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OZET

YOLO-V4 ALGORITMASI iLE SOSYAL MESAFELERIN FOTOGRAMETRIK YONTEMLE
UC BOYUTLU GERCEK ZAMANLI TESPITI

Siiheyla Piltan

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dal1
Danisman: Prof. Dr. Fevzi KARSLI
2022, 81 Sayfa

Koronaviriis (COVID-19), ilk kez 2019 yilinin son aylarinda Cin’in Hubei eyaleti bagkenti
Wuhan’da ortaya ¢ikan ve giiniimiizde de etkilerini siirdiiren bir hastaliktir. Hastalik, solunum
yoluyla bulasmas1 nedeniyle kisa siirede yayilmis ve 11 Mart 2020’de Diinya Saglik Orgiitii (DSO)
tarafindan hastaligin pandemi olarak ilan edilmesine neden olmustur.

Insanlik tarihi boyunca gesitli salgin hastaliklar nedeni ile giindeme gelen sosyal mesafe kavramm
COVID-19 ile tekrar giindeme gelmis ve salgina karsi tedbirlerde birinci sirada yerini almigtir. Bu
siiregte sosyal mesafenin kontrolii amaciyla gesitli kisitlamalar getirilmis, kontrol mekanizmalari
gelistirilmis ve yardimei sistemlere entegre ¢oziimler 6n plana ¢ikmustir.

Calisma kapsaminda sosyal mesafelerin fotogrametrik yontemle {i¢ boyutlu koordinatlarla gergek
zamanli tespitine yonelik bir algoritma tasarlanmustir. iki bilgisayar kamerasi ile olusturulan stereo
goriis sistemi ile elde edilen gorintiilere ait sahneler degerlendirilmis ve kisiler YOLO-V4
algoritmasiyla tespit edilmistir. Tespit edilen kisiler arasi sosyal mesafeler ii¢ boyutlu gercek
koordinatlar bazinda hesaplanmis ve gerg¢ek zamanli olarak analiz edilmistir.

Sosyal mesafe tespitine yonelik var olan algoritmalar incelediginde, mesafelerin iki boyutlu piksel
koordinatlart ya da sahne bagimli ii¢ boyutlu referans noktalari baz alinarak hesaplandigi
goriilmiistiir. Gelistirilen algoritma, kisiler aras1 mesafeleri sahneden bagimsiz, {i¢ boyutlu ger¢ek
koordinatlart ile yiiksek dogrulukta hesaplamakta ve bu yoniiyle alanindaki diger ¢alismalardan farkli

bir bakis agis1 ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal mesafe, YOLO, Derin 6grenme, Yapay sinir aglari, Evrisimli sinir
aglar, Bilgisayarli gorii, Stereo goriis
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THREE-DIMENSIONAL REAL-TIME DETECTION OF SOCIAL DISTANCES BY
PHOTOGRAMMETRIC METHOD WITH YOLO-V4 ALGORITHM
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Coronavirus (COVID-19) is a disease that first emerged in the last months of 2019 in Wuhan, the
capital of China's Hubei province, and continues to be effective today. The disease spread in a short
time due to airborne transmission and caused the disease to be declared as a pandemic by the World
Health Organization (WHO) on March 11, 2020.

The concept of social distance, which has come to the fore due to various epidemics throughout
human history, has come to the fore again with COVID-19 and has taken its place in the first place
in measures against the epidemic. In this process, various restrictions have been imposed for the
control of social distance, control mechanisms have been developed and solutions integrated into
auxiliary systems have come to the fore.

Within the scope of the study, an algorithm was designed for real-time detection of social distances
with three-dimensional coordinates using photogrammetric methods. The scenes of the images
obtained with the stereo vision system created by two computer cameras were evaluated and the
people were identified with the YOLO-V4 algorithm. Social distances between detected persons
were calculated on the basis of real three-dimensional coordinates and analyzed in real time.

When existing algorithms for social distance detection were examined, it was seen that distances
were calculated based on two-dimensional pixel coordinates or scene-dependent three-dimensional
reference points. The developed algorithm calculates interpersonal distances with high accuracy,
independent of the scene, with three-dimensional real coordinates, and in this respect, it presents a

different perspective from other studies in the field.

Keywords:  Social distance, YOLO, Deep learning, Artificial neural networks, Convolutional
neural networks, Computer vision, Stereo vision
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Salgin, bulasict bir hastaligin belirli popiilasyondaki ¢ok sayida insana kisa siirede
yaytlmasidir (URL-1, 2022). Artan diinya niifusu ve ortak yasam alanlari, salginlarin 6nceki
yiizyillardan daha hizli yayilmasina neden olmaktadir. Diinya tarihi boyunca insanoglu pek
¢ok salginla miicadele etmis ve ciddi kayiplar vermistir. Oyle ki bu salginlar yalmzca belirli
kitlelerle sinirli kalmamus, kiiresel salgin olarak da bilinen pandemiye neden olmus ve tiim
diinyay1 etkilemislerdir.

Koronaviriis hastalig1 olarak da bilinen COVID-19 (Coronaviriis Disease 2019 —
Koronaviriis Hastalig1 2019), Cin’in Hubei eyaleti Wuhan sehrinde Kasim 2019 tarihinde
ortaya ¢ikmis bir hastaliktir (URL-2, 2022). Hastalik, solunum yoluyla bulagmasi nedeni ile
kisa siirede tiim diinyaya yayilmis ve biiyiik yanki uyandirnistir. DSO (Diinya Saglik
Orgiitii)’niin hastalig1 pandemi ilan etmesi ile iilkeler sosyal yasamda ciddi kisitlamalara
gitmis, kontrol mekanizmalar1 gelistirmis ve teknoloji odakli ¢dziimler arayisina
girmislerdir.

COVID-19 ile giindeme gelen “sosyal mesafe”, hastalik etmenini tagima riski bulunan
canllar arasindaki fiziksel mesafedir. Sosyal mesafe, DSO tarafindan en az 1 metre olarak
belirtilmistir (URL-3, 2022). Giinlimiizde sosyal mesafenin 1,5 ve 2 metre olarak kabul
edildigi uygulamalar da mevcuttur.

Gegtigimiz yillarda diinyay etkileyen Ispanyol gribi ve Ebola gibi salginlarda sosyal
mesafeyi korumanin ve temasi azaltmanin salgindan ciddi oranda koruma sagladig: tespit
edilmistir. COVID-19 pandemisinin ortaya ¢ikmast ile tekrar giindeme gelen sosyal mesafe,
hastaliga karsi aliman en Onemli tedbirlerden biridir. Bu amagla iilkeler toplu yasam
alanlarinda ciddi kisitlamalara gitmis, sosyal mesafe kurallarin1 kati  bicimde

uygulamislardir.



1.2. Problemin Tanimi

[lk ortaya ¢ikt1g1 2019 yilindan bu yana etkilerini devam ettiren COVID-19 pandemisi
giin gectikge etkilerini azaltsa da diinya tarihinde gergeklesen salgin hastaliklar, mesafe
kavraminin 6nemini gdzler dniine sermektedir. Insanoglu varolusundan bu yana cesitli
salgin hastaliklar ile karsilasmistir ve dnlimiizdeki yilizyillarda artan niifus ile bu hastaliklarin
cesitlenecegi ongoriilmektedir.

Yiiksek donanim ve yazilimlarla gelistirilmis bilgisayarlar artik hayatin her alaninda
cesitli problemlerin ¢oziimiinde rol almaktadirlar. Giiniimiizde bilgisayarlardan yalnizca
insanlara yardime sistemler degil, insan yeteneklerine sahip karar verici sistemler de olmasi
beklenmektedir. insan gibi diisiinen ve hareket eden sistemler tasarlamak, insanoglunun
yiizyillardir ilgisini ¢eken konulardandir. Bilgisayarlarin insanlar tarafindan yapilabilen
islemleri otomatiklestirmesi ve insan yeteneklerine kavusmasi istegi yapay zeka, makine
Ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin giindeme gelmesine neden olmustur. Bu
algoritmalar ile desteklenmis sistemlerin salgin hastaliklarda cesitli karar ve tespit
mekanizmalarinda kullanimi1 giiniimiizde oldukc¢a yaygindir. Maske kullanim analizi, sosyal
mesafe tespiti gibi uygulamalarda derin Ogrenme algoritmalarindan  sik¢a
yararlanilmaktadir.

Bu calismada hastalik bulas riskini minimize etmek amaciyla kisiler arasi sosyal
mesafelerin bir stereo kamera sistemi ile {i¢ boyutlu gercek koordinatlar cinsinden gergek
zamanl tespiti problemi ele alinmistir. Caligma kapsaminda iki bilgisayar kameras: ile bir
stereo goriis sistemi olusturulmus, bu sistemin sagladigi derinlik algis1 sayesinde kisilerin tli¢
boyutlu gercek koordinatlari hesaplanmis ve sahneden bagimsiz bir geometri ile sosyal
mesafeler gercek zamanli olarak hesaplanmistir. Gelistirilen algoritmanin test edilmesi
amaciyla 1, 1.5 ve 2 metrelik sosyal mesafe esik degerleri ile 3 ayr1 analiz
gerceklestirilmistir. Algoritmanin degisen sosyal mesafe esik degerleri karsisinda da dogru
sonuclar1 Urettigi tespit edilmis, mesafeleri li¢ boyutlu gercek koordinatlar ile yiiksek

dogrulukta analiz ettigi gdzlemlenmistir.

1.3. Calismanin Amaci

Sosyal mesafenin tespiti uygulamalarinda temel olarak 3 yontem gozlemlenmektedir.



Birinci yontem, bir kamera ile sahnenin goriintiilenmesi sonucu kisiler arasi
mesafelerin piksel cinsinden hesaplanmasina dayali bir yontemdir. Bu yontem derinlik algis1
icermediginden obje koordinatlarina, dolayisi ile gercek sosyal mesafe degerlerine erisim
miimkiin olmayacaktir. ilave olarak, goriintii diizlemindeki iki piksel aras1 mesafenin ii¢
boyutlu gergek diizlemdeki karsiligi goriintiiniin her yerinde ayni olmayacagindan; piksel
bazli mesafe analizleri iyi sonug¢ vermeyecektir.

Ikinci yontem, bir kamera ile referans noktalarim1 barindiran bir sahnenin
gorlintiilenmesi sonucu kisiler aras1 sosyal mesafe tespitinin gerceklestirilmesine
dayanmaktadir. Bu yontem dogruluk agisindan birinci yonteme gore nispeten yiiksek
dogruluk sunsa da algoritmanin sahneden bagimsiz olmayisi ve referans noktalarina olan
gereksinim bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica referans noktalarla saglanan derinlik
algis1 nispi bir algidir ve istenen hassasiyette ¢ozlimler liretmeyecektir.

Ucgiincii yontem ise kameranin sabit bir kamera sistemi oldugu varsayilarak sahne
geometrisinin saptanmasi ve mesafelerin bu geometriye gore hesaplanmasini icermektedir.
Bu yontem de diger yontemler gibi derinlik algisinda yetersiz kalacagindan istenen
hassasiyette sonuglar liretmeyecektir. Ayrica sahne degistikge geometri de degiseceginden,
her seferinde geometrinin gilincellenmesi gerekecektir. Bu da fazladan is yiikii anlamina
gelmektedir.

Bu calismanin amaci, kisilerin tespitini saglayarak belirlenecek sosyal mesafeleri li¢
boyutlu obje koordinatlar1 cinsinden hesaplayacak, sahneden bagimsiz bir algoritma
olusturmaktir. Bu sayede sosyal mesafeler hassas sekilde oOlciilerek hesaplanabilecek ve
kural ihlalleri yiiksek dogrulukla saptanabilecektir. Bu amacgla ¢alisma kapsaminda
MATLAB ortaminda bir algoritma tasarlanmis, olusturulan stereo goriis sistemi ile sunulan
ic boyutlu goriis algis1 sayesinde sosyal mesafe kural ihlallerinin ger¢ek obje koordinatlar

cinsinden yiiksek dogrulukta saptanmasi gerceklestirilmistir.

1.4. Metodoloji

Gelistirilen algoritmanin c¢alisma mantigi parametreleri ile asagida siralanmistir.
Ayrica, EK. 1’ de algoritmaya ait s6zde kod ifade edilmistir.
e Stereo kamera parametreleri ve stereo kamera sistemi ile elde edilen goriintii verileri,
algoritmaya girdi olarak sunulur.

e Girdi veriler kullanilarak goriintiiler rektifiye edilir.



Rektifiye edilmis goriintiler ve hesaplanan aykirilik haritalar1 gorsellestirilerek
kullaniciya sunulur.

Nokta bulutu olusturulur ve ii¢ boyutlu koordinatlar hesaplanir.

YOLO-V4 algoritmas1 girdi veri olarak saglanan video goriintiide herhangi bir kisi
tespit edemezse algoritma sonlanir. Kisi tespit edildiginde ise YOLO-V4, bu kisilerin
her biri i¢in birer sinirlayict kutu olusturur ve kutunun merkez koordinatlari,
gelistirilen algoritma tarafindan ii¢ boyutlu koordinatlar cinsinden hesaplanir.
Algoritma, merkezler aras1 mesafeleri 6klid uzunlugu cinsinden hesaplayarak sosyal
mesafe kural ihlallerini saptamak tizere risk analizini gergeklestirir.

Sosyal mesafeyi ihlal ettigi tespit edilen kisiler algoritma tarafindan kirmizi renkli
siirlayict kutu ile gorsellestirilerek kullaniciya sunulur. Sunulan bilgi ayrica risk
altindaki toplam kisi sayisini1 da igermektedir.

Algoritma tarafindan herhangi bir kural ihlali yapmadig1 saptanan kisiler ise yesil
renkli sinirlayict kutu ile gorsellestirilerek ekrana aktarilir ve analiz sonlandirilir.

Calisma kapsaminda tasarlanan algoritmanin akis diyagrami Sekil 1°de verilmistir:
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Sekil 1. Tasarlanan algoritmanin akis diyagrami

1.5. Temel Kavramlar

Caligma kapsaminda gelistirilen algoritmanin parametreleri, parametrelere iliskin

temeller ve temellerin dayandig1 kavramlar bu boliimde agiklanmustir.



1.5.1. Stereo Kamera Sistemleri ile U¢ Boyutlu Goriis

Dogal zekay: taklit eden bir yapay zekdnin miimkiin olup olamayacagi tartismalari
makinelere insan yeteneklerini entegre eden calismalarin hiz kazanmasina neden olmustur.
Bu calismalarin amact makinelerin tipki birer insan gibi diinyay1 algilama, yorumlama ve
karar verme becerisine sahip olmalarini saglamaktir.

