmasi sonunda elde edilen matris dznitelik haritasi

olarak isimlendirilmektedir (Giildemir, 2022).

Sekil 3. 8. ESA yapisi.
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Ozniteliklerinin ¢ikarilmasindan sonra ortaklama katmaninda elde edilen matrisi
belirlenen filtrelere gore tekrar kiiciiltiiliir. Genel olarak ortaklama katmaninda maksimum
ortaklama ve ortalama ortaklama islemleri ger¢eklesir. Burada maksimum ortaklama
uygulanan filtreler vasitasiyla filtrenin uygulandigi matriste en biiyiik degerlerden yeni bir
matris elde edilir. Ortalama ortaklamada filtrenin kapsadig1 alanda tiim degerlerin ortalamasi
alinarak yeni bir matris elde edilmektedir. Tam baglanti katmaninda matris halinde

ortaklama katmanindaki veriler vektdrel hale déniistiiriilmektedir (Inik & Ulker, 2017).

3.2.2. Nesne Algilama

Nesne tespiti, makinelerin goriintiiler {izerinde nesnelerin konumlar1 ile birlikte
smiflandirarak tespit edebilen teknolojilerdir. Nesne algilama giiniimiizde giivenlik, askeri,
ulasim ve tip alani gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Jiao ve arkadaslar1, 2019). Diinyada
ve lilkemizde marketlerde iiriin sayimi, magazalarda reyon yogunluk 1s1 haritalarinin
belirlenebilmesi i¢in nesne algilama teknolojileri kullanilmaktadir (Xu ve arkadaslart,

2020;URL 8, 2022).

3.2.2.1. YOLO

Sadece Bir Kez Bak (YOLO) giiniimiizde ¢okca kullanilan nesne algilama
algoritmasidir. Hiz konusunda oldukca iddial1 bir algoritmadir. Hizli olmasinin altinda yatan
neden giris olarak verilen gorlintiiniin belirlenen ag yapisindan sadece bir kez
gecirilmesinden kaynaklanmaktadir. YOLO algoritmasi nesnelerin siniflandirma ve konum
tespiti yapildiktan sonra nesnenin algilandigir alani ¢erceve igine almaktadir. YOLO
algoritmas1 kendisine verilen goriintiiyii SxS seklinde 1zgaralara bolmektedir. Izgaralara
ayrilmis bolgelerde nesne olup olmadigina baktiktan sonra nesnenin merkez konumuna gore
nesnenin yiikseklik ve genisligine gore tespit ¢ercevesi ¢izmektedir (URL 5, 2021). Sekil 3.9
‘ da Ornek bir goriintii lizerinde YOLO derin 6grenme algoritmasinin 3x3 1zgara yapisi

goriilmektedir.

Sekil 3. 9. YOLO 1zgara yapisi ve tespit gercevesi.
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Giris olarak verilen goriintii 1zgralara ayrilmig her bir 1zgarada gozliik nesnesinin var
olup olmadigina bakilmistir. 5 ve 6 nolu 1zgaralara denk gelen alanda %90 oraninda gozliik
nesnesi algilanarak tespit ¢ergevesi mavi renk olarak ¢izilmistir. YOLO tek bir ESA ile ayni
anda birden ¢ok sinirlayici gergeve ve bu ¢ergeve kutulart ig¢in sinif olasliklarini tahmin
etmektedir. Ilk YOLO modeli Joseph Redmon tarafindan 2016 yilinda yaymlanan “You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection” isimli makale ile tanitilmistir.
Gergcek zamanli olarak olusturulan YOLO agmin saniyede 45 kare isleyebildigini ifade
edilmistir. DPM (Deformable Parts Model) ve R-CNN (Region Based Convolutional Neural
Networks) algoritmalar1 ile karsilagtirildiginda nesne algilamada daha iyi performans

gostermektedir (Redmon ve arkadaslari, 2016).

3.2.2.2. R-CNN

ESA’ lar ile bir goriintii {izerinde siniflandirma islemi basariyla yapilabildigi halde
goriintliler lizerinde birden fazla nesne algilama gerceklestirememektedir. Bu eksikligi
gidermek i¢in Bolge Bazli Evrisimsel Sinir Aglar1t (R-CNN) gelistirilmistir. R-CNN
yapisinda goriintii iizerindeki siniflar1 ve nesnelere ait cergeve kutularinmi tespit etmek
amaciyla kullanilmaktadir. Modelde her bir bolge teker teker ESA’ dan ge¢irilmektedir. Her
bir goriintiide yaklasik olarak 2000 bolgede islem yapildigi i¢in yavastir. R-CNN ’nin bu
yonden yavas olmasindan dolayr Hizli Bélge Bazli Evrisimsel Sinir Aglari1 (Fast R-CNN)
gelistirilmistir. Hesaplama hizi ve mAP degeri agisindan R-CNN ve Fast R-CNN’den daha
basarili olan Faster R-CNN 6ne ¢ikmaktadir. Sekil 3.10° da R-CNN mimarisi goriilmektedir.
Bu mimaride giris olarak verilen goriintiide 2. asamada yaklagik olarak 2000 bolge onerisi
olusturulmaktadir. Onerilen bolgeler teker teker ESA’dan gegirilerek Oznitelikler
olusturulmaktadir. Olusturulan 6z nitelikler Destek Vektér Makineleri (SVM) ile
siiflandirilirken regresyon modelleri ile ¢erceve kutular1 (bounding box) belirlenmektedir

(Serkan, 2021).

R-CNN: Regions with CNN features
= r—.‘ S B= Warﬁeéd rfgion

’ :
NN > pesontyes. ]

U =
A

- CNN .
ik W~
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Sekil 3. 10. R-CNN mimarisi (Girshick ve arkadaslari, 2014).

16



3.2.2.3.SSD

Tek Atis Dedoktorii (SSD) derin 6grenme algoritmasi isminden de anlasilacag iizere
tek bir derin 6grenme ag1 kullanarak goriintiiler lizerinde nesne tespiti yapmaktadir. SSD’
nin Faster R-CNN’ e gore daha hizli ¢alistigi gériilmiistiir (Liu ve arkadaslari, 2016). SSD
Oznitelik haritalarinin  ¢ikarilmas1 ve nesneleri algilamak igin evrisim filtrelerinin

uygulanmasi olarak iki asamada ger¢eklesmektedir (Tan ve arkadaslari, 2021).

Sekil 3.11° de SSD mimarisinde birinci asamada 300x300 c¢oziiniirliikte giris
goriintiisii VGG-16 ESA agindan gegirilerek 6z nitelikleri ¢ikarilmaktadir. ikinci asamada
0z nitelik matrislerinde sinirlayici kutular ile nesnenin varligi incelenmektedir. Her

siirlayict kutu ve siif igin olasilik puanlar1 hesaplanmaktadir (Eris, 2018).

Extra Feature Layers
VGG-16 [ A \
_ through Convs_3 layer

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

Conv: 3x3x(4x(Classes&4)b @
Conva_2 g
C nvi1_2
256

1024 1
- Conv 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

74.3mAP|
59FPS

SSD

Detecllons 8732 per Class J
[ Non-Maximum Suppression ‘

Sekil 3. 11. SSD mimarisi (Liu ve arkadaslari, 2016).