Bilgisayarli gorii bilimi, {i¢ boyutlu goriise sahip canlilarin {i¢ boyutlu gérme
yeteneklerinin makinelere aktarilmasi diisiincesi lizerine yapilan ¢alismalar1 kapsamaktadir.
Giliniimiizde medikal goriintiilleme, yliz tanima, modelleme ve tasarim, giivenlik, otonom
sistemler gibi pek cok alanda bilgisayarli gorii bilimi yer almaktadir.

Bilgisayarl gorii alanindaki ¢alismalar 1900’1 yillara gelindiginde hiz kazanmstir.
1963 yilinda bilgisayarli gorii biliminin babast Lawrence Roberts iki boyutlu perspektif
goriintlilerin ii¢ boyutlu algilanmasi iizerine yaptigi ¢alisma ile biliylik yanki uyandirmistir
(Roberts, 1963).

Insan gozii iic boyutlu bir nesneyi algilarken sol ve sag gdzden gelen goriintilyii ters
algilar ve bu goriintiilerin her biri aslinda iki boyutlu goriintiilerdir. Gézler ayni sahneye iki
farkli perspektifle bakarak ortak alanda {i¢ boyutlu goriisii gerceklestirirler. Bir nesneye ¢ok
yakindan sol ve sag gozlerle ayr1 ayr1 bakildiginda, nesnenin yerinin degistigini fark etmek
miimkiindiir. Ancak iki gozle ayni anda gorme islemi gergeklestirilirken bu ayrim yapilamaz.
Bunun nedeni beynimizin iki ayr1 goriintiiyii birlikte degerlendirerek bize ii¢ boyutlu bir
goriis ve derinlik algis1 sunmasidir. iki goz ile birden gergeklestirilen gdrme siirecine
binokiiler goriis denmektedir. Bu eylem tek gozle gerceklestiriliyor ise monokiiler goriis

adint alir (Sekil 2).

Monokiler Goriis
p& - {Monolkiiler Gorig

.' /~

' '

Binoldiler Goriis

Sekil 2. insanda monokiiler ve binokiiler goriis alanlar1 (URL-4,2022)



Bir gozli gorme yetisini sonradan kaybetmis kisiler bir siire sonra derinlik algisini da
kaybetmektedir. Alg1 kaybi, beynin gorii ile ilgili dnceden Ogrendiklerini yavas yavas
unutmasindan dolay1r hemen gergeklesmez. Ancak tek gozle gormenin devam ettigi siireg
boyunca birey derinlik algisin1 kaybetmeye baslayacaktir. Dogustan bir gozii gérmeyen
bireylerde ise derinlik algis1 yasamsal dongiileri boyunca hi¢ olugsmamastir.

Bir makinenin ii¢ boyutlu algis1 kameralarla olusturulabilecegi gibi, farkli aygitlarla
da bunu saglamak miimkiindiir. Ancak kamera sistemleri basit yapilar1 ve kolay ulasilabilir
olmalar1 nedeniyle bir¢ok ¢alismada tercih edilmektedirler. Kamera sistemlerinin {i¢ boyutlu
goriis ve derinlik algisini sunmasi isteniyor ise, iki gozii temsilen iki kameraya ihtiyag
duyulacaktir. Bu amagla ¢esitli firmalarca tasarlanmis iki lensli sistemler mevcuttur (Sekil
3). Bu sistemler temel olarak insan goziiniin yapay bir formunu olusturmay1

hedeflemektedirler.

Sekil 3. “StereoLabs” firmasi tarafindan tasarlanan ZED kameras1 (URL-5, 2022)

Stereo kamera sistemleri ile {ic boyutlu goriisiin saglanmasi i¢in su dort temel adimin
uygulanmas1 gerekmektedir (Bradski ve Kaehler, 2008):

e Mercek bozulmalarinin giderilmesi: Radyal ve tegetsel mercek bozulmalarinin
matematiksel olarak ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Bu adimin c¢iktilar
bozulmamig goriintiilerdir.

e Stereo diizeltme isleminin gergeklestirilmesi: Kameralar arasindaki ag1 ve
mesafelerin ayarlanmasi iglemidir. Bu adimin ¢iktilari, satir hizali ve diizeltilmis
goriintiilerdir.

e Stereo eslestirme: Sol ve sag kameradaki ayni 6zelliklerin saptanmasini igeren
adimdir. Bu adimin ¢iktist aykirilik haritalaridir. Aykiriliklar, saptanmis olan

Ozelliklerin sol ve sag goriintii diizlemlerindeki x koordinatlari arasindaki farklardir.



e Yeniden yansitma islemi: Kameralarin geometrik iligkileri saptandiginda aykirilik
haritalar1 yardimiyla iiggenleme islemi yapilir ve uzakliklar hesaplanir. Bu adimin

sonucunda derinlik haritalar elde edilmektedir.

1.5.1.1. Epipolar Geometri

Epipolar geometri, iki kameranin ayri noktalardan ayni sahneyi goriintiilemeleri ile
olusan geometrik iligkileri temsil etmektedir. Epipolar geometri kamera parametrelerine ve
kameralarin bagil konumlarina bagl iken sahneden bagimsizdir. Goriintiilerin birbirleri ile
iligkileri temel matrisler ile ortaya cikarilarak goriintiiler normalize edilir ve bdylece
goriintliler goriintii eslestirme islemine hazir hale getirilmektedirler.

Stereo goriintii analizleri epipolar geometri ile agiklanmaktadir (Sekil 4).

X X e Epipolar Diizlem
X 14" " I
X 2o
3‘0'.’.....
N 00
O/ ‘e
L
Sol Resim Sag Resim

Sekil 4. Stereo goriintii giftlerinde epipolar geometri (Moisan vd., 2016)

OL Ve Or, sol ve sag kamera merkezlerini temsil etmektedir. Bu merkezleri birlestiren
dogru pargasi taban c¢izgisi olarak adlandirilir ve ¢izginin goriintii diizlemlerini kestigi
noktalara (e., er) epipol nokta adi verilir. X obje noktasidir. Obje noktasinin sol ve sag
goriintii diizlemindeki karsiliklart sirast ile X ve Xr goriintli noktalaridir. Obje noktasi, sol
veya sag gorintlii diizlemindeki karsilii ve kamera merkezi ayn1 dogru iizerinde yer
almaktadir.

X, Xi, Xr, O ve Or noktalar1 ayni diizlemdedirler ve bu diizleme epipolar diizlem ()

ad1 verilir. Bu diizlemin sol ve sag goriintii diizlemleri ile kesisimi olan epipolar ¢izgi (I'),



obje noktasmin goriintii diizlemlerinde yiiksek korelasyonlu karsiliklarinin aranacagi

cizgidir.

Sekil 5. Epipolar Diizlem

Sekil 5’te goriildiigii tizere bir X obje noktasinin sol goriintii diizlemindeki karsilig1 x
olsun. Bu noktanin sag goriintii diizlemindeki karsiliginin bulunmasinda epipolar ¢izgi (I')
referans alinarak arama baslatilir. x noktasi ile ¢izgi tizerinde en biiyiik korelasyonu saglayan
nokta, X obje noktasinin sag resimdeki karsiligi olan x' noktasi olacaktir.

x ve X' noktalar1 homojen vektorlerce temsil edilmektedirler:

x=(xy 17 (1)

X'=,y, 17 (2)

Bu noktalar arasi iliskiler ise temel matris ile hesaplanmaktadir.

Temel matris, goriintii ¢iftleri aras1 geometrik iliskilerin matematiksel ifadesidir. Bu
matrisler sol goriintii noktasi (x), epipolar ¢izgi (I') ve sag goriintii noktasi (x') arasi iligkileri
kurmaktadir. Her iki kameranin yoneltme bilinmeyenlerinin yani sira goriintiiler arasi

doniikliik ve 6teleme bilgilerini de icermektedir.

XTFx =0 (3)
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F = K"TRKT[KR ]« (4)

Esitliklerde x ve x' noktalar1 sirasi ile X obje noktasinin sol ve sag goriintii diizleminde
karsilik gelen noktalaridir. K ve K' degerleri kameralara ait i¢ yoneltme parametrelerini, R
degeri sag kameranin bagil doniiklik bilgisini ve T vektorii 6teleme miktarini ifade
etmektedir. Stereo kalibrasyon ile o&teleme (T) vektori ve dontiklik (R) matrisi
hesaplanacak, bu durum bir sonraki boliimde agiklanacaktir.

Temel matrisin hesabi ile sol goriintiide belirlenen bir x noktasinin sag goriintiide
karsiliginin aranacagi epipolar ¢izgi (I') olusturulmus olacak, bu ¢izgi iizerinde en yiiksek

korelasyonlu nokta x' olarak tespit edilecek ve karsilikli noktalar saptanmis olacaktir.

1.5.1.2. Stereo Kamera Kalibrasyonu

Stereo goriis i¢in kullanilacak ikili kamera sistemlerinde kalibrasyon islemi, derinligin
dogru algilanmasi ve noktalarin uzaydaki geometrik iligkilerinin tespiti agisindan 6nemlidir.
Bu islem i¢in 1, 2 veya 3 boyutlu kalibrasyon nesnelerinden yararlanilabilmektedir.
Kalibrasyon nesnesini iceren sahnenin ayni anda her iki kamera tarafindan farkli
perspektiflerde goriintiilerinin alinmasi1 ve degerlendirmelerinin gerceklestirilmesi ile
kamera kalibrasyon islemi tamamlanmis olacaktir. Cesitli yazilimlarda bu siireci
otomatiklestiren ¢oziimler sunulmaktadir. Kalibrasyon sonucu iki kameranin birbirlerine
gore konumlar1 ve nesne uzayindaki yerleri geometrik olarak ifade edilecektir.

Bunun i¢in Oncelikle sol ve sag kameralardan ayni1 sahnenin farkli perspektiflerden
goriintiileri alinir.

Stereo kamera kalibrasyonu icin sol ve sag kameranin birbirlerine gére dontikliik

matrisi (R) ve 6teleme vektorii (T) bulunmalidir (Sekil 6).
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Sekil 6. Kameralar aras1 6teleme ve doniikliik bilgileri (Bradski ve
Kaehler, 2008)

Iki kamera i¢in iki 6teleme ve iki doniikliik olmak iizere toplam dort matris vardir ve

bunlar sol kamera i¢in R, Tj; sag kamera icin ise Ry, Tr seklinde tanimlanmaktadirlar.

PI=RiP+T (%)

Pr:RrP+Tr (6)

esitlikleri ile P obje noktasinin sol ve sag goriintii diizlemindeki karsiliklar1 hesaplanir.

Bu islemin ardindan kameralar i¢in doniikliik ve 6teleme bilgileri elde edilir.

PI=RT(P—T) (7)

R=R:(R)" (8)

T=T,—RT 9)
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1.5.1.3. Stereo Goriintii Rektifikasyonu

Stereo rektifikasyon isleminde amag, farkli perspektiflerden ayni sahne igin
olusturulmus iki stereo goriintii ¢iftinin ortak bir diizlemde ifade edilmesinin saglanmasidir.
Boylece goriintiilerin ¢ekildigi kameralarin epipolar ¢izgileri birbirleri ile ¢akigmis olacaktir

(Sekil 7). Bu islem goriintii normalizasyonu olarak da adlandirilmaktadir.

eF
7 \‘\
H= H2 H, /, \\ -----
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Sekil 7. Goriintii rektifikasyon modeli (URL-6, 2022)

Rektifikasyon islemi sonucu iki goriintiideki ortak noktalar ayn1 dogru tizerinde hizalanmig
olacak ve bu da bir sonraki adim olan goriintii eslemeye goriintiileri hazirlamis olacaktir

(Sekil 8).

Sag Nesne
Kamera

Girdiler @
Kahbrasuon@
Rehiﬂkasym[ﬂ,

E

Sekil 8. Stereo diizeltme: rektifiye edilmis gortintiiler (Bradsky
ve Kaehler, 2008)
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1.5.1.4. Stereo Goriintii Eslestirilmesi

Bu adimda rektifikasyonu yapilmis goriintiilerin eslenik noktalarinin bulunmasi islemi
gergeklestirilmektedir. Bir goriintii esleme isleminde iki temel 6l¢iit vardir. Birinci 6lgiit,
eslesme birimi se¢imidir. Eslesme birimi, birbirleri ile iliskilendirilecek detaylar grubudur.
Bir diger odlciit ise benzerlik olgiitlidiir ve detaylarin birbirleri ile benzerlik oranlarinin bir
ifadesidir.

Bir goriintii eslestirme probleminde goriintiileri piksel bazli degerlendirerek eslestirme
islemini uygulamak, birtakim kisitlar1 da beraberinde getirecektir. Goriintii icerisinde analizi
yapilan pikseller ayni gri degere sahip olsalar dahi ayni detay1 temsil etmeyebilirler. Bu
durum, anlam karmasasina neden olacaktir. Ayrica goriintii giiriiltiileri icerebilir ve
giliriiltiilerin sahip oldugu gri degerlerin goriintiiniin pikselleri ile benzerlik gosterdigi
durumlarda hangisinin detay hangisinin giiriiltii noktast oldugu algoritma tarafindan
saptanamayarak karmasaya yol acacaktir. Tiim bu dezavantajlarinin yani sira piksel tabanlt
eslestirmeler fazla zaman almasi nedeni ile de tercih edilmemektedir. Bu sebeplerden dolay1
ozellik tabanli, alan tabanli ve iliskisel algoritmalar ile goriintiiler eslestirilir. Eslestirme
yalnizca her iki kamera tarafindan da gozlemlenebilen ortak alanlardaki detaylar igin

yapilabilmektedir (Sekil 9).

Sekil 9. Rektifikasyon dncesi ve sonrasi (Bradsky ve Kaehler, 2008)



14

1.5.1.5. U¢ Boyutlu Koordinat Hesabi
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Sekil 10. Normalize edilmis goriintii ¢iftleri (Bradsky ve Kaehler,
2008)

Stereo goriintiilerin eslestirilmesi ile karsilikli eslenik noktalar tespit edilmis olacaktir
(Sekil 10). U¢ boyutlu koordinatlarin hesaplanabilmesi i¢in es piksel ¢iftleri aras1 derinlik
bilgisi ¢ikarilmalidir. Bunun i¢in dncelikle aykirilik bilgisi hesaplanir.

Aykirilik bilgisinin hesabinda eslenik noktalarin konumlar1 arasi yatay mesafeler
kullanilmaktadir. x' ve X" nesne uzaymdaki P noktasmin sol ve sag goriintii diizlemindeki

karsiliklart olmak tizere d aykirilik bilgisi:

d=x"-x" (10)

esitligi ile hesaplanmaktadir.

Eslenik noktalar aras1 aykirilik degerleri goriintiideki tiim ciftler arasi1 hesaplanir ise,
goriintiiniin tamaminin aykirilik degerini temsil eden bir aykirilik haritasi olusturulmus
olacaktir.

Derinlik degeri (Z) ise su esitlikle hesaplanmaktadir:

Z =f (B/d) (11)
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Igili esitlikte f kamera odak uzakligini, B iki kamera merkezi aras1 mesafe ya da baz
degerini ifade etmektedir. Formiilden de anlasilacag: iizere derinlik (Z) ve aykirilik (d)

birbirleri ile ters orantilidirlar (Sekil 11).
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Sekil 11. Derinlik ve aykirilik iliskisi (Bradsky ve Kaehler, 2008)

Bir obje kameradan uzaklastik¢a, kameranin nesne ile ilgili derinlik algis1 azalacaktir.
Benzer durum goz i¢in de gecerlidir. Uzak mesafedeki nesnelerin derinlik ayirdi, yakin
nesnelere gore daha zor yapilmaktadir. Buna derinlik ¢oziiniirliigli denir ve su esitlik ile

hesaplanir:
AZ = (Z°Ad)  (fT) (12)

Ug boyutlu koordinatlarin hesaplanmast igin ise aykirilik haritalarindan ve projeksiyon

matrisinden yararlanilmakta ve sonug koordinatlar tespit edilmektedir.

1.5.2. Yapay Zeka

Gectigimiz birkag yil icerisinde teknolojik gelismelere paralel olarak yapay zeka, her
kesimden arastirmacinin dikkatini ¢eken ve birgok disiplindeki problemlerin ¢6ziimiine eslik

eden bir konu haline gelmistir. Tarihsel siirecte farkli alanlarda ayni arayislar devam etmistir
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(Sekil 12). Yapay zekanin tarihi daha eskilere dayansa da 6zellikle 1990’11 yillarda bilisim
alanindaki gelismeler, giiniimiizde yapay zeka alanina yapilan yatirimlarin ve beklentilerin

artmasina neden olmustur.

/

YAPAY ZEKA ——» Yapay bir zeka miimkiin mudiir?

/ . v = . \ Bilgisayarlar bir insanin 6grenme
MAKINE OGRENMESI —> M . e
yetenegini taklit edebilir mi?

~N

Insan beynindeki noronlar taklit eden

DERIN OGRENME ~ |—» T B
yapay bir sinir ag1 tasarlanabilir mi?

L J

Sekil 12. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

Insan gibi diisiinen ve hareket eden sistemler tasarlamak, insanoglunun yiizyillardir
ilgisini ¢eken konulardandir. Terminolojik olarak net bir isimle anilmasa da bu ¢aba, yapay
zeka kavraminin ortaya ¢iktig1 1950’11 yillarin ¢ok daha dncesine dayanmaktadir.

Yunan mitolojisinde Daedalus yetenekli ve zanaatkar bir karakterdir. Usta bir
heykeltiras olmasmin yani sira mekanik sistemlere meraki ile bilinmektedir. Yaptig
heykeller, insanlar tarafindan gercege yakinhiklari ile adeta bir ‘“yapay insan”a
benzetilmektedir. “Yapay zeka” her ne kadar o donemlerde kullanilan bir terim degilse de
farkli adlandirmalarla ayn1 arayis ylizyillar boyu devam etmistir.

Yapay bir zekanin var olup olamayacagi sorularina 6ncii olan ve makine zekasinin
sinirlarinin ilk kez tartisilmasinda biiyiik rol oynayan Alan Mathison Turing, kendi adiyla
anilan ve bugiin hala pek ¢ok ¢alismaya temel olan “Turing Testi” kavramini ortaya atmigtir.
1950 yilinda bir felsefe dergisi olan Mind dergisinde “Computing Machinery and
Intelligence” baslikli makalesinde agikladigi bu test ile makinelerin diisiinebilir olmalarina
mantiksal aciklamalar getirmeye calismistir (Turing, 2009). Test, temelde bir makinenin

insan zekasini taklit etme yetenegini dlgmektedir.
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C

Sekil 13. Turing testi ve oyuncular (URL-7, 2022)

Turing testinde degerlendirici (C) ve ikna edici (A ve B) pozisyonda bulunan
oyuncular yer almaktadir (Sekil 13). Burada A ve B oyuncularindan biri insan (B), digeri ise
insan zekasini taklit eden bir makinedir (A). Degerlendirici (C) sordugu sorulara aldig1 yazili
cevaplar neticesinde hangi oyuncunun makine oldugunu tespit edemez ise, makine
degerlendiriciyi insan olduguna ikna etmis ve testi basartyla gegmis olacaktir.

“Makineler insan zekasim taklit edebilir ve diistinebilir.” tezi o donemlerde sikca
tartisilan, ancak bazi kesimlerce kabul edilebilirligi diisiik olan bir tezdi. Makine ve insan
arasindaki temel beceri farkliliklarinin ve insan dogasinin karmasikliginin, makinelerin
insan gibi diisiinebilmesine engel olacag goriisii hakimdi. Turing, test ile insan ve makine
arasindaki bu farki goriinmez kilarak tezin dogrulugunu ispat etmeyi hedeflemisti.

“Insans1 makineler”i tartismaya agan Alan Turing, “yapay zekanin babasi” olarak
bilinmektedir ve savlari gilinlimiizde hala tartisilmakta, ¢alismalar1 yapay zekaya temel
olusturmaktadir.

Yapay zeka kavraminin terminolojik kimligine biirtinmesi ilk kez 1956 yilinda New
Hampshire, Dartmouth College’de diizenlenen ve doneminin bagarili arastirmacilarinin
agirlandig1 bir konferansta bilgisayar bilimci John McCarthy tarafindan kullanilmasi ile
gerceklesmistir. Giinlimiize kadar ulasan “yapay zeka” kavrami bir terim olarak ilk kez bu
konferans ile ortaya atilmistir.

Insan zekasmin yapay bir formunun olusturulabilecegini savunan John McCarthy,
1979 yilinda yaymladigi bir caligmasinda (McCarthy, 1979) makinelerin insana 6zgi
birtakim zihinsel niteliklere ve yeteneklere sahip olabilecegini savunmus, bu 6zelliklerin de

onlara problem ¢dzme yetisi kazandiracagini belirtmistir.
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Yine bu yillarda “Bilim Kuraminin Babas1” olarak bilinen Claude Elwood Shannon
bilgisayarlarin satrang oynayabileceklerini ileri siirmiistiir ve taglarin olasi tiim hareketlerini
programlamay1 hedeflemistir (Shannon, 1950). Bunun gibi, yapay bir zeka ile insanin
karsilikl1 oynayabilecegi oyunlar {izerine ¢alismalar uzun yillardan beri stiregelmektedir.

1950’11 yillarda yapay zeka alanindaki bu hizli gelismeler, makinelerden beklentilerin
de artmasina neden olmustur.

Programlanabilen bilgisayarlarin ortaya c¢ikmasiyla makinelerin yeteneklerinin
sinirlart hakkinda pek ¢ok varsayim ortaya atilmistir. Siiregelen “Bilgisayarlar bir problemi
kendi kendine ¢ozebilir mi?” sorusu “Bilgisayarlar 6grenebilir, diistinebilir ve bir problemin
¢coziimiinde dogru kararlar1 verebilir mi?” sekline doniismiistiir. Bu durum yapay zekadan
beklentilerin her gegen giin arttifini gézler 6niine sermektedir.

Yapay zeka sayesinde ilk zamanlarda insanlarin ¢6zmekte glicliik cektigi, bilgisayarlar
icin ise siradan olan basit matematiksel hesaplara ve temellere dayanan problemler hizla
¢Oziilmiigtiir. Ancak ilerleyen zamanlarda esas problemin, insanlar i¢in siradan ancak
matematiksel olarak tanimlanmasi zor olan problemlerin ifadesi oldugu goriilmiistiir. Cilinkii
bu problemlerin tanimlanmasi i¢in insan dilinin makine dilindeki karsiligi bulunmali ve bu
karsilik, bilimsel temellere ve bigimsel kurallara dayanmaliyda.

Uzun yillar yapay zekayr insan zekd ve yetenekleri seviyesine ¢ikaracak kurallar
dizininin elle kodlanmasmin miimkiin olabilecegi goriisii hakimdi. Bu yaklasim, 1950-1980
yillart arasinda olduk¢a uzun bir siire hakim olan sembolik yapay zekd devrinin temel
tastydu.

Insanoglu tarih boyunca makinelerin insan gibi 6grenme, diisiinme ve karar verme
yetilerine sahip olma ihtimalini tartismislardir. Bir kesim tamamen insan gibi diislinebilen
ve hareket edebilen sistemlerin var olabileceginden, hatta bu sistemlerin diinyay1 ele
gecirebileceginden bahsederken; diger bir kesim bu sistemlerin yalnizca manuel olarak
verilen bilgilere gore hareket edebilecegini, herhangi bir 6grenme ve kendi kendine karar
verme yetisinin miimkiin olamayacagin1 savunmustur. Hem bu ikilik hem de dénemin
imkanlarin1 asan yiiksek beklentiler, 1970°li yillarda yapay zekdya ayrilan biitgelerin
azalmasina sebep olmustur ve yapay zekanin ilk kis1 olarak da adlandirilan siirece girilmistir.
1980 yilina gelindiginde yapay zekanin 6neminin ivme kazandig1 yillar yeniden baslamistir.
Burada bahsi gecen yapay zeka kavrami, yine bir “sembolik yapay zeka”yr temsil
etmektedir. “Uzman sistemler” olarak da anilan bu dénem teknolojik gelismelere paralel

olarak yapay zeka alanina yapilan yatirimlarin artmasina neden olmustur. Bu yillarda yapay
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zekanin ivme kazanmasinin bir diger nedeni ise yapay zeka uygulamalarinin daha somut ve
giincel hayata uygulanabilir hedeflerle tasarlanmaya calisilmasidir. El yazisi ve sekil
tanimlama sistemleri, kelime tahmininde bulunan sistemler gibi giinliik hayata entegresi
kolay ¢alismalar ilgi ¢ektiginden bu alana yatirim da fazla olmustur.

1990’1 yillarda yapay zekanin ikinci kist donemine girilmistir. Artan maliyetler,
karsilanamayan iitopik beklentiler, uygulamada yasanilan zorluklar ve sistemsel
gereksinimler tekrar duraklama donemine girilmesine neden olmustur. Duraklama
doneminde yatirimlar ve projeler yer yer devam etse de istenilen diizeyde ilerlemenin
saglanamadig bir gergektir.

2000’lerden giiniimiize kadar olan siirecte yapay zeka alaninda gercek hayati ve
hayatin isleyisini kolaylastirmaya yonelik somut adimlar goze carpmaktadir. Ozellikle
bulundugumuz donemde yapay zeka i¢in iyimser yaklagimlarin ve yiiksek beklentilerin s6z
konusu oldugu bir ¢cag1 yasamaktayiz. Yapay zeka bilim dali, zamanla degisen ihtiyag ve
geligen algoritmalar ile makine 6grenmesi ve derin 6grenme bilim dallarinin olugsmasina yol
acmustir. Farkli adlarla anilan ve birbirine paralel gelisim gdsteren bu siirecler giiniimiizde
hala degisime ugramakta ve gelismeye devam etmektedir.

Glinliimiizde yiiksek donanimli bilgisayarlar, veriye ulasmadaki kismi kolayliklar,
amaglara uygun tasarlanmis altyapilar ve bilisim aginin getirdigi sinirsiz bilgi paylagimi;
yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlariyla yeni tanisan girisimciler igin
dahi kolay bir ¢aligma ortam1 sunmaktadir.

Varolusu 1950°1i yillara dayanan sembolik yapay zeka, iyi tanimlanmis ve
matematiksel temsillere dayanan problemlere 1yi ¢oziimler sunmaktaydi. Ancak problemler
karmasik ve soyut bir hale geldikge, istenen hassasiyette ¢ozlimler tiretilemedigi fark edildi.
Ornegin, matematiksel kurallarla tanimlanmis bir oyunda algoritma iyi ¢oziimler sunarken;
ayni basariyr ses tanima, metin tanima, nesne tespiti gibi daha spesifik ve temsili zor
problemlerde gosteremiyordu. Clinkii “6grenme” isleminde yetersizdi.

Belirli ve kesin tanimlanmis kurallara dayali bir oyunun, kurallar1 ile bilgisayara
tanimlanmas1 sonucu bilgisayar “6grenme” islemini gerceklestirmis olmayacaktir. Ciinkii
kullanic1 tiim kurallar1 manuel olarak tek tek algoritmaya tanimlamistir ve bu siireg
makinenin herhangi bir bilgi ¢ikarimini icermediginden 6grenmeyi de kapsamamaktadir.

Zamanla makinelerin ¢oziimleyebilecegi problem ¢esidinin artmasi icin, tipki bir
“insan” gibi kendi bilgilerini elde etmesi yani “6grenmesi” gerekliligi ortaya atildi. Bu

durum “makine 6grenmesi” kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
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1.5.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka algoritmalar1 6grenme siireci igeren ve igcermeyen pek ¢cok uygulamay1
kapsar ancak makine 6grenmesi algoritmalar1 6grenme tabanli uygulamalardir.

Makine 6grenmesinde temel amag, bilgisayarin problemlere yonelik dogru cevaplari
bulabilmesi i¢in kurallar1 kendi kendine belirlemesini saglamaktir. Dolayistyla bu siire¢ bir
programlama degil, 6grenme siirecidir. Makine 6grenme algoritmalar1 “Bilgisayarlar kendi
kendine 6grenme islemini gerceklestirebilir mi?” sorusunu cevaplandirmak {izere
tasarlanmig algoritmalardir.

Klasik yaklasimda kurallar ve veriler gelistirici tarafindan saglanirken, makine
O0grenmesinde veri ve cevaplar girdidir (Tablo 1) ve kurallar1 algoritmanin belirlemesi
beklenmektedir (Chollet, 2021). Dolayis1 ile makineye diisen asil gérev, bir girdiyi istenilen
sonuca ulastiracak kurallar biitiiniinii insa etmektir. Kurallarin girdiyi ne dlgiide beklenen
ciktiya ulastirdigt devamli olglilmektedir ve algoritma, kendi basarisini devamli denetler.

Siireg, verinin en iyi temsili bulunana dek siirer. Bu siirece “0grenme siireci” denir.