Literatiirde SSD ile yapilan bir ¢alismada Faster R-CNN ile karsilastirildiginda SSD
derin 6grenme agimin daha hizli ¢alistig1 goriilmistiir. Ayni ¢aligmada R-CNN ve Fast R-
CNN aglarinin ilk etapta nesneleri siiflandirdiktan sonra ESA agindan gegirmesinden

dolay1 yavas galistigi goriilmistiir (Tan ve arkadaslari, 2021).
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti ve kullanilan yontemler detayl

olarak sunulmustur.

4.1. Materyal

Tez galismasinda yer alan veri seti internetten ticretsiz olarak erisilebilen veri setleri ve
gevreden alinan goriintiilerden olusturulmustur (Cabani ve arkadaslari, 2021; URL 2, 2020).
Kullanilan veri seti Sekil 4.1’ de JPG ve PNG formatinda goriintiilerden olusmaktadir. Veri
setinde yer alan maskesini dogru kullanan, maskesini yanlis kullanan ve maske kullanmayan
gorlntiiler etiketlenmigtir. MKS sistemi i¢in Sekil 4.1” de bir boliimii goriilen 1077 goriintii

Label Image yazilimi ile etiketlendirilmistir.

Sekil 4. 1. Veri setinde bulunan siniflara ait gériintiilerden bir boliim.

Etiketlenen veri setine ait sinif sayilar1 Tablo 4.1” de gosterilmektedir. Veri setinde yer
alan goriintiilerin %70’1 egitim verisi i¢in, %20’si dogrulama verisi i¢in, %10’u ise test verisi
icin ayrilmigtir. YOLO ag1 giris ¢oziiniirliik degeri olarak 416*416 yiikseklik ve geniglik

degerine gore tiim resimler yeniden boyutlandirilmistir.
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Tablo 4. 1. Veri setinde yer alan 3 sinifa ait goriintii sayilari.

Veri setinde Model 1 ve Model 2 olarak isimlendirilen yapay zeka modellerinin
olusturulmasindan sonra, veri setinin egitim i¢in ayrilan %70’ lik kismi yatay yonde
aynalama veri ¢ogaltma teknigi ile 3 katina ¢ikarilarak Model 3 ve Model 4 olarak

isimlendirilen yapay zeka modelleri olusturulmustur.

4.2. Metot

Bu bolimde tez ¢alismasinda kullanilan metotlar ve kullanilan donanimlar
aciklanmaktadir. Tez kapsaminda olusturulan yapay zeka modellerinde derin 6grenme
tekniklerinden YOLO’ nun 4. siirlimlerine ait YOLOv4-tiny ve YOLOvV4 kullanilmstir.
YOLOV4-tiny algoritmasi YOLOv4’e gore kiyasla katman sayist ve modiiller degistirilerek
diisiik donanima sahip cihazlar i¢in daha yiiksek FPS degerleri elde etmek i¢in gelistirilmistir
(Jiang ve arkadaslari, 2020).

Calismada olusturulan veri seti tizerinde YOLOv4 ve YOLOv4-tiny algoritmalar ile
Google Colab web ortaminda Tesla T4 GPU donanimi ile 4 adet yapay zekda modeli elde
edilmistir. Calismada Model 1, Model 3 ile ifade edilen modeller YOLOv4-tiny ile
gelistirilirken, YOLOvV4 ile gelistirilen modeller Model 2 ve Model 4 olarak

isimlendirilmistir.

4.2.1. YOLOV4

Alexey Bochkovskiy, Chien -Yao Wang ve Hong-Yuan Mark Liao tarafindan
olusturulan YOLOvV4 performans agisindan EfficientNet’ ten 2 kat daha fazla hizlidir (URL
5, 2021). Sekil 4.2 ‘de yer alan YOLOv4 mimarisinde goriildigii gibi Input boliimiinde
416*416 boyutundaki goriintiiler giris verisi olarak kullanilmaktadir. Backbone boliimiinde
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ise giris olarak verilen goriintiilerde ozellik ¢ikarim islemleri ger¢eklesmektedir. Neck
bolimiinde daha fazla bilgi ¢ikarimlart gerceklestirilerek modelin daha iyi tahmin
yapabilmesi gerceklestirilmektedir. Neck boliimii PAN ag1 ile SPP katmaninin birlesiminden
olusmaktadir. Neck bolimiinde yer alan PAN ag1 daha fazla 6zellik toplamasin
gergeklestirirken, SPP havuzlama katmani PAN agi ile ¢ikarilan 6zelliklerin boyutlarindan
bagimsiz olarak sabit boyutlu olmasini saglamaktadir. YOLO Head boliimiinde tespit edilen
nesnelere ait sinirlayict kutularin koordinatlari, giiven skorlari ve smirlayict kutularin sinif

tahmin islemleri gergeklesmektedir (Lin ve arkadaslari, 2021).
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i (- 11 I H
: b Darknet53 PE | SPP+PAN :|| YOLO Head |I
I
‘ ¥ | !
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1 1 i
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Sekil 4. 2. YOLOv4 mimarisi (Lin ve arkadaslari, 2021).
4.2.2. YOLOVA4-tiny

YOLOvA4-tiny algoritmast YOLOvV4 algoritmasinda yer alan 2 CSPBlock modiilii
yerine ResNet-D aginda 2 adet ResBlock-D modiilii kullanilmasi ile elde edilmistir. Bu
sekilde hesaplama karmasikligi azaltilmak hedeflenmistir. YOLOV4-tiny algoritmasinda,
YOLOv4 algoritmasinda kullanilan CSPDarknet53 agi yerine Backbone boliimiinde
CSPDarknet53-tiny agini kullanilmaktadir. Yolov4-tiny ag1i YOLOv4 agina gore ag boyutu
ve parametreleri agisindan biiyiik 6l¢tide azaltilmistir (Jiang ve arkadaslari, 2020). YOLOv4-
tiny algoritmasini kisaca YOLOv4’iin sikistirilmis hali olarak ifade edebiliriz. Bu ag daha
¢ok mobil ve gomiilii sistemlerde hiz problemlerini agmak i¢in tercih edilmektedir. FPS

acisindan kiyaslandiginda YOLOv4-tiny YOLOv4’ e gore 8 kat daha hizlidir (URL 5, 2021).

4.2.3. MKS Robotu

MKS yaziliminin hareketli olarak ¢alistirilabilmesi igin 85x27 c¢cm ebatlarinda hareket
edebilen bir robot gelistirilmistir. Robotun dis kabugu mevcut 3D yazicinin ¢iktt boyutunun
40x30x30 cm olmasindan dolay robot kabuk tasarimi 3 pargaya ayrilarak elde edilmistir.
3D yazici ile ¢ikt1 alinirken 1,75 mm PLA filament kullanilmistir. Elde edilen dis kabuklar

sprey boya ile boyanarak metal goriintim verilmistir. Robotun kafa ve gdvde birlesim yerleri
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i¢cin 3D yazicidan kusak kabugu elde edilmistir. Elde edilen kusak kuvvetli yapistirici, sicak
silikon ve vidalar ile kafa kismi kusak kismina sabitlenmistir. Robotun uzaktan kontrolii
Android igletim sistemleri i¢in hazirlanan Bluetooth RC Car isimli uygulama ile
yapilmaktadir (URL 6, 2021). Mobil telefon iizerinden gonderilen hareket komutlari
bluetooth modiiliine bagli mikrodenetleyiciye gelmekte daha sonra motor siiriicli lizerinden
robotun altinda yer alan motorlara iletilmektedir. Hastalardan nabiz, ates 6l¢iimii yapabilmek
icin robotta GY-MAX30100 kalp/nabiz sensorii, MLX90614 sicaklik sensori kullanilmagtir.

Robotta kullanilacak yapay zeka algoritmalar1 ve sensor okuma algoritmalarinin
hazirlanmasinda; acik kaynakli kiitiiphanelere sahip olmasi1 ve se¢ilen mini bilgisayarda hizli
caligmas1 Ozelliklerinden dolay1r python dili tercih edilmistir. Motorlarin kontrolleri i¢in
L298N motor siiriicii kullanilmasina karar verilmistir. L298N motor siiriicii robotun
hareketini saglayacak olan motorlar siirebilecek yeterlilikte olmasi ve python kiitiiphane
destegi olmasindan dolay1 tercih edilmistir. Sekil 4.3° te MKS robotunun blender
yazilimindaki tasarimi ve genel goriiniimii goriilmektedir. Robotun hareketi sirasinda
etrafindaki nesnelere ¢arpmamasi igin robotun gévdesinin 6n, sag ve sol boliimlerine 3 adet
HC-SR04 ultrasonik mesafe sensorii yerlestirilmistir.

Sekil 4.3’ te gosterilen robot tasarimi 5 temel parcadan olusmaktadir. Bu pargalar ve
anlamlar asagida 6zetlenmistir:

1. Robotun kafa kismi,

2. Robotun govdesi,

3. Robotun motorlara sabitlendigi alt kisim,

4. Robotun hareketini saglayan motor ve tekerleklerin oldugu kisimdir,

5. Robotun gorsel ¢iktilarinin gosterildigi ekran yeri ve sensorlerin takildigt

bolimdiir.
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3-Robotun

2-Robotun motorlara

govde kismm sabitlenecegi
alt kisim

4-Motor ve
tekerleklerin

oldugu
kisimdir

5-Robotun
gorsel
¢iktilarimin
gosterilecegi
ekran

Sekil 4. 3. MKS Robotunun bdliimleri ve genel goriiniimiiniin tasarimi.

Sekil 4.3’ te 5 numarali kisim 1 numarali kisim iizerine monte edilmistir. Robotun maske
kontroliinii yapmasini saglayacak olan kamera 7 (turuncu renkli) numarali alana, ates 6lgtim
sensOrii 8 numarali alana, oksijen satiirasyon ve nabiz dl¢limii yapan donanim 6 numarali
alana yerlestirilmistir. 4 numara ile robotun tastyici alt bolimi gésterilmistir. Robotun mini
bilgisayart ve mikrodenetleyici kismi 2 numarali alan olan govdeye yerlestirilmistir.
Sistemin enerjisini verecek gili¢ kaynagi 3 numara ile gosterilen alt boliime yerlestirilmistir.
Sesli iletisim i¢in giris donanimi olan mikrofon 7 numarali alan tizerinde kameranin yan
kismina yerlestirilmistir. Sesli uyarilar ve doniitler i¢in kullanilacak hoparlorler 2 numara ile

gosterilen govdenin her iki yanina yerlestirilmistir.

4.2.3.1. MKS Yazilimi

MKS yazilimi hareketli maske kontrolii ve sabit maske kontrolii i¢in tasarlanmistir.
COVID-19 gibi viriis salginlarinda maske kontrolii yapilacak sabit noktalar veya hareketli
robotlar tizerinde MKS maske kontroliinii 3 sinifa gore yapabilmektedir. Gliniimiizde salgina
bagli olarak gerceklestirilen maske kontrol noktalarinda insana ihtiyag duymadan MKS
yazilimiin sabit veya hareketli kullanimi ile maske kontrolii gerceklestirilmesi
hedeflenmistir. MKS yazilimi1 python dili ile hazirlanmis yapay zeka destekli bir yazilimdir.
MKS’ de yapay zeka modeli olarak 4 adet model 6nerilmektedir. Model 1, Model 2, Model
3 ve Model 4 olarak isimlendirilen yapay zeka modellerinde GPU ve CPU’su yiiksek
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cihazlar i¢in Model 2 ve Model 4 o6nerilirken, diisiik donanima sahip bilgisayarlarda Model
1 ve Model 3’ iin kullanilmasi 6nerilmektedir. Gelistirilen yapay zeka modelleri YOLO
algoritmalari ile egitilmis ve mini bilgisayar lizerinde performansli ¢alistirilabilmesi igin

Tensorflow-Lite arag setleri kullanilarak ¢alistirilmistir (David ve arkadaslari, 2021).

4.2.3.2. MKS Robot Tasarim ve Ciktisi

MKS robot tasarimi 3 boyutlu Blender yaziliminda tasarlanmigtir. Blender gelismis
ozellikleri ve kolay kullaniminin yaninda {icretsiz ve agik kaynakli bir yazilim olmasindan
dolay1 tercih edilmistir. Blender yaziliminda tasarlanan model 3 boyutlu yazicidan ¢ikti
alinabilmesi igin 3 parca halinde stl dosya formatina doniistiiriilmiistiir. 3 parga halinde elde
edilen stl dosya formatindaki dosyalar Creality Slicer programinda Gcode dosya formatina

doniistiiriilerek Creality Cr-10s Pro marka 3d yazicidan ¢ikti alinmustir.

4.2.3.3. MKS Robot Hareket Boliimii

MKS robotunun hareketini Sekil 4. 3 boliimiinde gosterilen 4 numarali béliimde yer
alan 2 adet DC motor ve 2 adet ¢ok yonlii tekerleklerle saglanmistir. Motorlarin kontrol
edilebilmesi i¢in 1 adet L298N motor siiriicii kullanilmigtir. Motor siiriiciiniin kontrolii
Arduino  Uno model mikrodenetleyici ile saglanmistir. Robotun  kontrolii
Mikrodenetleyiciye baglantist yapilmig HC-06 Bluetooth modiilii ile kablosuz olarak kontrol

gerceklestirilmektedir. Sekil 4.4 te calismada kullanilan motor siiriicii goriilmektedir.

Sekil 4. 4. L298N motor siiriicii.
L298N Motor siiriiciiniin ¢aligmada kullanilma nedeni piyasada kolayca

bulunabilmesi, maliyet ve ¢alismada kullanilan mikrodenetleyiciye ait kiitiiphane desteginin

olmasidir. L298N motor siiriiciisiiniin datasheet dosyasi incelendiginde 2 adet dogru akim
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motorunun bagimsiz olarak stirebildigi, her bir kanaldan 2 ampere kadar siirekli ¢ikis akimi
verebildigi, giris besleme geriliminin 5V ile 35V degerleri arasinda oldugu gorilmiistiir
(URL 7, 2021). Robotun hareketi i¢in 2 adet 6V 185 rpm DC motor kullanilmistir. Robotun
hareketini kolaylastirmak ve robotun dengesini saglayabilmek i¢in 2 adet 20 mm yiikseklikte
cok yonlii tekerlekler kullanilmistir. Sekil 4.5’ te MKS robotunda kullanilan DC motor

goriilmektedir.