Tablo 1. Yeni bir paradigma: makine 6grenmesi (Chollet, 2021)

Algoritma Girdiler Ciktilar
Klasik Yaklagim Veri + Kurallar Cevaplar
Makine Ogrenmesi Veri + Cevaplar Kurallar

Burada “egitim” kavrami 6ne ¢ikmaktadir. Clink{i makine 6grenmesinde temel amag
programlama degil egitim ve bunun sonucu olarak da 6grenmedir. Egitim sonucu belirlenen
kurallara gore problemlere ¢6zlim iiretebilen makineler, degisen veri kiimeleri i¢in de dogru
sonugclar iireteceklerdir.

Bir makine 6grenmesi algoritmasinin ingasi i¢in {i¢ temel basamak vardir:

e Girdi veri
e Beklenen ¢ikti

e Basan olgiitl
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Algoritmanin amact girdi verileri beklenen c¢iktilara ulagtiracak kurallar dizinini insa
etmek ve geri bildirimler ile bu siireci eniyilemektir. Algoritma bu islemi, veriden farkli
gosterimler bularak gergeklestirmektedir. Girdileri beklenen ¢iktilara ulastiracak ideal veri
gosterimleri algoritma tarafindan tespit edilir ve 6grenme siirecine paralel olarak daha iyi
gosterimler elde edilir.

Teknolojik gelismelere paralel olarak “veri” kavramimin tanimi degismis ve
gelismistir. Ozellikle oyun sektdriine yapilan yatirimlar sonucu gelisen donanimlar biiyiik
verilerin islenmesini miimkiin kilmis, karmasik veri setleri ile yapilan ¢alismalar bu alandan
beklentileri arttirmistir. Giinlimiizde c¢ok biiyilk boyutta veriler yiiksek donanimh
bilgisayarlarda kolaylikla analiz edilebilmektedir. Ayrica bu bilgisayarlarin yayginlagsmasi
ve bu alana ait projelere yatirimlarin ¢ogalmasiyla farkli amaglara hizmet eden ¢ok yonlii
makine 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalar, makine 6grenmesinin ¢ok

daha karmasgik alt alanlarini temsil etse de temelde dort baslik altinda toplamak miimkiindiir:

1.5.3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede temel amag, algoritmanin egitim orneklerini kullanarak girdileri
hedef ¢iktilara doniistiiren kurallar1 6grenmesidir. Kullanici, elindeki verilerle ilgili 6n
bilgiye sahip ise verileri etiketler ve modelini egitir. Veri etiketleme sayesinde veriler
algoritmalarin daha kolay algilayabilecegi temsillere donlismektedir. Giliniimiizde
gerceklestirilen caligmalarin cogu denetimli 6grenmeye dayanmaktadir.

Denetimli 6grenme projelerinde verilerin hazirlanmas: ve etiketlenmesi asamalari,
modelin egitimi siiresince dikkat edilmesi gereken temel asamalardandir. Egitim verisi ne
kadar dogru etiketlenmis ve tiim olasiliklar1 kapsayacak miktarca fazla ise model de o kadar
dogru egitilmis olacaktir.

Ornek olarak bir nesne tespit problemi ele alinsmn. Cesitli nesnelerin bulundugu bir
ortamda insanlarin sayisini hesaplayan bir agin tasarimi problemi eger denetimli 6grenme
algoritmalar1 ile ¢oziimlenecek ise, etiketlenmis veri setine gereksinim duyulacaktir.
Insanlar farkli ten renklerinde, boylarda, yapilarda olabilmektedirler. Etiketlenmis veri
setimiz tiim bu olasiliklart igerdigi ve verinin degisik gosterimlerini de kapsayabildigi
derecede agimiz1 dogru egitecektir.

Veri etiketleme isi eger alan uzmanlig1 gerektiren bir konuda ise uzmanlar tarafindan,

degilse herhangi bir kullanici tarafindan da gergeklestirilebilmektedir. Giiniimiizde agik
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verinin yayginlagsmasi ile onceden etiketlenmis veri setleri pek ¢ok projede kullanilmakta ve

is yiikiinii hafifletmektedir.

1.5.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, denetimli 6grenmenin aksine etiketlenmis veri ile
caligmazlar. Bu algoritmalar kullanicilarin veri hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip
olmadig1 durumlarda kullanilmaktadir. Algoritma, verileri benzerliklerine gore gruplara
ayirarak “kiimeleme” islemini gerceklestirmektedir. Bu durum bazi dezavantajlara neden
olmaktadir. Ornegin, algoritmanin sonu¢ ¢iktis1 hedeflenen siniflardan bazilarim
icermeyebilir veya bir nesne herhangi bir grupta temsil edilememis olabilir. Ayrica
algoritma, ¢ikt1 katmaninda o verinin “ne oldugunu” sdyleyemeyecek, ancak “nelerden farkli
oldugu ve nelere benzedigi” yorumunu yapabilecektir.

Denetimsiz O6grenme algoritmalarinin dezavantajlarinin yani1 sira avantajlar1 da
olduk¢a fazladir. Kimi zaman denetimli 6grenmenin 6n asamasinda veri analizi igin
kullanilmakta ve veride kullanict tarafindan gozlemlenemeyen O&zniteliklerin agiga
cikarilmasini  saglamaktadirlar.  Denetimsiz ~ dgrenme  algoritmalarimin  kullanilis
amaglarindan bazilar1 sunlardir: veriyi sikistirmak, gorsellestirmek, kiimelemek, giiriiltii
azaltmak, boyut indirgemek, bir veri kiimesi icinde korelasyonlu verileri bir kiimede

toplayacak doniistimleri bulmak...

1.5.3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yart denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin arasinda bir yere
konumlandirilabilir. Hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin birbirine gore listiin ve
iistlin olmayan yonleri bir arada diisiiniildiigiinde, yar1 denetimli 6grenme algoritmalari iyi
bir secenek olacaktir. Denetimli 6grenmede etiketli verilerin kullanildigina deginilmisti.
Yar1 denetimli 6grenmede ise bu etiketli verilere gereksinim duyulmamaktadir ve bu
yoniiyle denetimli 6grenmeden ayrilmaktadir. Ancak bu durum, yar1 denetimli 6grenme
stirecinin higbir sekilde denetime tabii tutulmayacagi anlamina gelmemektedir. Etiketler

vardir ancak bu etiketler girdilerden sezgisel olarak olusturulmaktadir (Chollet, 2021).
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Otokodlayicilar girdi verilerin yeniden yapilandirilmasini saglayan bir tiir derin
ogrenme agidir ve yart denetimli 6grenmenin yaygin olarak kullanilan bir yontemidir.

Otokodlayici, bir problemin ¢oziimii i¢in gerekli bilgileri veriden otomatik olarak
cikarmak {izere tasarlanmig bir ¢esit sinir agidir. Bir otokodlayici, girdi vektoriine sinif
etiketi vermek yerine onu yeniden olusturmak i¢in egitmektedir (Ravi vd., 2017).

Bir derin 6grenme algoritmasinda otokodlayicilarin kullanilma amac, bilgiyi otomatik
olarak ¢ikarmanin yani sira boyut indirgeme islemini yapmaktir (Hinton ve Salakhutdinov,
2006).

Bir otokodlayici 2 boliimden olugmaktadir:

e Encoder (Kodlayici): Gizli katmana giren agirliklar
e Decoder (Kod Coziicii): Gizli katmandan ¢ikan agirliklar

Kodlayici kisminda girdi veri giderek boyutlarin daha da azaltildigi katmanlarca
islenir. Kod c¢oziicii kisimda ise boyutu azaltilmis veri giderek boyutlarin arttirildigt
katmanlarca islenir ve sonu¢ olarak kodlayiciya giren verinin boyutu ile kod ¢oziiciiden

¢ikan verinin boyutlar1 birbirine esittir (Sekil 14).

:
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Sekil 14. Bir otokodlayicinin yapist (Canchumuni vd., 2019)

Otokodlayicilarin ¢aligma prensibi yapay sinir aglarina benzemektedir. Yapay sinir
aginda girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti katman olmak {izere 3 katman vardir.
Otokodlayicilar daha karmasik veriler i¢in bu yapilar1 kullanarak analizler yaparlar. Yapay
sinir aglarinda ¢ikt1 katman sayist sinif sayis1 baz alinarak belirlenirken, otokodlayicilarda

girdi ve ¢ikt1 katmanlarin esit néron sayisina sahip olmasi gozetilmektedir. Boylece girdi
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katmanindaki veri ¢ikt1 katmaninda yeniden olusturulmus olur ve girdi verisinin boyutlari

azaltilmig gosterimlerinden Ozniteliklerin 6grenilmesi gergeklestirilir. Cikti katmanda

beklenen gdsterime ulagilincaya dek agirliklar geri yayilim ile giincellenir.
Otokodlayicilarin baslica kullanim alanlar1 arasinda goriintii tanimlama, giirtilti

azaltma, boyut indirgeme ve kelime tahmin motorlar1 6rnek gosterilebilir.

1.5.3.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme diger makine 6grenme algoritmalarina gore daha az 6n planda
olsa da gelisime acik ve sinirlari tartigilan bir alandir. Amag¢ dogrultusunda g¢alisan bu
algoritmalar, amaca ulagsmak i¢in yapilmasi gereken gorevleri 6grenir ve uygularlar.

Bu algoritmalarin temeli “ajan” ve “kesif” kavramlarina dayanmaktadir. Ajan siirekli
bir kesif halindedir, ¢evre ile iletisime girer ve her bir adimini en iyiye ulasacak sekilde
tasarlar. Verdigi tepkilere gore bir 6diil puani alan ajan, bu puan1 maksimuma ¢ikarana kadar
kesfe devam eder. Bir tiir deneme yanilma olan bu yontemde ajan dnceden denedigi ve
basarisini arttiran eylemleri segerek islemlere agsamali olarak devam etmekte ve 6grenmeyi

gerceklestirmektedir.

1.5.4. Derin Ogrenme

Degisen veri yapilart ve artan veri boyutlar1 derin 6grenme kavramini ortaya
cikarmistir. Derin 6grenme algoritmalarinda amag aslinda makine 6grenme algoritmalari ile
aynidir: veriden daha iyi gosterimler elde eden doniistimler kuralin1 bulmak. Ancak makine
ogrenme algoritmalarinda birkag¢ katman s6z konusu iken bir derin 6grenme mimarisi pek

cok katman i¢ermektedir (Sekil 15).
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Sekil 15. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin isleyisi
(URL-8, 2022)

Bu katmanlar birbirini takip eden birer gosterim katmanidirlar. Katman sayisi, model
derinligi ile ifade edilmektedir.

Makine 6grenme algoritmalari kiigiik ve orta boyutlardaki veriler ile ¢alisirken, derin
O0grenme algoritmalar1 biiyiilk boyutlu verileri dahi kolaylikla isleyebilmektedir. Egitim
stireleri de veri boyutlart arttikca artacaktir. Dolayisi ile, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme algoritmalari i¢in ihtiya¢ duyulan sistem gereksinimleri farklidir. Derin 6grenme
algoritmalar1  genellikle biiyiik verilerde karsilasilan sorunlarin  ¢oziimii  igin
tasarlandigindan, daha giiclii sistemlere ve gelismis donanimlara gereksinim duymaktadirlar.
Son yillarda 6zellikle oyun sektoriine yapilan yatirimlar gili¢lii donanimlart da beraberinde
getirmis, bu durum derin 6grenme algoritmalarinin gelisiminin hizlanmasina zemin
hazirlamistir.

Makine 6grenme algoritmalarinda veriler icin 6znitelik analizi gereklidir. Problemin
¢oziimiine yonelik 6znitelikler tespit edilerek uygun olanlari segilir. Oznitelik miihendisligi
olarak da adlandirilan bu siire¢, derin 6grenme algoritmalari i¢in gerekli degildir.

Makine Ogrenme algoritmalar1 daha ¢ok yapisal verilerin analizleri igin
tasarlanmiglardir. Yapisal veriler matematiksel ifadeleri kolay olan, vektor formunda ifade
edilen verilerdir. Yapisal olmayan veriler ise tanimlanmasi insanlar i¢in kolay ancak bir
bilgisayarlar i¢in zor olan verilerdir. Ses tanima, metin analizi, yliz tanima gibi problemler
yapisal olmayan problemlerdir.

Bir derin 6grenme algoritmasinin calisma prensibi basit olarak su sekilde ifade

edilebilir (Sekil 16):
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Sekil 16. Derin 6grenme aglarinda stirecler (Chollet, 2021)

I

[k katman gériiniir katmandir ve girdi veri burada yer almaktadir. Veri, katmanlarda
sirayla cesitli islemlerden gegirilir. Her bir katmanin veriye uyguladigi bu islem, katmanlarin
agirliklar baz alinarak gergeklestirilmektedir. Islemlerin sonucunca bir tahmin elde edilir ve
bu tahmin ile gercek ¢ikt1 arasindaki fark hesaplanir. Ideal bir agda bu farkin olabildigince
az olmasi beklenmektedir. Bu fark kayip fonksiyonudur ve kayip fonksiyonu, ag basarisinin
bir 6lgitiidir. Kayip fonksiyonunun sonucu ag tarafindan devamli olarak kontrol edilir ve
ag gercek ¢iktiya en yakin sonucu verene yani kayip fonksiyonunu minimuma indirgeyene
kadar katmanlari tekrar tekrar agirliklandirir. Derin 6grenme adi da buradan gelmektedir:
katman sayisinca derinlige sahip model, girdiyi beklenen c¢iktiya ulagtiran agdaki tiim
katmanlarin agirhiklarimi tekrarli olarak bulur ve Ogrenme islemini gerceklestirir.
Ogrenmenin ilk asamalarindaki kayip puani, égrenmenin sonunda olabilecegi minimum
degerine ulagsmis olacaktir. Kayip puanini 0’a yakinsayan derin 6grenme ag1, basaril bir ag
sayilmaktadir (Chollet, 2021).

Yapay zekad, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarit birbirleri ile
kiyaslandiginda yapay zekanin makine 6grenmesi ve derin 6grenmeye gore; makine
O0grenmesinin ise derin 6grenmeye gore daha matematiksel agirlikli oldugunu séylemek
miimkiindiir. Ancak buradan derin 6grenme algoritmalarinin matematige daha az ihtiyag
duydugunu sdylemek yanlis olacaktir. Buradaki kiyas, algoritmalarin birbirlerine goreceli

durumlar baz alinarak yapilmistir.
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Ozellikle 2010’lu yillarda derin dgrenme, bilgisayarli gorii tabanli calismalarda gok
iyi sonuglar elde etmistir. Derin 6grenmenin bu basarisinin diger alanlarda da dikkat
cekmeye baslamasi ile bu alana bir yatirim dalgasi basglamistir. Girisimciler projeler i¢in gok
bliyiik biitceler ayirmis; diinya devi sirketler yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin
O0grenmeyi neredeyse her alanda kullanmaya c¢alismislar, bu alanlarda adeta birbirleri ile
rekabet eder hale gelmislerdir.