Sekil 4. 5. 6V 185 rpm DC motor.
4.2.3.4. MKS Robot Ekram

Robotun gorsel ¢iktilarinin kullanicilara iletilmesi igin 10.1 inch boyutunda
WaveShare marka LCD ekran kullanilmigtir. Bu ekran mini bilgisayara hdmi portundan
baglanmistir. Ekranin sabitlenmesi ve dis darbelerden korunmasi icin strafor malzemeden
cergeve hazirlanmistir. Bu ¢ergeve ayni zamanda kamera, ates dlgme sensorii, mikrofon ve
satiirasyon sensorlerini lizerinde konumlanmasini1 saglamaktadir. MKS Robot ekraninda
Sekil 4.6” da gosterilen C# dilinde hazirlanmis olan yazilim ile robot tarafindan tiretilen geri
bildirimler 1 numarali alanda, kisilere ait anlik ates 6l¢iimii 2 numarali alanda, oksijen
satlirasyonu ve nabiz bilgileri 3 numarali alanda, ortam sicakligt 4 numarali alanda
gosterilmektedir. 5 numarali alanda robot tarafindan iiretilen log kayitlar1 gosterilirken, 6

numarali alanda anlik maske kontroliine ait tahmin sonucu gosterilmektedir.

24
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Sekil 4. 6. MKS robot bilgilendirme yazilimi arayiizii.
4.2.3.5. MKS Robotu Mini Bilgisayari

MKS Robotunun yapay zeka destekli yazilimlarinin c¢alistirilabilmesi igin gerekli
donanim ihtiyacin1 kargilamasi, sensorlerden gelen bilgilerin okunup istenilen formatlara
doniistiiriilme imkaninin olmasi ve kart biiyiikliigiiniin kiigtik boyutlarda olmasindan dolay1
Latte Panda Delta mini bilgisayar tercih edilmistir. Mini bilgisayar iizerinde yer alan
Arduino Leonardo model mikrodenetleyicinin tiimlesik olarak kullanicilara sunulmasi
sensorlerden gelen bilgilerin kolayca seri port iizerinden okunmasini saglamaktadir. Seri port
tizerinden mikrodenetleyiciden bilgilerin alimmast i¢in arduino kiitiiphanelerinden
Standartfirmdata kullanilmistir. ~ Sekil 4.7 de mini bilgisayarin yapisi ve boyutu
goriilmektedir. Mini bilgisayar lizerinde yer alan mikrodenetleyici siirekli olarak arka planda
calistig1 i¢in sensorlerden gelen bilgiler sesli asistan ve MKS yazilimi ile es zamanli olarak
gorev yapabilmektedir. Bunlara ek olarak Latte Panda Delta mini bilgisayarda kullanimi
kolay olan Windows igletim sisteminin kullanilabilir olmasi mini bilgisayar se¢iminde

belirleyici olmustur.

25



0 8 t4 € 14 S 9 i 8 [ 0l i
[etobeboend oot oot bt oot dab g 8

1l £ Z | 0
wo linton bbbt bbbt b s bt o oo

S

9

(] L .
SRR SR ARA L SL AN B

ra

8

Sekil 4. 7. Latte Panda Delta mini bilgisayar yapist.

Latte Panda Delta mini bilgisayar1 45 Watt’ lik bir gii¢ beslemesine ihtiya¢ duymaktadir. Bu
giic 4 adet 6000 mAh 3.2V LifePO4 pil ile saglanmistir. Mini bilgisayarin harici besleme
bolimiinden gii¢ verilmistir. LifePO4 pilin uzun 6mirli kullanilabilmesi ve pillerin sarj

edilebilmesi i¢in batarya yonetim sistemi devresi kullanilmistir.

4.2.3.6. Sesli Asistan

Robotun insanlar ile sesli iletisime gegerek hasta kayit, yonlendirme ve uzman
kisilere soru yonetebilmesi i¢in python SpeechRecognition kiitliphanesinden sesli asistan
gelistirilmistir. Robotun sesli olarak iizerinde yer alan hoparlor donanimlari ile “sizlere nasil
yardimct olabilirim” mesajini iletmesinin ardindan bip sesi ile robot sesli komut
beklemektedir. Sesli asistan yaziliminda verilen sesli komutlardan muayene, sesli sorular,
yonlendirme islemlerine gore insanlar1 yonlendirmektedir. Eger kayit yapmak isteniyorsa
robot kiginin adin1 soyadini ve T.C. numarasini onayli olarak almakta ve veri MSSQL Server
veri tabanina kaydedilmektedir. Eger robota kisi sesli olarak soru sormak veya danigsmak
isterse sesli asistan iizerinde soru ile ilgili kisi bulunarak e-mail ile aninda soru iletilmekte 2
dakika i¢inde kisinin soruya cevap vermesi ile gelen cevap robot vasitast ile sesli olarak
okunmaktadir. Robottan sesli olarak yonlendirme istendiginde sesli asistanda yiiklii olan
yonlendirme bilgilerine gore robot sesli olarak kisileri yonlendirmektedir. Robot sesli
mesajlarim1 gTTS (Google Text to Speech) kiitiiphanesi ile mp3 dosya formatinda
iiretmektedir. Uretilen mp3 ses dosyalar1 pygame kiitiiphanesi ile seslendirilmektedir. Sesli

asistan yazilim1 MKS yazilimina paralel ¢alisan bir yazilimdir.
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4.2.3.7. Kablosuz Programlama Devresi

MKS Robotun hareketini saglayan mikrodenetleyici kartina ait yazilimimn kablosuz
olarak programlanabilmesi i¢in Sekil 4.8’ de pcb baski devresi gosterilen elektronik bir devre
kart1 gelistirilmistir. Bu devre ile robotun hareketini saglayacak kodlarin kablo ile
giincelleme zorunlulugunun ortadan kaldirilmasi ile daha pratik gilincelleme islemleri
gerceklestirilmistir. Sekil 4.8” deki seramik kapasitor ¢ikist HC-06 bluetooth modiiliiniin 32.
pinine baglanmistir. Reset ¢ikist ise mikrodenetleyicinin reset pinine baglanmigtir. Devrede
reset ve seramik kapasitor ¢ikislarinda ikiser adet ¢ikis konulma sebebi yedek ¢ikislarin
olmasindan kaynaklanmaktadir. Devre blutetoth {izerinden aldig:1 bilgileri seri baglanti ile
mikrodenetleyiciye aktarmakta ve reset pini iizerinden mikrodenetleyiciyi yeniden
baglatmaktadir (Shubham, 2018).

Reset Cikislari

+5SV

Seramik Kapasitor

HC-06
104 /0.1uf

Bluetooth Modiil
Header Girisi

Header Cikiglari

18@NF _OUTPUT
Seramik Kapasitor Cikislar

Sekil 4. 8. Kablosuz mikrodenetleyici programlayict devresi.

Sekil 4.8’ de yer alan header ¢ikislari bluetooth modiiliine ait alict ve verici
baglantilarinin kablo ile mikrodenetleyiciye baglantisini saglamaktadir. +5V etiketli alan ise

kablosuz programlayici devresinin enerji besleme giris boliimiinii isaret etmektedir.

4.2.3.8. Pulse Oksimetre

Saglik kuruluslarinda hastalarin el ve ayak tirnag iizerine Pulse Oksimetrenin 151k
kaynagi yerlestirilerek hastanin  oksijen satiirasyon degeri hesaplanabilmektedir
(Hakverdioglu, 2007). MKS robotu tizerinde kisilerin kirimizi kan hiicrelerinin tasidigi
oksijen miktarm1 gosteren oksijen satiirasyon degeri, Sekil 4.9’ da gosterilen GY-
MAX30100 sensorii ile elde edilmistir. Ayrica sensOr iizerinden nabiz bilgileri de

alinmaktadir.
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Sekil 4. 9. GY-MAX30100 sensorii.

Sensorde yer alan kizil Gtesi ve kirmuzi 1518in kandaki oksijen miktarina gore
emiliminden kaynaklanan yansima oranina gére oksijen satiirasyonunu 6l¢gmektedir. Sekil
4.9 ¢ da gosterilen GY-MAX30100 sensore ait veriler mini bilgisayar {izerinde biitiinlesik
olarak yer alan mikrodenetleyici iizerinden alinmaktadir. GY-MAX30100 sensorii
MAXS30100 kiitiiphanesi tlizerinden kullanilmustir. Kiitliphane ile oksijen satiirasyonu ve
nabiz bilgileri result nesnesi lizerinden alinabilmektedir. GY-MAX30100 sensorii 5V giris

beslemesine ihtiya¢ duymaktadir.

4.2.3.9. MSSQL Server

Microsoft firmasi tarafindan olusturulan Windows isletim sistemlerinde ¢alisan bir
veri tabanidir. Web iizerinden ve yerel olarak calistirilabilen MSSQL Server birden fazla
kullanicinin ayn1 anda erisebildigi ve iliskisel veri yapilarinin kullanildig: bir veri tabanidir.
Veri tabanini olusturmak ve tablolar1 yonetmek i¢in SQL Server Management Studio
kullanilmaktadir (URL 4, 2012). Bu ¢aligsmada saglik kuruluslarinda MKS robotu iizerinden
sesli kayit bilgilerinden olusturulan hasta kayit bilgileri MSSQL Server veri tabanina
kaydedilmistir.
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5. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde metotlar boliimiinde agiklanan Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4’ e
ait yapay zeka modellerinin olusturulmasi, yapay zeka modellerinin g¢esitli donanimlarda
caligtirllmasi ve tez ile dnerilen robotta uygulanmasi ile elde edilen sonuglar bulunmaktadir.
Tablo 5.1° de YOLOv4, YOLOvVA4-tiny derin 6grenme algoritmalari ile olusturulan Model
1, Model 2, Model 3 ve Model 4 i¢in basarim metrikleri goriilmektedir. Yolov4-tiny
algoritmasi kullanilan egitimlerde sinif basma egitim i¢in 2000 iterasyon belirlenirken,

YOLOV4 igin toplam 2000 iterasyon sayisi belirlenmistir (AlexeyAB, 2018).

Tablo 5. 1. Gelistirilen yapay zeka modellerine ait basarim degerleri.

~ Modell 08 097 09 56 %7127 %97,63 224
Model 2 0,95 0,98 0,96 20-21  %81,77 %98,09 2442
Model 3 0,86 0,98 0,92 5-6 %72.13 %9837 22,4
Model 4 0,93 0,98 0,95 20-21  %81,90 %98,11 2442

Tablo 5.1° de Model 1, Model 2, Model 3 igin tespit zamanlar1 Google Colab Tesla T4
GPU’ lu bilgisayar iizerinden hesaplanmistir. Gelistirilen Modellere ait mAP ve loU
degerleri Tablo 5.1 de goriilmektedir. Model 1 ve Model 3’ iin test goriintiilerinde 5-6 ms
tahmin gerceklestirebildigi, Model 2 ve Model 4’ iin ise 21-22 ms tahmin islemlerini
gergeklestirdigi gorilmiistiir.

Model 1’in maskesini yanlis kullanan sinifi igin %97,52, maskesini dogru kullanan sinifi
icin %96,70 ve maske kullanmayan sinifi i¢in %98,67 AP degerleri elde edilmistir. Siniflara
ait TP ve FP degerleri maskesini yanlis kullanan sinifi i¢in TP =78 FP = 19, maskesini dogru
kullanan sinifi i¢in TP = 55 FP = 9 ve maske kullanmayan sinifi i¢cin TP =50 FP = 5 degerleri
elde edilmistir.

Model 2’ nin maskesini yanlig kullanan sinifi igin %97,34, maskesini dogru kullanan
smifi igin %97,39 ve maske kullanmayan sinifi igin %99,54 AP degerleri elde edilmistir.
Siniflara ait TP ve FP degerleri maskesini yanlis kullanan smifi icin TP = 76 FP = 1,
maskesini dogru kullanan sinifi igin TP = 58 FP = 6 ve maskesini kullanmayan sinifi i¢in TP
=51 FP = 3 degerleri elde edilmistir.
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Model 3’ {in maskesini yanlis kullanan sinifi i¢cin %97,88, maskesini dogru kullanan
smifi igin % 98,07 ve maskesini kullanmayan sinifi i¢in % 99,15 AP degerleri elde edilmistir.
Siniflara ait TP ve FP degerleri maskesini yanlis kullanan sinifi i¢cin TP = 78 FP = 21,
maskesini dogru kullanan sinifi i¢in TP = 58 FP = 4 ve maskesini kullanmayan sinifi i¢in TP
=50 FP = 6 degerleri elde edilmistir.

Model 4’ {in maskesini yanlis kullanan sinifi i¢in %98,73, maskesini dogru kullanan
smifi i¢in % 95,83 ve maske kullanmayan sinifi i¢in % 99,77 AP degerleri elde edilmistir.
Siniflara ait TP ve FP degerleri maskesini yanlis kullanan simifi i¢in TP = 77 FP = 2,
maskesini dogru kullanan sinifi i¢cin TP = 58 FP = 9 ve maskesini kullanmayan sinifi igin TP
=51 FP = 4 degerleri elde edilmistir.

Derin 6grenme ile nesne tespiti gerceklestiren yapay zeka modellerinin basari
degerlendirilmesinde 10U ve mAP metrikleri kullanilmaktadir. IoU degeri Denklem 5.1° e
gore hesaplanmaktadir (Parico & Ahamed, 2021).

_ Gergek cergeve alan1 N Tahmin edilen ¢erceve alant (5.1)

IoU - -
Gergek ¢ergeve alan1 U Tahmin edilen gergeve alani

Sekil 5.1 *de veri setinde sar1 renkte belirtilen ¢ergeve (kutu) alan1 maskesiz kisilerinin
veri setinde yer alan goriintiilerin etiketlendirilmesinde kullanilan alan1 yani gercek referans
alanin1 (ground truth) belirtmektedir. Yesil renkte belirtilen ¢erceve alani ise olusturulan

yapay zeka modelinin nesne tahmin kutusunu gostermektedir.

B/

Sekil 5. 1. Tahmin ve referans kutu alanlari.

Bu ¢alismada 3 sinifa ait loU degerleri %71,27, %81,77, %72,13, %81,90 olarak elde

edilmistir. Dogru pozitif sayilari, yanlis pozitif sayilari nesne tespiti yapan algoritmalariin
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performanslarin1 belirleyen metriklerinin hesaplamalarinda kullanilmaktadir. Calismada
kullanilan IoU degerleri hesaplanirken esik degeri olarak 0,5’¢ esit veya biiylikse TP olarak
belirlenmistir. IoU degeri 0,5 degerinin altinda yer alirsa FP olarak kabul edilmistir. Yanlig
FN ise giiven esigi olarak bu ¢aligmada belirlenen 0,25 in altinda IoU degerine sahip tahmin
sonuclar1 olarak alinmaktadir.

TP, FP ve FN degerleri elde edildikten sonra nesne tespitinde kullanilan hassasiyet, geri
cagirma, F1 skoru, ortalama hassasiyet ve genel ortalama hassasiyet degerleri 5.2 - 5.6
denklemlerine gore hesaplanmaktadir (Parico & Ahamed, 2021). AP degeri gelistirilen
yapay zekd modelinin bir siniftaki dogrulugunu temsil ederken, mAP degeri ise tiim

smiflarmn ortalama dogrulugunu gostermektedir (Fu ve arkadaslari, 2021).