“Bilgi Cag1” olarak adlandirilan bu yiizyil, bilgiye erisimin en kolay ve hizli oldugu
ylizyildir. Gegmis yillarda derin 6grenme iizerinde ¢alismalar yapabilmek icin sinirli ara
yiizler mevcuttu ve alanda uzmanlik gerekmekteydi. Bugiin sinirsiz kiitiiphaneler ve herkes
tarafindan kolaylikla kullanilabilen basit programlama dilleri, toplumun ayirt etmeksizin her
kesiminden arastirmacinin derin 6grenme iizerinde yogunlagsmasina neden olmustur.

Gilintimiizde yapay zeka yerini kismen derin 0grenmeye biraksa da aslinda derin
O0grenmenin ipuglar1 yapay zekddan gelmektedir. Bu ii¢ bilim alani terminolojide farkli
anlamlar icerse de tarihsel siire¢ler takip edildiginde birbirlerini besledikleri goriilmektedir.

Insanoglu makinelerin bilgi grenme kabiliyetlerinin smirlarmi hep merak etmistir.
Yiizyillar siiren bu siirecte kimi zaman insanoglunun yapay zekadan beklentisi fazla olmus,
kimi zaman donanimsal imkanlar ¢caligmalar1 sinirlandirmis, kimi zaman da bu ¢alismalara
ayrilan biitgelerle ilgili sorunlarla kars1 karsiya kalinmistir. Cesitli diisiincelerin tartisildigi
donemlerde yapay zekanin kis1 denilen dénemler baslamis, teknolojik gelismeler ve iyimser
beklentilerle bu dénemler sonlanmistir. Tiim bu dalgali siirecler g6z 6niine alindiginda, su
anda yapay zeka i¢in ayrilan biitgelerin fazla oldugu ve yiiksek donanimli bilgisayarlarin
yayginlastigi bir ¢agda bulunmaktayiz. Alana yapilan yatirimlarin 6zellikle son yillarda hi¢
olmadig1 kadar fazla oldugu asikardir. Ancak bu yatirimlarin ¢ok az bir kismi giinliik hayata
entegre edilmis tiriinlere doniistiiriilebilmistir. Yapay zekanin yeniden kis1 gelir mi bilinmez
ancak donemin ihtiyaglarimi karsilayan gergek¢i projeler ve makul beklentiler ile yapay

zekanin gelisimine ivme kazanarak devam edecegi goriisii hakimdir.

1.5.4.1. Yapay Sinir Aglarn

Yapay zekanin “Makineler de insanlar gibi diisiinebilir mi?” sorusu “Makineler
insanlar gibi nasil diisiinebilir, 6grenebilir ve karar verebilir?” sekline evrilmis ve yapay sinir

aglarinin hayatimiza girmesine neden olmustur.
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Yapay zeka ile anlam kazanan sibernetik ya da giidiim bilimi, insan zekasini ve
Ogrenme siireglerini matematiksel modellerle somutlastirmayi ve insansi makineler iiretmeyi
hedefleyen bir bilim dalidir.

Insan beyninin ve dgrenme siireclerinin modellenmesi konular1 yapay zeka alanina
duyulan ilgiyle beraber artmustir.

1943 yilina gelindiginde Walter Pitts ve Warren McCulloch adli bilim insanlari, sinir
aglarinin ilk modelini ortaya atmiglardir (McCulloch ve Pitts, 1943). Arastirmacilar insan
beyninden esinlenerek bir elektronik beyin tasarlamislardir. Bu elektronik beyin, insan
diistincelerini taklit eden ve matematiksel temellere dayandirilan bir modeldir.
Arastirmacilar, insan beynindeki bu siireclerin modellenebilir oldugunu savunmuslar ve
insan beyninin Ogrenme ve analiz etme yetenegini elektrik devreleri kullanarak
gorsellestirmislerdir (Sekil 17). Calisma yapay sinir aglar1 alaninda atilan ilk bilimsel

adimlardan olmasi nedeni ile bugiin dahi arastirmacilarin ilgisini ¢cekmektedir.

Sekil 17. Sinir aglarinin ilk modeli (McCulloch ve Pitts, 1943)

Yapay sinir aglar1 ile insan beyninde bilgi transferlerini gergeklestirmekle yiikiimlii

noronlarin (Sekil 18) temsili ve modellenmesini hedeflemektedir.
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Sekil 18. Noron modeli (URL-9, 2022)

Maltarollo 2013 yilinda yayimnladigi makalesinde (Maltarollo vd., 2013) insan
beynindeki noronlar ile bir yapay sinir agindaki elemanlar1 kiyaslamis ve gorsellestirmistir

(Sekil 19).
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Sekil 19. (A) Insan néronu; (B) yapay néron; (C) biyolojik sinaps; (D)
yapay sinaps (Maltarollo vd., 2013)

Sinir aglar1 alanindaki ilk ¢alismalar 1950’1lere dayansa da gelisen teknoloji ve yiiksek
beklentilere bagli olarak calismalarin son yillarda ivme kazandigr bilinmektedir.
Bilgisayarlarin yapay bir zekdya sahip olmasinda en dnemli adim olan 6grenme adiminin
nasil gerceklestirilecegi uzun yillar tartisma konusu olmus, “geri yayilim” algoritmalarinin
aglara uyarlanmast ile egitim kavrami yeni bir boyut kazanmistir.

Bir yapay sinir ag1 su etmenleri icermektedir:

e Katmanlar
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e Girdi verisi ve beklenen ¢iktilar
e Kayip fonksiyonu

e Eniyileme algoritmasi

Girdiler

Cikts

Girdi Ara Cikts
Katmani Katman Katmany

Sekil 20. Yapay sinir aglarinin yapist (URL-10, 2022)

Bir yapay sinir aginda birden ¢ok katman vardir (Sekil 20). Katmanlar sinir aglarini
olusturan, verinin islendigi kisimlardir ve tensorii tensore esleyen modiillerdir. Matematikte
tensor, ¢ok boyutlu verinin simgelenebildigi geometrik bir nesnedir (URL-11, 2022).
Katmanlarda veri dontisiimleri yapilmaktadir ve bu islem katmana tanimli belirli agirliklarca
gerceklestirilmektedir. Girdi veri katmana girer ve agirliklara gore doniisiime ugrar.
Katmanlar boyunca devam eden bu islem sonucu tahminler olusturulur. Tahminler ve
beklenen ¢iktilar arasindaki fark kayip skoru olarak hesaplanir. Kayip skoru ile kayip deger
hesaplanmis olur ve bu deger kullanilarak eniyileme algoritmalari ile kayip degeri minimum
degerine ulasincaya kadar agirliklar devamli giincellenir. Eniyileme algoritmasi, agirliklarin
ne Olgiide glincellenecegi bilgisini icermektedir. Amag fonksiyonu olarak da adlandirilan
kay1ip fonksiyonu egitim sirasinda minimize edilecek, bu sayede agin veri i¢in daha kullanigh

gosterimlere ulasmasi saglanacaktir.

1.5.4.2. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglari, yapay sinir aglarini esas alan mimarilerdir. Evrigimli sinir aglar

evrisim katmani icerir ve katman sayisi bir yapay sinir ag1 mimarisine gore daha fazladir.
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Bu fazlalik, egitim siiresini uzatacagindan giicli donanimlara olan gereksinimi de
arttiracaktir.

Bir evrisimli sinir agt:

o Girdi

e Evrisim Katmani (CONV)

e Tam Baglant1 (FC-Fully Connected)
basamaklarindan olusmaktadir. Evrisimli sinir aglar1 genellikle gorlintii  isleme
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadirlar.

Evrisimli sinir ag1, sinir aginin evrisim adi verilen bir matematik islemini
kullanmaktadir. Konvoliisyon (evrisim) 6zel bir dogrusal (lineer) islem tiiriidiir. Evrigimli
Sinir aglari, katmanlarindan en az birinde genel matris ¢arpimi yerine evrisimi kullanan basit
sinir aglaridir (Goodfellow vd., 2016).

Evrisimli sinir aglari, 6grendikleri driintiileri bir goriintiinlin her yerinde tekrar tekrar
taniyabilirler. Dolayist ile farkli bir bolgede ayni tiir oriintii ile karsilasildiginda yeniden
O0grenme yapmasina gerek kalmayacaktir. Ayrica her evrisimli katman, bir dnceki evrigimli
katmanin 6grendigi Oriintiiniin lizerine katarak 6grenme islemine devam eder (Sekil 21). Bu
sayede giderek karmasiklasan 6grenme siireci 6zelden genele tiimevarim ile basitlestirilmis

olacaktir (Chollet, 2021).

“kedi”

Sekil 21. Bir evrisimli sinir aginda oOriintiiler arast uzamsal
hiyerarsiler (Chollet, 2021)

Evrisim asamasinda konvoliisyon (convolution), aktivasyon fonksiyonu ve

ortaklama/havuzlama (pooling) basamaklar1 yer almaktadir.
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Konvoliisyon adiminda girdi goriintiiniin birtakim o6zellikleri ¢ikarilir ve 6znitelik
haritalart elde edilir. Aslinda buradaki islem, goriintiiye farkli filtreler uygulayarak
gorlintiinlin  ¢esitli bolgelerine ait Ozelliklerin tespitini saglamaktir. Filtreler agirhik
matrisleridir ve algoritma tarafindan geri yayilim ile agirliklar devamli giincellenir. Noronlar
icin 0grenme gergeklestirilir. Evrisim islemi devam ettikge tespiti yapilacak nesne ile ilgili
daha fazla Oznitelik algilanir ve bu durum algoritmanin veri ile ilgili en iyi gosterime
ulagmasini saglar.

Evrisim katmanina giren ve bu katmandan ¢ikan verinin boyutlar1 farkli olabilir. Bu
durum kenar etkisi ve adim araligindan kaynaklanmaktadir. Evrisim katmaninda girdi nitelik

haritasi lizerine uygulanacak filtreler sonucu ¢ikt1 nitelik haritasinin boyutlar1 azalacaktir.

T
EE
-

5 i
o
N ]

Sekil 22. Evrigimli sinir aginda doldurma etkisi (Chollet, 2021)

Gorsel incelendiginde, 5x5°lik veriye 3x3’liikk bir pencere uygulandigi goriilmektedir
(Sekil 22). Pencerenin veriye uygulanmasi sonucu yeni nitelik haritas1 3x3’liikk olacaktir.
Burada verinin boyutunun kiigiildiigii gozlemlenebilir. Eger girdi ile ¢ikt1 nitelik
haritalarinin ayni1 boyutta olmasi1 isteniyor ise veriye doldurma islemi (padding)
uygulanmalidir. Bu adim, girdi katmanmin boyutlarinin  genisletilerek yeniden

yapilandirilmasini saglamaktadir.
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Cikt1 bliylikliigii yalnizca kenar etkisi faktoriine degil, adim araligina da baglidir. Adim
araligi, islemler boyunca pencerenin kag piksel ilerledigi ile ilgili bir kavramdir. Adim
aralig1 1 veya 1°den cok olabilir. Adim araliginin 3 olarak alinmasi, nitelik haritasinin ii¢
kat1 oraninda kii¢iilmesi anlamina gelecektir. Ayrica kenar etkisi ile bu boyut daha da
azalabilir. Genellikle uygulamalarda kabul goren adim araligi 1°dir ancak farkli adim
araliklarmin uygulandig: teknikler de mevcuttur.

Bir evrisimli sinir aginin tasarlanma amaci, dogal zekanin yapay bir formunun
olusturulmasidir. Yapay zekanin matematiksel ifadelere ve bicimsel kurallara dayali
problemleri ¢cozmede yeterli oldugu ancak insanlar i¢in kolay tanimlanabilen, makineler i¢in
ise tanimlanmasi gli¢ olan ses tanima, metin analizi gibi problemlerde ayni yeterliligi
gosteremedigi dnceki boliimlerde agiklanmust. “Insansi makineler” tasarlanmak isteniyor
ise Oncelikle diinya gercekliginin makinelere aktarilmasi gerekmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlari, bir yapay sinir aginda giris sinyalini ¢ikis sinyaline
doniistiiren fonksiyonlardir ve doniisiime ugrayan veri bir sonraki katmana girdi olarak
verilir. Yapay bir sinir aginda girdi iiriinler ve bunlara karsilik gelen agirliklar hesaplanarak
bir cikt1 elde edilir. Elde edilen ¢ikt1, bir sonraki katmana girdi olarak saglanmak {izere
aktivasyon fonksiyonu tarafindan iglenir ve diger katmana sunulur (Sharma vd., 2017).

Aktivasyon fonksiyonu adiminda amag algoritmanin gercek diinyay: tipki bir dogal
zekd gibi algilamasini saglamaktir. Konvoliisyon adimi ile agirlik matrisleri tarafindan
islenen veri, bu adimda aktivasyon fonksiyonu ile sadece dogrusal degil, dogrusal olmayan
durumlart da &grenecektir. Aktivasyon fonksiyonu katmanin son asamasindaki verilere
uygulanmaktadir.

Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar: tek
derecelidirler. Bir yapay sinir ag1 tasariminda yalnizca dogrusal fonksiyonlara yer vermek,
agin diinya gergekligini tam olarak algilayamamasi ve veri analizini dogru yapamamasi ile
sonuglanacaktir. Evrisimli sinir aglar sayisiz katmandan olugsmaktadir ve tiim katmanlarda
dogrusal fonksiyonlarin kullanimi, giris katmani ile ¢ikis katmani arasinda hep ayni dogrusal
sonucu verecektir. Bu durum ara katmanlari iglevsiz hale getirecek, katmanlarin tamaminin
birbiri ile entegre ¢aligmasini miimkiin kilmayacaktir.

Cok dereceli fonksiyonlar ise dogrusal olmayan fonksiyonlardir ve bu fonksiyonlar
sayesinde aglar daha fazla 6grenme yetisine sahip olmaktadirlar.

Onceki boliimlerde ilk yapay zekd uygulamalarinin matematiksel olarak iyi

tanimlanmis ve bi¢cimsel problemlere iyi ¢dzlimler sundugu ancak ses tanima, nesne tespiti
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gibi matematiksel ifadelere dayanmayan problemlerde pek de basarili olamadigina

deginilmisti. Aktivasyon fonksiyonu sayesinde artik sinir aglari yiiz tanima, ses tanima,

metin tanima gibi pek c¢ok gergek diinyayr temsil eden karmasik ve zor problemleri de

anlamakta, tanimakta ve islemektedir.