Dogru Pozitif (TP) (5.2)
Dogru Pozitif (TP)+Yanlis Pozitif (FP)

Hassasiyet(P)=

- (R)= Dogru Pozitif (TP) (5.3)
€11 cagirmai i )= Dogru Pozitif (TP)+Yanhs Negatif (FN)
F1 Skoru 2 * Geri ¢agirma * Hassasiyet (5.4)

Geri ¢agirma + Hassasiyet

! (5.5)
Ortalama Hassasiyet (AP)= j P(R)dR
0

L1 APy (5.6)

Genel Ortalama Hassasiyet (mAP)=

Olusturulan yapay zeka modellerinin AP degerleri Denklem 5.5 ile elde edilir. AP degeri
veri setinde yer alan tiim siniflara ait R, P egrisinin alt béliimde kalan alanin hesaplanmasi
ile elde edilmektedir. Genel ortalama hassasiyet degeri (MAP) Denklem 5.6 ile hesaplanir
(Lippi ve arkadaslari, 2021).

Denklem 5.2 ¢ ye gore Model 1 i¢in 3 smifin ortalama hassasiyet degeri hesaplanip

ortalamasi alinirsa:

Hassasiyet(P)= TPTEP
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78 55 50 1
= (78+19 + 540 + 5515 )* 3 = 0,85 degeri elde edilmektedir. Bu deger Tablo 5.1° ¢

bakildiginda algoritma tarafindan iiretilen hassasiyet degerinin ayni oldugu goriilmektedir.

5.1. MKS Robotu ve Bulgular

Tez ¢alismasinda 6nerilen MKS Robot prototipi Sekil 5.2” de goriilmektedir. Robotun
on kisminda yer alan ekran boliimiiniin alt kisminda ortalanmig olarak kamera donanimi1 yer
almaktadir. Kameradan alman goriintiiler gelistirilen yapay zeka modellerine

biitiinlestirilmis MKS yazilimindan gegirilerek maske kontrolii ger¢ceklesmektedir.

Kamera

Sekil 5. 2. Robot tizerinde MKS sisteminin galisma ¢iktisi.

Maske kontrolii 3 sinifa gore gerceklestirildikten sonra robotun gévde kisminda sag ve
sol boliimiinde yer alan hoparlér donanimlar1 vasitasi ile sesli geri bildirimler kisilere
iletilmektedir.

Robotun maske kontrolii sirasinda sesli doniitler ile beraber robotun 6n boliimiinde yer
alan 10,1 inch boyutundaki ekran ile kisilerin anlik olarak maske tahmin sonuglar

gosterilmektedir. Sekil 5.3 te MKS prototipinin boliimleri ve gorevleri goriilmektedir.
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¥ islemleri ve yonlendirmeleri gosteren ekran

_= Kalp nabiz sensoru

Hoparlor

i~
S ———
-

> Kamera ve Mikrofon

s Kizildtesi Ates Olcer Sensorii
Mesafe

sensorleri
-» Hareketini saglayan dc motorlar

Sekil 5. 3. MKS robotunun gorevleri.

Sekil 5.4 ¢ te MKS yaziliminin ¢alisma sekli goriillmektedir. Robotta yer alan mini
bilgisayar iizerine bagli kameradan alinan goriintiiler {iizerinde maske tespiti
gerceklestirilmistir. MKS yaziliminda sesli geri doniit olarak maskesini kullanmayan kisilere
“Lutfen maskenizi takiniz” seklinde uyarilar verilirken, maskesini dogru kullananlara
“Maskenizi taktiginiz i¢in tesekkiir ederim” sesli doniit mesaj1 verilmistir. Maskesini yanlig
kullananlara “Liitfen maskenizi dogru takiniz” seklinde sesli uyari mesaji verilmistir. MKS
robotuna yonlendirilen sesli olarak iletilen soru ciimleleri sesli asistan yazilimi tarafindan
algilanarak soru sorulmak istenen kisiye soru e-mail ile yoneltilmis ve soruya verilen cevap
robot tarafindan sesli olarak okunmustur. Ayrica robota sesli olarak iletilen kayit ve muayene
isteklerinde robot kiginin T.C. no bilgisi ve adi ve soyadini alarak MSSQL Server veri

tabanina pyodbc kiitliphanesinden yararlanilarak kayit islemi gerceklestirilmistir.

Cikus Garseli

Giris Gorsel ‘D

Sesli DONGOt

Sekil 5. 4. MKS sisteminin ¢alisma semasi.
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Sekil 5.5° de MKS robotunun motor siiriiciisiinii denetleyen mikrodenetleyicinin
kablosuz olarak programlanmasini saglayan devrenin, bakir plaka tizerine baski edilmis ve
baglantilar1 yapilmis hali goriilmektedir. Bu devre sayesinde MKS robotunun hareket

kontroliinii saglayan kodlar kablosuz olarak programlanmustir.

Sekil 5. 5. Kablosuz programlayici devresi.

Tez kapsaminda gelistirilen MKS Robotu’ nun tamamlanmis prototipi farkli
acilardan Sekil 5.6’ da goriilmektedir. Sekil 5.6.a-d’ de sirastyla robotun 6n profili, robotun
govdesine ait yan profili, robotun arka profili ve robotun iist ¢apraz profilinden ¢ekilen

fotograflar yer almaktadir.

(a) (b) (©) (d)
Sekil 5. 6. MKS Robotu’ nun farkli agilardan goriintiileri.
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5.2. Modellere Ait Bilgisayar Bulgulari

Tez kapsaminda liretilen yapay zekd modellerinin MKS yazilimina biitlinlestirilmesi
sonucunda anlik olarak maske kontrolii gergeklestirilerek sesli geri bildirimler
olusturulmustur. Uretilen yapay zeka modellerinin tahmin sonuglar1 Tablo 5.2” de gosterilen
donanimlarda elde edilmistir. Tablo 5.3’ te yapay zeka modellerinin tahmin sonuglari ve FPS
degerleri tablo olarak listelenmistir.

Tablo 5.2’ de Lenovo Z50-70, Nvidia Jetson Nano ve Google Colab Pc bilgisayarlarinda
GPU donanimi mevcut iken diger donanimlarda GPU donanimi yer almamaktadir. Lenovo
Z50-70 donanimu diziistii bilgisayar iken diger donanimlar mini bilgisayar olarak kategorize
edilmektedir. Mini bilgisayarlar genel olarak Lenovo Z50-70 gibi diz {istii bilgisayarlar ve
masaiistli bilgisayarlara gore daha az enerji tiiketen bilgisayarlar olmakla birlikte boyutlari
masaiistli ve diziistl bilgisayarlara gore daha kiigiiktiir. MKS yaziliminm mini bilgisayarlar
ve diziistii bilgisayarlarda kullanimi1 hedeflendiginden bir¢ok donanimda ¢alistirilmustir.
Tablo 5.2° de yer alan mini bilgisayarlardan Nvidia Jetson Nano diger mini bilgisayarlara
kiyas ile daha iyi performans gostermistir. Nvidia Jetson Nano’ da diger mini bilgisayarlarda
bulunmayan GPU destegi bu farki olusturmaktadir. Ayrica Raspberry pi 8 GB mini
bilgisayarinin ram donanim kapasitesinin Nvidia Jetson Nano’ ya gore 2 kat daha fazla
olmasina ragmen daha diisiik FPS degerlerde yapay zeka modelleri ¢alistirdigr Tablo 5.3’de
goriilmektedir. Bu baglamda yapay zeka projelerinde Raspbery pi 4 GB — 8 GB mini
bilgisayarlarina gore Nvidia Jetson Nano mini bilgisayarlarinin robot ¢6ziimlerinde

kullanilmasi 6nerilmektedir.

Tablo 5. 2. Calismada kullanilan donanimlar.

Donanimlar Donanim Gorseli Donamim Ozellikleri
Lenovo Z50-70 = CPU: Intel i5 1.7 Ghz
- - 8Gb-1Tb 15.6"-4Gb
Ram: 12 GB

‘ . GPU: Nvidia
Pe——— Geforce ~ GT840M
= rem—— 4GB

Google Colab PC CPU: 2.30 GHz

GPU: Tesla T4 GPU
RAM: 16GB high-
bandwidth memory

(GDDR6)
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Nvidia Jetson Nano CPU: Quad-core
ARM A57 @ 1.43
GHz

RAM: 4GB 64 bit
LPDDR4

GPU: 128 Cekirdek

Maxwell GPU

CPU: Intel 8. Nesil
Celeron Islemci
N4100

RAM: 4 GB
LPDDR4 2400MHz
GPU: Yok

Latte Panda Delta

Raspberry Pi 4- 8GB CPU: 15 GHz
Broadcom BCM2711
dort ¢ekirdekli ARM
Cortex-A72

RAM: 8GB
LPDDR4 -3200

GPU: Yok

Raspberry Pi 4- 4GB CPU: 15 GHz
Broadcom BCM2711
dort cekirdekli ARM
Cortex-A72

RAM: 4GB
LPDDR4-3200

GPU: Yok

MKS yazilimi maskesini dogru kullanan, maskesini yanlis kullanan ve maske
kullanmayan kisilerin gergek zamanli tespitini yaparak kisileri sesli olarak uyarma islemini
yapabilmektedir. MKS yaziliminin test edilmesi i¢in Tablo 5.2’de belirtilen donanimlardan
Latte Panda Delta mini bilgisayara Windows 10 Inspire isletim istemi, Nvidia Jetson Nano
mini bilgisayara Ubuntu isletim istemi, Raspberry pi 4 GB — 8 GB mini bilgisayarlara
raspian igletim istemi, Lenovo Z50-70 diziistii bilgisayara Windows 10 Pro. isletim sistemi
yiiklenmistir. Tablo 5.2° de yer alan donanimlara isletim sistemleri yiiklendikten sonra
giincelleme, paket yonetimi islemlerinin daha hizli yapilabilmesi i¢in uzaktan kontrol
programi olan VNC Viewer programi kurulmustur. Bilgisayar donanimlarinda gelistirilen
yapay zekd modellerinin ¢aligmasi i¢in gerekli olay python alt yapisi ve kiitiiphaneleri

kurulmustur. Ayrica robot iizerinde kullanilan Latte Panda Delta mini bilgisayar iizerinde
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tiimlesik olarak yer alan Arduino Leonardo mikrodenetleyicinin kodlanmasi ve seri iletisimi
icin gerekli Arduino kiitiiphaneleri ve siiriiciileri yiiklenmigtir. Latte Panda Delta mini
bilgisayarinda seri iletisim saglanmasi i¢in StandartFirmata Kiitiiphanesi indirilerek
mikrodenetleyiciye yiiklenmistir.

MKS yaziliminin Tablo 5.2’ de yer alan donanimlar tizerinde ¢alistirilmasi ile elde edilen

sonuglar Tablo 5.3 * de goriilmektedir.

Tablo 5. 3. Gelistirilen modellerin farkli donanimlardaki sonuglari.

2 2 A S e .-
35| 2 s | 2] E5|,528
28| £ o = | 5| B2 EEZE
5= S “ S SN ]
= = S = =g S8
~ = = S =
maskesini_yanlis_kullanan (95%)
Model Ff)a;sgb_ezy Maskesini
1 GB yanlig %95 | CPU |0,56-1,48
kullanan
Mozdel 7070 sz)'gus'”' %96 | GPU | 8,62-9,80
kullanan
Latte
Model Panda Maske 0
3 Delta 4 kullanmayan | 7092 | CPU | 1,71-2,08
GB
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Latte

Maskesini
dogru
kullanan

%97

CPU

0,17-0,20

Maskesini
dogru
kullanan

%99

GPU

47,1-554

Model Panda
4 Delta 4
GB

Model | Google
1 Colab Pc
Model Lenovo
2 Z50-70
Raspbery

hﬂg?el Pid_8

GB

Maskesini
yanlis
kullanan

%94

GPU

8,53-9,72

Maskesini
yanlis
kullanan

%100

CPU

0,17-1,74




Raspbery

Maskesini
dogru
kullanan

%94

CPU

0,11-0,15

Maskesini
yanlis
kullanan

%100

GPU

46,8 - 57,2

Mide' Pid—4
GB
Model | Google
1 Colab Pc
Raspbery
Model | 'pis g
GB
Nvidia
Model Jetson
3 Nano 4

GB

Maskesini
dogru
kullanan

%99

CPU

0,12-0,16

Maskesini
yanlis
kullanan

%89

GPU

8.6-12,9




Nvidia

Maskesini
Model | Jetson yanlis | %97 | GPU | 1,1-17
4 Nano 4
GB kullanan

5.3. Google Colab Bulgular

Sekil 5.7° de YOLOV4-tiny derin 6grenme algoritmasi ile elde edilen Model 1’¢ ait
ortalama hassasiyet (MAP) ve kayiplar (loss) grafigi goriilmektedir. Sekil 5.7’ de sinif basina
2000 iterasyon sonucunda elde edilen mAP degeri kirmizi renk ile gosterilmistir. Mavi renk
ile gosterilen deger egitim sirasinda olusan kayiplar1 gostermektedir. mMAP degerinin egitim

boyunca arttig1 goriilmektedir. Kayip degerlerinin egitim boyunca azaldigi goriilmektedir.

AP ‘ ‘
97.3% —~_| ]
O g N 287 97% 97% 97%,98% 9¢98%
Loss T 96% 95%
93%
a5l 92%
90%

a0 827

35
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i
1.0 \“\
05 \.""‘N\
M"‘"wa
0.0
0 600 1200 1800 2400 3000 3600 4200 4800 5400 60

urrent avg loss = 0.0408  iteration = 6000  approx. time left = 0.01 hours

Press 's' to save : chart.png — Saved Iteration number in cfg max_batches=6000

Sekil 5. 7. Model 1’ e ait mAP ve kayiplar grafigi.

Sekil 5.8’ de YOLOvV4 derin 6grenme modeli ile 2000 iterasyon sonunda elde edilen
Model 2’ ye ait ortalama hassasiyet (mAP) ve kayiplar (loss) grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 8. Model 2’ ye ait mAP ve kayiplar grafigi.

Sekil 5.7 - 5.11” de yer alan grafikler Google Colab platformundan olusturulmustur.
Model 2’ nin egitiminde YOLOv4 derin 6grenme ag1 kullanmasi ile daha az iterasyon ile

daha yiiksek MAP degeri elde edildigi goriilmektedir.