Iyi ¢oziimler sunan bir aktivasyon fonksiyonunda su 6zellikler olmalidir (URL-12,

2022):

Dogrusal Olmama: Bir evrigimli sinir aginda kullanilacak olan aktivasyon
fonksiyonunun oOncelikle dogrusal olmamasi gerekmektedir. Dogrusal olmayan
fonksiyonlar baz alinarak olusturulmus bir ag, diinya gercekligine daha iyi
yaklasacak ve 6grenme islemini daha iyi yapacaktir.

Tiirevlenebilirlik: Aktivasyon fonksiyonu ayni zamanda tiirevlenebilir bir fonksiyon
olmalidir. Dogrusal fonksiyonlarin tiirevleri sabittir ve bu durumda algoritma,
veriden daha iyi gosterimler elde edecegi 6grenme islemini gergeklestiremez. Sabit
sonuclu tiirev, algoritmanin noronlar arasi iliski kurulmasini engelleyecek ve ¢ok
katmanda biitiinlesik ¢alisma gerceklesemeyecektir.

Aralik: Daha etkili bir model egitimi icin fonksiyonun belli araliklarda olmasi istenir.
Monotonluk: Aktivasyon fonksiyonlarinin maksimum ve minimum noktalarinin
olmas1 beklenmektedir.

Orijine Gore Yakinsaklik: Aktivasyon fonksiyonlar1 orijine yakinsama yaptiklarinda
modelin baslangi¢ agirligi da minimum degerler olarak atanacaktir.

Cesitli aktivasyon fonksiyonlari vardir: sigmoid, basamak, hiperbolik tanjant, Softmax

ve ReLU bunlardan bazilaridir (Sekil 23). Her bir fonksiyonun birbirine gore iistiin yonleri

vardir ve ¢esitli ag tasarimlarinda belirli amaglara yonelik kullanilmaktadirlar.
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Sekil 23. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar: (URL-13, 2022)

Ozellikle evrisimli sinir aglarinda ReLU aktivasyon fonksiyonu sik¢a kullanilmaktadir
(Agarap, 2018). Gizli katmanlarda en ¢ok tercih edilen fonksiyonlardan biri olan ReLU
fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Fonksiyonun degeri 0’dan baslar, sonsuza
uzanir. Bu da girdi degerin negatif bir deger ise 0’a; pozitif bir deger ise de kendine
esitlenecegi anlamina gelmektedir. Bu durum agin ¢alisma performansini arttirir ve bdylece
ag daha hizli ¢alisir. Dolayisiyla hesaplama yiikii de azalacaktir. Cok katmanli aglar
acisindan diisiiniildiigiinde hesaplama ylikiinlin azalmasi, ReLU fonksiyonunun aktivasyon
fonksiyonu olarak se¢ilmesinde biiyiik rol oynamaktadir.

ReLU fonksiyonu negatif degerleri sifira indirgerken aslinda bu bdlgenin tiirevlerini
de sifira indirgemis olacaktir. Dolayis1 ile 6grenme bu bolge i¢in gerceklesmeyecektir.
Zamanla ReLU fonksiyonu gelistirilerek Sizintt ReLU fonksiyonu gelistirilmistir. Bu
fonksiyon negatif bolgede sifir yerine sifira ¢ok yakin degerler atar ve baslangici eksi
sonsuzdur. Bu sayede 6grenme negatif bolgede de gergeklesmis olacaktir.

Sofmax fonksiyonu ise derin 6grenme aglarinda genellikle ¢ikis katmaninda tercih
edilen, girdinin hangi sinifa ait oldugu olasiligin1 veren bir fonksiyondur (Hu vd., 2018).
Olasilik problemlerinde siklikla tercih edilmektedir.

Bir evrisimli sinir aginda belli bir sinif i¢in nesnelerin o sinifa ait olma olasiliklar
tespit edilmek isteniyorsa, ¢iktinin negatif olmasi beklenmeyen bir durum olacaktir. Ciinkii
olasilik 0 ile 1 arasindadir. Bu sorun agin ilgili katmanina Softmax fonksiyonunun entegresi

ile agilabilmektedir (Sekil 24).
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Sekil 24. Softmax fonksiyonunun katmanlara entegresi (URL-14,
2022)

Ortaklama katmani herhangi bir O6grenme siireci igermeyen, verinin kolay
islenebilirligini saglayan bir siirectir. Bu siire¢ ile nitelik haritalarinin boyutlariin
kiigiiltiilmesi amaglanmaktadir. Glintimiizde sinirsiz artan veri boyutlari ve sinirli donanima
sahip bilgisayarlar, sinir aglarinda verinin 6zelliklerini sakli tutarak verinin boyutlarinin
azaltilmasi gereksinimine neden olmustur. Boylece milyonlarca parametre olugsmayacak ve
agda asir1 uydurma gerceklesmeyecektir.

Maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama, sik¢a kullanilan ortaklama
tiirlerindendir (Sekil 25).

Maksimum ortaklamada matris degerleri i¢inden maksimum olani, ortalama
ortaklamada ise matris degerlerinin ortalamasi esas alinmaktadir. Bu iki yontem arasindan
maksimum ortalama daha c¢ok tercih edilmektedir ¢iinkii girdi matriste var olan degerlerden

biri alinir ve veriye ait bilgi degistirilmeden korunmus olur.

Tip Maksimum ortaklama Ortalama ortaklama
A Her ortaklama islemi, gegerli matrisin Her ortaklama islemi, gegerli matrisin
ma
¢ maksimum degerini seger degerlerinin ortalamasi alir

Gorsel
Aciklama - N @
* Boyut azaltarak ornekl istelik
+ Algilanan ozellikleri korur . c?yu. aza .ara ornexienmistel
Aciklama Sznitelik haritasi

+ En ¢ok kullanilan
« LeNet'te kullaniimis

Sekil 25. Ortaklama yontemleri (URL-15, 2022)
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Evrisimli sinir aginda tam baglant1 katmani, bu katmana kadar ¢ikarilmig bilgilerin
degerlendirildigi kisimdir. Bu bilgiler kullanilarak siniflandirma islemi yapilmaktadir. Tam
baglanti katmanlar1 agin son kisimlarindadir.

Bu katmana gelen veriler matrisler halindedir. Diizlestirme (flattening) islemi ile

matrisler tam baglanti katmanina giris i¢in hazirlanirlar (Sekil 26).

5

4

5 4 6 6

Diizlestirme Katmam

1 2 3 1

2

L= ) 7
Ozmitelik Haritas:

9

8

Diizlestirilmis Cikt

Sekil 26. Ortaklama katmanindan ¢ikan verinin diizlestirilmesi (Suriya vd.,
2019)

Cikis katmanindaki diigiim (node) sayis1 smmf sayist kadar olmalidir. Ornegin,
rakamlarin tespitine yonelik bir ag analizi tasarlanmak isteniyor ise ¢ikis katmanindaki
diigiim sayis1 10 olmalidir.

Evrisimli sinir aglart ile ilgili ¢aligmalar 1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen ve basarili sonuca erisen bir evrigimli sinir ag1 olan LeNet-5 ile hiz
kazanmigtir (LeCun vd., 1998). Metin tanima amagh tasarlanan ag, ortaklama katmaninda
ortalama ortaklama islemini; aktivasyon fonksiyonu adiminda ise sigmoid ve hiperbolik

tanjant islemini kullanmaktadir (Sekil 27).
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Sekil 27. LeNet-5 mimar1 yapist (LeCun vd., 1998)

2000’11 yillara gelindiginde bilgisayar sistemlerinin gelismesi, duragan yapay zeka
doneminin tekrar hareketlenmesine neden olmustur. ImageNet yarigsmas1 milyonlarca farkli
goriintii ile ylizlerce farkli nesne kategorisi kullanilarak egitilen aglarin yer aldigi bir
yarigmadir. Yarismada evrisimli sinir aglarinin yiiksek basar1 gostermesi, bu aglara olan
ilginin ve calismalarin artmasma neden olmustur. Ozellikle 2012 yilinda AlexNet adli
evrisimli sinir ag1 modeli, sagladig1 yiiksek bagsar1 performans: ile dikkatleri iizerine
cekmistir.

AlexNet Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton ve Ilya Sutskever tarafindan
gelistirilmistir. Katmanlarinin siralanis1 bakimindan LeNet’e ¢ok benzemektedir ancak
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonunu, ortaklama katmaninda ortalama

ortaklama degil maksimum ortaklama islemini kullanmaktadir.

1.55.YOLO ve YOLO - V4

YOLO ilk kez 2015 yilinda 6ne siiriilmiis bir algoritmadir. Zaman i¢inde cesitli
versiyonlar1 gelistirilmis ve sunulmustur. YOLO algoritmasi evrisimli sinir aglari temelli bir
algoritmadir. A¢ilim1 “You Only Look Once” (Sadece Bir Kez Bak) olan algoritma, nesne
tespitini tek seferde ve yiiksek hizda gergeklestirmektedir. Girdi verinin tamami agdan bir
seferde gecirilir ve bu da agin yliksek hizda analiz yapmasina olanak tanir. Bu nedenle
YOLO gercek zamanli nesne tespitinde ve siiriiciisiiz araba gibi hizli analiz ve karar
gerektiren uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Hizli bir algoritma olmasi nedeni ile 0&zellikle bilgisayarli gorii alanindaki

problemlerin ¢6ziimiinde sikga kullanilmaktadir. YOLO’dan 6nce RCNN, Fast RCNN ve
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Faster RCNN gibi algoritmalar ortaya atilmis olsa da YOLO, hizli sonuglar ve yiiksek
dogruluklar saglamasi nedeni ile 6n planda olmustur.

Calisma kapsaminda tasarlanan algoritmada insan tespiti i¢gin YOLO algoritmasinin
dordiincii versiyonu olan YOLO-V4 (Bochkovskiy vd., 2020) kullanilmistir. YOLO-V4
algoritmasi1 2020 yilinda gelistirilmis olup kendinden 6nceki nesne tespit algoritmalarina

gore daha hizli ve yliksek dogrulukta sonuglar elde ettigi tespit edilmistir (Sekil 28).

MS COCO Object Detection
K EfficientDet (D0~-D4 real-time

50

48
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n\ YOLOv4 (ours)
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] Y'Y
42 \\\ . S \@
) \ 2 e
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—e—YOLOVY3 [63] \
36 | —m—EfficientDet [77]
34 ATSS [94] \n —h
—&— ASFF* [48] :

CenterMask™ [40]
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Sekil 28. YOLO-V4 ve diger nesne dedektorlerinin kiyaslanmasi
(Bochkovskiy vd., 2020)

1.5.5.1. YOLO Algoritmasi1 Calisma Prensibi

YOLO sadece nesneleri kategorize etmez, ayn1 zamanda tespitini yaptig1 nesnenin
konumunu da belirler. YOLO algoritmasina giren bir goriintli, ¢ikis katmaninda artik
siniflandirilmistir ve nesne konumunu ifade eden “bounding box™ ad1 verilen sinirlayici kutu
ile temsil edilmistir.

Sinirlayict kutu su parametrelerden olusmaktadir:

e Sinirlayic1 kutunun merkez koordinatlar
e Kutunun genisligi ve yiiksekligi

e Kutu i¢inde kalan nesnenin sinifi
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Bir YOLO ag1 oncelikle egitime tabii tutulmahdir. Cesitli veri setlerinin
kullanilabilecegi bu siiregte YOLO agina siniflandirma problemine konu nesneler
tanitilmaktadir. Bunun i¢in ilgili nesnelerin bulundugu goriintiilerdeki objeler siiflarina
gore siirlayict kutular ile temsil edilerek aga tanitilir ve ag egitimi tamamlanmis olur.
Makinenin girdi gorilintiiyli anlamasi, analiz etmesi ve yorumlamasi i¢in verinin vektor
doniislimiiniin saglanmas1 gerekmektedir. Ciinkii YOLO ag1 goriintiileri ancak vektor
bigimleri ile algilayabilmektedir.

YOLO agma giren egitim verileri ve egitilmis bir YOLO agindan ¢ikan sonuglar

vektorler halindedirler ve bu vektorlerdeki degerlerin temsili Sekil 29°da ifade edilmistir.

~
P C ——Vathk Belirteci
Bx Bounding Box Merkez

Koordinat DeZerleni

By | —— :
BW Bounding Box Genislik
Bh ve Yilksekligi
C1
Cz - @@ C1, C2, ... Cn suuf sayist
C3| ——

. -

Sekil 29. YOLO ag1 vektor veri yapisi

Agin tespiti yapilmak istenen nesneleri igeren goriintiiler ile egitilme siireci, egitim
asamasi  olarak adlandirilmaktadir.  Ornedin, “kedi” ve “insan” nesnelerinin
simiflandirilmasina yonelik bir problemde ag bu iki nesnenin bulundugu goriintiilerle
oncelikle bir egitime tabii tutulur. Egitim sonunda egitilmis ag artik nesne siniflandirma
problemlerinde kullanima hazirdir ancak “insan” ve “kedi” disinda herhangi bir nesne
sinifin1 tanimlayamayacaktir.

Egitim asamasinda YOLO, goriintiileri vektor formlarinda algilayabilecegi icin bu
asamadan Once egitim verileri birtakim islemlerden gegcirilmelidir. Bunun igin
siniflandirilmas1 istenen nesne tilirlerine iliskin ¢ok sayida goriintii gerekmektedir.
Goriintiilerdeki nesneler sinirlayici kutularla ¢evrilir ve bu islem tiim e8itim goriintiileri i¢in

ilgili nesnelere uygulanir.
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Insan ve kedilerin siniflandiriimasina yénelik bir problemde bir kediyi, bir insan1 ve
bu ikisini bir arada iceren 3 farkli goriintii egitim amacl kullanilmak istendiginde objelerin
vektor temsillerinin olusturulmasi gerekecektir. Ornek olarak bu 3 egitim goriintiisiiniin
egitime nasil hazirlanacagi gosterilmistir ancak gercek bir egitim siirecinin binlerce hatta on

binlerce egitim verisi gerektirdigi unutulmamalidir.