Veri setinin %70’lik boliimiinde yer alan goriintiiler yatay yonde aynalama veri
¢ogaltma yontemi ile ¢ogaltilarak 3 katina ¢ikarilmistir. Veri setinin egitim boliimiinde
yapilan bu degisiklik sonrast YOLOvV4-tiny derin 6grenme algoritmasi ile olusturulan Model

3’e ait ortalama hassasiyet (mAP) ve kayiplar (loss) grafigi Sekil 5.9° da goriilmektedir.
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Sekil 5. 9. Model 3’e ait mMAP ve kayiplar grafigi.

Sekil 5.10° da veri setinin ¢ogaltilmasi sonrasinda YOLOv4 derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak elde edilen Model 4’e ait ortalama hassasiyet (mAP) ve kayiplar

(loss) grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 10. Model 4’e ait mAP ve kayiplar grafigi.
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Iterasyon sayilar1 YOLOv4-tiny ile egitilen model i¢in 9000, YOLOV4 i¢in egitilen
model i¢in 4000’ ¢ ¢ikarilarak Model 1 ve Model 2 egitiminde kullanilan veri seti tizerinden
modeller tekrar egitilmistir. Sekil 5.11” de YOLOvA4-tiny derin 6grenme algoritmasiyla 9000

iterasyon ile gerceklestirilen model egitimine ait mAP ve kayiplar grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 11. 9000 iterasyon sonucunda elde edilen mAP ve kayiplar grafigi.
Sekil 5.7 ve Sekil 5.11 incelendiginde mAP ve egitim kayiplarinda 6000.

iterasyondan sonra sabit dalgalanmalar yaptigi goriilmektedir. Ayrica 9000. iterasyon
sonunda elde edilen mAP degeri 6000. iterasyonda elde edilen mAP degerinden sadece
%0,12, ortalama egitim kaybi olarak 0,0034, IoU degeri olarak %0,22 gibi kiiglik iyilesmeler
gosterdigi gortilmiistiir. 4000 iterasyon ile egitilen model ile 2000 iterasyon ile yapilan
modelin egitim sonuglar1 degerlendirildiginde loU, mAP ve egitim kayiplarinda biiyiik
degisimler olmadig1 goriilmiistiir. 4000 iterasyon ile gerceklestirilen modelin mAP degeri
%0,17, egitim kayb1 olarak 0,0097, IoU degeri olarak %0,41 degeri gibi kiiglik iyilesmeler
gosterdigi gortilmistiir. Bu baglamda, egitimlerde IoU degerlerinde biiyiik degisimlerin
olmamasi, mAP ve egitim kayiplarin1 gosteren grafiklerde ¢aligmada belirlenen iterasyon
sayilarindan sonraki degerlerde sabit dalgalanmalarin goriilmesinden dolay1 iterasyon
sayilar1 YOLOV4 i¢cin 2000, YOLOv4-tiny i¢in 6000 olarak uygulanmasi bu c¢alisma i¢in
yeterli olarak goriilmiistiir (Ukhwah ve arkadaslari, 2019; AlexeyAB, 2018).
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda hareketli ve sabit noktalarda maske kontroliinii gergeklestirebilen
yapay zeka destekli MKS yazilimi gelistirilmistir. Ayrica hareketli maske kontrolii, ates
Olclimii, hasta kaydi, oksijen satiirasyonu, nabiz Ol¢limii, yonlendirme ve soru-cevap
islemlerini gerceklestirebilen bir robot gelistirilmistir. Maske kontroliinii 3 sinifa (maskesini
dogru kullanan, maskesini yanlis kullanan ve maske kullanmayan) gore gerceklestirebilen 4
adet yapay zeka modeli olusturulmustur. Olusturulan yapay zeka modelleri tflite formatina
gevrilerek Tablo 5.2’ de yer alan donanimlar tizerinde ¢alistirilmistir. Gelistirilen yapay zeka
destekli MKS yazilimi sabit noktalarda ve robot iizerinde hareketli olarak ¢alistirtlmistir.
MKS yaziliminda yer alan sesli mesajlar ile maske denetlemesi yapilirken maske takmayan
ve maskesini yanlis takan kisiler kibarca uyarilmis, maskesini takan kisilere tesekkiir
edilmistir. Ayrica robotta yer alan sesli asistan yazilimi ile saglik kuruluslarinda kullanilmak
lizere planlanan kayit, yonlendirme, soru-cevap, ates dlgme, oksijen satiirasyonu ve nabiz
6l¢tim igslemlerine ait testler basariyla gergeklestirmistir. Gelistirilen robot 1zeR0O20 projesi
ile TEKNOFEST 2021 yilinda tiniversite ve tizeri seviyesi saglik ve ilk yardim kategorisinde
3.1iik derecesi elde etmistir.

Tez kapsaminda olusturulan yapay zeka modelleri Google Colab web ortaminda
lizerinde iicretsiz olarak yiliksek kapasiteli GPU birimlerine sahip Tesla T4 donanimi
tizerinden egitilmistir. Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4 yapay zekd modellerine ait
MAP degerleri sirasi ile %97,63, %98,09, %98,37, %98,11 olarak elde edilmistir. Model 1,
Model 2, Model 3 ve Model 4 yapay zeka modellerinin IoU degerleri siras1 ile %71,27,
%81,77, %72,13, %81,90 olarak elde edilmistir. Model 1, Model 2, Model 3 ve Model 4
Tablo 5.2” de gosterilen donanimlarda ¢alistirilmistir. Tablo 5.3 de yapay zeka modellerinin
GPU’ ya sahip bilgisayarlarda daha iyi FPS degerleri elde ettigi goriilmistiir. Model 2’nin
Model 1’ e gore daha dogru tahminler {iretmesinin nedeni Model 2’nin YOLOv4 derin
O0grenme algoritmasi ile gelistirilmis olmasidir. YOLOv4 derin Ogrenme algoritmasi
YOLOvV4-tiny’ gore ag yapisi geregi daha iyi 6grenen modeller tiretirken hiz agisindan yavas
modeller iirettigi goriilmiistir. Yine Tablo 5.3 ’de egitim siirecinde tercih edilen YOLO
algoritmalarindan dolayr Model 1 ve Model 3’iin FPS degerlerinin Model 2 ve Model 4’e
gore daha yliksek oldugu goriilmektedir. Veri seti iizerinde ¢ogaltma islemi sonrasinda
gelistirilen modellerden Model 3 Model 1’ e gore mAP ve IoU degerleri agisindan daha
basarili oldugu Tablo 5.3 de goriilmektedir. Model 4 ise Model 2’ ye gére mAP, loU
metrikleri agisindan daha basarilidir. YOLOV4-tiny algoritmasi ile gelistirilen Model 3 mAP
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degeri agisindan YOLOV4 ile gelistirilen Model 4° ten % 0,26 daha 6nde olsa da IoU degeri
acisindan %9,77 geridedir. Tablo 5.1’ de yer alan Model 3 ve Model 4 degerlerinde
hassasiyet degeri olarak Model 4’{in daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu baglamda nesne
tespitinde yapay zeka modellerinin basarisini kiyaslamak i¢in yalnizca mAP gibi bir degerin
baz alinmas1 bu ¢alismada da goriildiigii gibi yeterli olmamaktadir.

Gelistirilen robotun gelecekte otonom olarak hareket edebilmesi i¢in LIDAR
donanimimin robota eklenmesi ve robotun ergonomik yapisinin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.
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