Sekil 30. YOLO ag1 i¢in “kedi” smifi egitim verilerinin

hazirlanmasi
Pc 1
Bx 110
By| — 95
Bw|—120
Bh |—100
Cl|——1
C2|—0

Sekil 31. YOLO ag1 “kedi” sinifi egitim verisi vektor
yapist
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Sekil 31°de ifade edildigi lizere Pc degeri varlik belirtecidir. Eger sinirlayict kutuda
herhangi bir nesne tespit edilmis ise Pc degeri 1, edilememis ise O olacaktir. Bx ve By
degerleri sinirlayict kutunun merkez noktasinin (x, y) degerleridir. Bw ve Bn degerleri ise
sirasi ile sinirlayict kutunun genisligi ve yliksekligidir. Bu degerler piksel cinsindedir. Sinif
belirteci C1 ve C2 olmak iizere iki adettir ¢linkii egitim iki sinif i¢in gergeklestirilmistir ve
bu degerler sirast ile kedi ve insan siniflarini temsil etmektedirler. Egitim goriintiisii tizerinde
sinirlayict kutuda kedi nesnesi tespit edildiginden (Sekil 30), kedi smifin1 temsil eden C1
degeri 1 olarak kaydedilmistir. Diger nesne sinifi olan insan objesi ise ilgili goriintiide
saptanamadigindan C2 degeri matrise 0 olarak girilmistir.

YOLO agina egitim verisi olarak bu sefer yalnizca insan nesnesini igeren bir goriintii
tanitilir ise (Sekil 32) hazirlik sonucu olusacak vektor veri ve temsili gosterimi Sekil 33°te

belirtildigi gibi olacaktir:
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EGITIME HAZIRLIK

Sekil 32. YOLO ag i¢in “insan” smifi egitim verilerinin

hazirlanmasi
e N
Pc|—1
Bx |— 100
By |—— 100
Bw|—90
Bh | — 180
Cl|—90
C2 1
~ P

Sekil 33. YOLO ag1 “insan” sinifi egitim verisi vektor
yapisi
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Bir 6nceki vektorde C1 degeri 1 iken C2 degeri 0°di1. Bu goriintiide ise kedi nesnesi
mevcut olmadigindan C1 degeri 0 ve insan objesi saptandigindan C2 degeri 1 olarak

kaydedilecektir (Sekil 33).

Eger goriintiide higbir nesne yok ise siirlayici kutu olusmayacak, Pc degeri 0 alinarak

durumun vektor ifadesi tanimlanmis olacaktir (Sekil 34).

r R

Pc|—0
Bx|—— -
By | ——-
Bw|—+—-
Bh|—— -
cL|——-
C2|——-

~ /

Sekil 34. YOLO ag1 egitim verisi vektor yapisit — nesne
tespit edilmeme durumu

Vektor formunda ifade edilen egitim verileri ile ag egitilir (Sekil 35):
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Bw 920 EGITIM Bw

Sekil 35. YOLO aginda egitim siireci

Egitimi tamamlanmis ag artik herhangi bir goriintiide egitimde kendisine tanimlanmis
olan siniflar1 tantyacak, sinirlayici kutusunu olusturacak ve nesnenin hangi sinifa ait oldugu

bilgisini kullaniciya sunacaktir (Sekil 36).



46

EVRISIMLI
SINIR

AGI

Pc ]
Bx 50
By 50
Bw 90
Bh 90
(] 1
\ Cz 7 0

Sekil 36. Egitilmis YOLO aginda nesne tespiti ve ¢ikti
vektor yapisi

Orneklerde oldugu gibi bir gériintii her zaman tek bir nesne sinifina ait objeyi icermez.
Bir goriintiide birden fazla nesne sinifina ait objeler de bulunabilmektedir. Bu durumda
egitilmis YOLO ag1 goriintiideki objeleri tespit etmek icin obje sayisi kadar sinirlayici kutu
olusturmali ve her bir kutunun, dolayisi ile her bir objenin merkez koordinatlar1 ve vektor
formu i¢in gerekli bilgileri ¢ikt1 katmaninda sunmalidir.

Bu nedenle egitilmis bir YOLO algoritmasi, nesne tespitinin yapilmasi istenen ve girdi
katmanina verilen goriintiiyli 6ncelikle 1zgaralara boler. Bu 1zgaralar 3’e 3, 4’e 4 veya
degisken formlarda olabilirler. Izgaralarin sik dosenmis olmasi, ayni 1zgarada birden fazla

nesne i¢in merkez atamasinin Oniine gececeginden tercih edilebilmektedir.
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Ornekte insan ve kedi nesnesini igeren goriintii, 4x4’liikk 1zgaralara béliinerek isleme

baslanir (Sekil 37).

]

Sekil 37. Egitilmis bir YOLO aginda nesne tespiti

Ifade kolaylig1 bakimindan 1zgaralar manuel numaralandirilmistir (Sekil 38):

Sekil 38. Egitilmis bir YOLO aginda nesne tespiti-numaralandiriimig
1zgaralar

5 numarali 1zgarada hicbir nesne bulunmamaktadir. Bu 1zgara i¢in ¢ikti vektor su

sekilde olacaktir (Sekil 39):
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Bx| -
By|—-

Bh|——-

c2|—-

Sekil 39. YOLO aginda nesne tespit edilmeme
durumunun vektor ifadesi

Kedi nesnesi ise birden fazla 1zgarada yer almaktadir. Tespit edilen kedi nesnesinin
smirlayict kutusu genislik ve yiikseklik degerleri ile saptanarak merkez koordinatlarin
bulunmasi amaglanir. Objenin merkezi hangi 1zgarada ise nesne o 1zgaraya ait kabul edilir.
10 numarali 1zgaraya bakildiginda kedi nesnesinin merkezinin bu 1zgarada yer aldigi,
dolayis1 ile kedi nesnesinin 10 numarali 1zgaraya ait oldugu soylenilebilir. insan oldugu
tespit edilen nesnenin merkezi ise 11 numarali 1zgarada yer almaktadir. Dolayisi ile bu nesne
11 numarali 1zgaraya aittir. Bu 1zgaralar i¢in vektor ifadeler su sekilde olusturulmaktadir

(Sekil 40):

(0,0) )
Pc 1
Bx 0,6
By 0,1
Bw 2
Bh 3.6
C1 1
C2 0
(L1) - /
s N
Pc 1
J 25 0,4
By 0,1
Bw 3
Bh 39
C1 0
C2 1

Sekil 40. iki farkli nesnenin YOLO c¢ikt1 katmandaki vektdr ifadeleri
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Gergekte bir YOLO agmin egitimi igin binlerce hatta on binlerce goriintii
gerekmektedir. Egitilen YOLO ag artik egitildigi sinif tiirii kadar gesitli objeleri tespit
edebilecek, sinirlayici kutularinin ¢izebilecek ve kutularin merkezlerini hesaplayabilecektir.
Nesnenin goriintiideki konumunun yani sira ait oldugu smifi da ¢ikt1 vektdrde temsil
edebilecektir.

Bir YOLO aginda karsilasilmas1t muhtemel 2 sorun vardir:

1) Algoritma bir nesne i¢in birden fazla sinirlayict kutu olusturmus olabilir (Sekil 41).

Sekil 41. YOLO - farkli smiflar i¢in ¢oklu sinirlayict kutu saptanma durumu

Sekil 41°de goriildiigii gibi YOLO, ayr1 ayr1 nesnelerin her biri i¢in birden fazla
smirlayict kutu saptamis olabilir. Algoritma, nesnelerin siiflarina gore farkli renklerle
temsil edildigi sinirlayict kutulart gorsellestirir. Her bir sinirlayic1 kutunun ilgili nesneyi
iceriyor olma olasilig1 algoritma tarafindan saptanir ve olasilik degeri ile ifade edilir.

Ayni1 nesne i¢in var olan smirlayict kutular icinde maksimum olasiliga sahip olani
gecerli sinirlayict kutu olarak segmek ve digerlerini elemek mantikli gibi goriilse de aym
goriintiide o sinifa ait birden fazla nesne oldugunda bu yontem ise yaramayacaktir (Sekil
42). Clinkii algoritma goriintiiniin tamamini analiz edecek ve ayni sinifa ait tiim sinirlayici
kutular i¢inde maksimum olasiliga sahip olan bir kutuyu segecektir. Bu durumda bir
smirlayict kutu olusacak, diger nesne icin herhangi bir smirlayict kutu tanimlanamamais

olacaktir. Sekil 42’ye bakildiginda algoritmanin 0,95 olasiliga sahip kutuyu se¢mesi
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beklenir. Bu da goriintiiniin sag kisminda bulunan kedi i¢in herhangi bir sinirlayici kutu

olugmayacagi, dolayisi ile tespitinin saglanamayacagi anlamina gelmektedir.

Sekil 42. YOLO - ayni siniflar i¢in ¢oklu smirlayict kutu saptanma
durumu

Burada sadece ayni nesneyi temsil eden sinirlayic kutular tespit edilir ve maksimum
olasiliga sahip kutu yalnizca bunlarin icinden segilir ise her bir objenin ayr1 ayri tespiti
miimkiin olacaktir. Bunun i¢in olusturulan simirlayict kutularin kesisimlerine bakilir (Sekil
43). Ayni nesneye ait sinirlayici kutular kesiseceklerdir. Kesisen bu kutularin icinde
maksimum olasiliga sahip olan segilir ise herhangi bir kayip olmadan goriintiideki tiim

nesnelerin tespiti saglanmis olacaktir.

Kesisen Alan / Toplam Alan = loU (Intersection Over Union) (13)
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Kesisen
Alan

Toplam
Alan

Sekil 43. iki smirlayici kutu igin kesisen alan ve toplam alan

“IoU” degeri igin bir esik belirlenir ve bu esik asiliyor ise kutular ortiisiiyor demektir.
Ortiisen kutular ayn1 varligi temsil eden kutulardir ve artik bunlarin iginden maksimum
olasiliga sahip olan kutu, sinirlayici kutu olarak tercih edilebilir. Bu teknige “Maksimum
Olmayan1 Bastirma” (Non-Max Suppression) ad1 verilmistir.

2) Bir 1zgarada birden fazla nesneye ait merkez olabilir.

Bu problem, goriintiiye uygulanacak 1zgaranin sikligr arttirilarak asilabilir ancak
bdyle bir teknik her zaman yeterli olmayacaktir. Bu durumda ilgili 1zgaraya ait vektor verinin
boyutlar arttirilir ve boylece bir 1zgaraya ait vektor veri, her iki objeyi de temsil edebilecek

hale gelir (Sekil 44).
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Pc
Bx
By
Bw
Bh
Cc1
C2

3 ! P | 1

Bx 0,70 Bx 095
B)' 040 B,\' 0.1
Bw 090 Bw )
Bh 1,50 Bh 380
c1 | c1 0
Cc2 0 c2 1
r 3
1
0.70
040
0,90
150
1
1]
1
095
0.1
2
380
0
1
. /

Sekil 44. Bir vektor veride birden fazla objenin temsili

1.6. Literatiir Arastirmasi

Degisen teknoloji ve ihtiyaglar, yapay zeka alanindan beklentilerin artmasina neden
olmustur. Yapay zekad artik hayatin her alaninda problemlerin ¢oziimiinde karar verici
sistemler olarak bizlere destek vermektedirler. COVID-19 pandemisinin hayatimiza girmesi
ile yapay zekaya entegre uygulamalar genis bir ¢caligma alani olusturmustur.

Tez caligmas1 kapsaminda gelistirilen algoritma ve bu caligmaya paralel gecmis
caligmalar, literatiir arastirmasi kapsaminda irdelenmistir. S6z konusu inceleme, pandeminin
ortaya ¢iktig1 2019 yilindan giiniimiize kadar olan arastirma sonuglarini kapsamaktadir. Bu
siiregte gerceklestirilen arastirmalar icinde 6n plana ¢ikan ve klasik yontemden farkli

teknikler ortaya koyan caligmalar degerlendirilmis, sonuglari ile ifade edilmistir.
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Bhambani ve digerleri (2020), YOLO-V3 algoritmasi tarafindan kisilerin gercek
zamanl tespitini ve sosyal mesafe ihlalleri ile maske kullanim durumunu saptayan bir
algoritma gelistirmislerdir. Tek bir kameradan ¢ekilen goriintiiler algoritmaya girdi olarak
sunulmaktadir. Bundan dolay1 hesaplamalar iki boyutlu diizlemde gergeklestirilmis, kisilerin
x ve y koordinatlar piksel cinsinden elde edilmistir. Iki boyutta olan bu goriisii tek kamera
ile ii¢ boyuta ¢ikarmak i¢in x ve y piksel degerlerinin her biri i¢in bir d degeri hesaplamis ve
bir noktaya ait ili¢ boyutlu bilgiyi dolayli yoldan elde etmislerdir. Burada d degeri, derinlik
bilgisidir ve derinlik hesabinda odak uzakligi, obje yiiksekligi ve sensor genisligi ile arasinda
ticgen benzerligi kullanilarak hesaplanmis bir degerdir. Obje yiiksekligi ya da bir diger ifade
ile kisilerin boylari, yaklasik olarak 1,60 metre alinarak bu islem gercgeklestirilmistir.
Kisilerin derinliklerinin saptanmasinin ardindan kisiler aras1 sosyal mesafelerin tespiti islemi
gerceklestirilmistir. Tasarladiklar1 algoritmada sosyal mesafeler sezgisel olarak
olusturulmus, gercek koordinatlar cinsinden ifadesi gerceklestirilmemistir.

Ramadas ve digerleri (2020), tasarladiklar1 algoritma ile kisilerin tespitini
gerceklestirerek maske kullanma ve sosyal mesafeyi ihlal durumlarini analiz etmislerdir.
Tasarladiklar1 sistem bir insansiz hava araci ve bu araca entegre bir kamera sisteminden
olusmaktadir. Arag ayn1 zamanda sosyal mesafeleri ihlal eden kisileri uyaran, maske dagitan
ve durumu ilgili polis noktasina bildiren yetkinliklere sahiptir. Kisilerin tespitinde YOLO-
V3 analizini kullanan algoritma, sosyal mesafeler i¢in li¢ boyutlu ger¢ek koordinatlari
kullanmamaktadir.

Ahmed ve digerleri (2021), sosyal mesafelerin izlenmesi igin bir sistem
gelistirmiglerdir.  Gelistirilen sistem kisilerin  tespiti icin ' YOLO-V3 algoritmasini
kullanmakta, transfer Ogrenme gergeklestirmesi nedeni ile model performansin
arttirmaktadir. Derin 6grenme aglarinin tasariminda karsilagilan problemlerin basinda,
soruna 0zgii veri setlerinin temini gelmektedir. Giinlimiizde biiyiik veri setleri mevcuttur ve
igerdikleri binlerce sinif i¢in Ornekler igermektedirler. Ancak bazi spesifik problemlerin
¢Oziimii i¢in belirli simiflara ait ornekleri icermeyebilirler. Transfer 6grenme ile yiiksek
dogruluktaki veri kiimelerinden bilgi transferi saglanir ve model dogrulugu artar.

Arastirmacilar, gelistirdikleri algoritmaya YOLO-V3 ve transfer Ogrenme
yaklasimlarini birlikte entegre etmislerdir. Transfer 6grenme yaklasimi ile modelde hiz
yakalayan arastirmacilar, bir bagka tez daha ortaya atmislardir. Sosyal mesafenin yiiksek
dogrulukla elde edilmesi i¢in kameranin ilgili sahneyi kusbakisi perspektifle izlemesi

gerektigini One siirmiiglerdir. Sahnenin yan veya 6nden gozlemlenmesi durumunda kisiler
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kameraya gore birbirlerinin Oniine gecerek diger kisiyi kameranin gozlemlemesini
engelleyebilir. Sahnenin 6n veya yandan alinan goriintiisli yerine kusbakisi tepeden alinan
gorlintiisii ile bu sorunun ¢oziimlenmesi hedeflenmistir. Ancak yine bu g¢alismada da
koordinatlar goriintiiler iizerinden piksel birimli iki boyutlu 6l¢iilmiis, kisiler aras1 mesafeler
yaklagik bir sekilde hesaplanmigtir. Ayrica kalibrasyonu yapilmamis kameralarda bozulma
degerleri cergeve i¢in gozetilemeyeceginden, ilgili sahnede iki piksel arasi1 gergek mesafe,
gorlintiiniin her yeri i¢in esit olmayacaktir.

Punn ve digerleri (2020), gelistirdikleri uygulama ile sosyal mesafeleri ger¢ek zamanl
Olemiisler, YOLO-V3’e Deep SORT’u entegre ederek yliksek FPS degeri elde etmislerdir.
Klasik bir evrigimli sinir aginda vektorler son katmanda bir sinifla iligkilendirilerek o sinifa
atanirlar. Deep SORT algoritmalarinda ise bir nesnenin vektor ifadesi diger nesnenin vektor
ifadesi ile iliskilendirilir. Algoritma genelde tespiti saglanan hareketli nesnelerin sonraki
hareketini tahmin etmek i¢in Kalman filtrelerini kullanir. Béylece nesneleri birbirleri ile
iliskilendirmede ayirt edici ozellikleri saptanir ve bu durum da yiiksek hizda analizi
saglamaktadir. Yiiksek hizda analiz ve yiiksek FPS degeri, 6zellikle gercek zamanl
uygulamalarda 6nem arz etmektedir ve arastirmacilar algoritmalari ile yiiksek hizda analizi
gerceklestirmeyi basarmislardir. Sosyal mesafenin tespitinde ise ikili vektorler kullanilmais;
ic boyutlu gercek koordinatlar saptanmamaistir.

Rahim ve digerleri (2021), sosyal mesafelerin tespiti i¢in RGB kameralar yerine ToF
(“time of flight” — ucgus siiresi) kameralar1 kullanarak analizleri gerceklestirmislerdir. Bu
kameralar nesnelere enerji yollar ve nesnelere ¢arpan enerji geri yansiyarak kaynagina ulasir.
Boylece nesnelerin kameraya gore konumlar1 belirlenmis olacaktir. Yontem, diisiik 1s1kta
sosyal mesafelerin izlenebilirligini saglamasi acisindan diger ¢calismalardan ayrilmaktadir
ancak iki kisit vardir. Birincisi, bu yontemin yalnizca sabit kameralarda ise yarayacagidir.
Gezici kameralarda boyle bir sistem, es zamanli olarak koordinat hesaplayamayacaktir.
Ikincisi, kamera sisteminin yerlestirilecegi ortama 2 gecici hedef yerlestirilmelidir. Bu
hedefler koordinati bilinen noktalardir ve goriintiiye ait piksel birimi cinsinden ifade edilen
uzunluklarin gercek koordinatlar cinsinden ifadesi bu noktalarla yapilmaktadir.

Dandil ve digerleri (2019), stereo kamera sistemi ile yaptiklart ¢alismada sahnedeki
kisilerin yiizleri arasi mesafeleri hesaplayan bir algoritma gelistirmislerdir. Stereo eslestirme
islemi sonucu aykirilik haritast saptanan sahnenin {i¢ boyutlu koordinat bilgisini
hesaplamiglardir. Kisilerin yiiz tespitini MATLAB ortaminda “facedetector” uygulamasi ile

tespit etmiglerdir. Algoritma bire bir sosyal mesafelerin tespiti amaciyla olusturulmamaistir
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ancak bu amagla da kullanimi saglanabilmektedir. Ancak bu durumda kisilerin tespitleri
yiizlerin saptanmasi ile gergeklestiginden, kameraya yiizli doniik olmayan kisileri algoritma
algilayamayacak ve bu kisileri sosyal mesafe ihlali hesabina dahil etmeyecektir.

Pandit ve digerleri (2020) tarafindan gelistirilen algoritma, sahneye ait YOLO-V3 ile
tespit edilen kisiler arasi sosyal mesafeleri analiz etmektedir. Bu yontem i¢in kamera sistemi
sabit pozisyonda konumlandirilmalidir. Ciinkii algoritma, sahnede gercek koordinatlarinin
bilindigi 8 referans noktasini icermekte ve herhangi iki kisi arasi sosyal mesafeleri buna gore
hesaplamaktadir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen algoritma, literatiirde var olan diger algoritma
ve uygulamalardan; sosyal mesafeleri li¢ boyutlu gercek koordinatlar1 kullanarak elde etmesi
ve yiiksek dogrulukta mesafe hesabi yapmasi nedeni ile ayrilmaktadir. Ayrica gelistirilen
algoritma, sahneden bagimsizdir ve bu yoniiyle herhangi bir referans noktasina ihtiyag
duymamaktadir. Bunun yani sira, gelistirilen algoritma i¢in birtakim kisitlar da mevcuttur.
Gelistirilen algoritma ile literatiirde 6rnegi verilen ¢alismalarin kapsamli karsilastirilmast,

“3. BULGULAR VE TARTISMA” baslig1 altinda aciklanmastir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Yapilan calisma kapsaminda MATLAB ortaminda gelistirilen algoritma, stereo
kamera sistemiyle goriintiilenen bir sahnede YOLO-V4 algoritmasi tarafindan tespiti
saglanan insanlar arasi1 sosyal mesafelerin ger¢cek zamanli ve ii¢ boyutlu obje koordinatlari
ile tespitini saglamaktadir. Calisma kapsaminda iki adet ayni1 6zellikli bilgisayar kamerasi
ile bir stereo kamera sistemi olusturulmus, bu sistemin getirdigi derinlik algisi sayesinde
algoritma mesafeleri obje koordinatlari cinsinden hesaplamistir.

Gelistirilen algoritmanin tasarim asamalari, ¢alisma prensipleri ve parametreleri;

basliklar altinda siire¢ler halinde sirali boliimler ile agiklanmustir.

2.1. Veri Toplama ve Kullanilan Donanim

Algoritmanin tasarimi asamasinda Oncelikle algoritmaya girdi veriyi saglayacak bir
veri toplama sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir. S6z konusu veri toplama sistemi, iki
bilgisayar kamerasi ile olusturulmus bir stereo kamera sistemidir. Stereo kameralar
bilgisayarli gorii uygulamalarinda siklikla kullanilmakta, sagladiklari {i¢ boyutlu goriis ve
gercek koordinat degerleri ile yiiksek dogrulukta analiz imkani sunmaktadirlar.

Bir stereo kamera sistemi iki ayr1 mercek sisteminden olugmaktadir. Bu amagla cesitli
firmalarca tasarlanmis ikili kamera sistemleri mevcuttur. Calismada kullanilan kamera
sistemi ise ayni Ozellikli iki bilgisayar kamerasinin entegresi ile olusturulmus bir sistemdir

(Sekil 45).

Sekil 45. Uygulama kapsaminda olusturulan stereo kamera sistemi
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Derin 6grenme tabanli uygulamalarda kullanilan donanim g¢aligma performansini
etkileyen en oOnemli etmendir. Giiniimiizde biiylik veri yapilart yiiksek donanimli
bilgisayarlarda kolaylikla islenebilmekte ve analiz edilmektedir.

Calisma kapsamina kullanilan donanim bilgileri ve kamera 6zellikleri Tablo 2’de

verilmistir:

Tablo 2. Uygulama kapsaminda kullanilan donanim bilgileri ve kamera

ozellikleri
Donanim Bilgileri
Marka-Model MSI GP73 Leopard 8RE-601TR
Islemci Intel Core i7-8750H CPU 2,20 — 4,10 GHz
Isletim Windows 10 Home
Sistemi
Grafik 6GB GDDRS ile NVIDIA GeForce® GTX 1060
RAM 16,0 GB
Sistem Tiiri 64 bit isletim sistemi, x64 tabanli iglemci

Kamera Bilgileri

Marka-Model LOGITECH C270
Uriin Tipi Web Kamerasi
 Video 1280 x 960

Coziinirligi

Tasarlanan stereo kamera sistemi, kamera parametrelerinin hesaplanmasi ve obje
noktalarinin uzaydaki geometrik iliskilerinin belirlenmesi amaciyla kalibre edilmis;
kalibrasyonda yine bu kamera sistemi ile ¢ekilen 1280%960 ¢oziiniirligiindeki 17 ¢ift
kalibrasyon goriintiisiinden yararlanilmigtir.

Algoritmaya girdi olarak sunulmak {izere, sol ve sag kameralar ile 1280%960
¢Oziiniirliiglinde, 37 saniye uzunlugunda video kaydi gerceklestirilmistir. S6z konusu
videoda sosyal bir alanda yayalarin hareketlerini i¢eren kesitler mevcuttur. Algoritmadan
kisileri tespit etmesi, aralarindaki mesafeleri li¢ boyutlu gercek koordinatlar cinsinden
hesaplamas1 ve sosyal mesafe kuralimi ihlal edenleri gorsel olarak kullaniciya sunmasi

beklenmektedir.
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Algoritmanin ¢aligma performanst ve dogrulugunun denetlenmesi icin kayit altina
alian video sirast ile 1, 1.5 ve 2 metrelik sosyal mesafe esik degerleri i¢in analiz edilmis ve
bu analizler videonun 20, 22, 25 ve 27. saniyelerindeki sahneler i¢in, ii¢ boyutlu gercek

mesafeler ile gerceklestirilmistir.

2.2. Stereo Kamera Kalibrasyonu

Stereo goriis i¢in kullanilan ve binokiiler goriisiin yapay bir formunu sunan ikili
kameralarda kalibrasyon islemi, derinligin dogru algilanmas1 ve uzaydaki obje noktalari
aras1 geometrik iliskilerin tespiti agisindan 6nemlidir. Kalibrasyon islemi i¢in kalibrasyon
nesnesini i¢eren sahnenin her iki kameradan ayn1 anda farkli perspektiflerden goriintiileri
alimir ve bu goriintiiler aras1 bagmtilar hesaplanarak kamera parametreleri tespit edilir,
kalibrasyon iglemi tamamlanir.

Cesitli yazilimlarda bu siireci otomatiklestiren ¢oziimler sunulmaktadir. Kalibrasyon
sonucu iki kameranin birbirlerine gére konumlar1 ve nesne uzayindaki yerleri geometrik
olarak ifade edilecektir.

MATLAB uygulamalarindan biri olan “Stereo Camera Calibrator” uygulamasi, stereo

kameralar1 kalibre etmek i¢in tasarlanmis bir uygulamadir (Sekil 46).

4\ stereo Camera Calibrator
CALIBRATION
g (e =] o Radial Distortion: Compute:
o O H B B
New Open Save Add Default
Session Session Session ¥ Images Layout
FILE ZOOM LAYOUT INTRINSICS OPTIONS OPTIMIZATION | CALIBRATE VIEW EXPORT

Data Browser Image
[To begin, click the Add Images button. Load a
Iminimum of two pairs of stereo images of a

calibration pattern. For best results, load between 10|
and 20 pairs.

Sekil 46. MATLAB “Stereo Camera Calibrator” uygulamasi arayiizii
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Kalibrasyon iglemi i¢in bir kalibrasyon desenine ihtiya¢ duyulmaktadir. Caligmada
kalibrasyon deseni olarak iki boyutlu ve siyah-beyaz 4 cm kenar uzunluguna sahip

karelerden olusan bir dama tahtas1 kullanilmistir (Sekil 47).

Sekil 47. Calismada kullanilan kalibrasyon deseni

Kalibrasyon deseni tespitinin ardindan desene ait goriintii ¢iftleri sol ve sag kameralar
ile elde edilmistir. Uygulama icin en az 3 ¢ift goriintii gerekmektedir ancak iyi bir

kalibrasyon dogrulugu 10-20 ¢ift goriintii ile saglanmaktadir. Bu kapsamda ¢alismada 17 ¢ift

goriintii kullanilmistir ve kalibrasyon uygulamasina girdi olarak eklenmistir (Sekil 48).

[ Drag 10 select outlier > | |

M“Mlﬂm%fffnjj | @

mage Pairs

SNSRIy

Sekil 48. MATLAB “Stereo Camera Calibrator” uygulamasi ile kalibrasyon
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Kalibrasyon sonucunda stereo kamera parametreleri matrisi ve yeniden yansitma
hatalarini igeren grafik elde edilmistir. Grafik lizerinden genel ortalama hata degeri, her bir
gOriintliniin  hata miktar1 ve hata miktar1 esik degeri asan gOriintii ciftleri tespit
edilebilmektedir.

Kalibrasyon iglemi sonucu genel ortalama hata miktari 0,24 piksel olarak saptanmastir.
Gorilintl ¢iftlerinin her biri igin hata esik degeri 0,50 pikseldir (Sekil 49). Herhangi bir
kalibrasyon nesnesi goriintiisli bu esik degeri asmadigindan rapor yiliksek dogrulukta kabul

edilmis ve stereo kamera parametreleri gelistirilen algoritmaya girdi olarak eklenmistir.

05 T T T T T T

Drag to select outliers.

04— .

035 —
03 —
02 -

015 — |
01 |

005 B Carmera 1

[ Camera 2
Overall Mean Error. 0.24 pcels
N L
2

4 6 8 10 12
Image Pairs

Mean Error in Pixels
o
b
T

Sekil 49. Kalibrasyon sonucu elde edilen yeniden yansitma hatalari

Kalibrasyon islemi ile olusturulan ve algoritmaya eklenen stereo kamera parametreleri

ile ilgili bilgiler Sekil 50°de ifade edilmistir:

| stereoParams |
@ 1x1 stereoParameters
Property « Value
Eg CameraParametersi Ix1 cameraParameters
& | CameraParameters2 1x1 cameraParameters
E RotationOfCamera2 [0.9998,-0.0137,-0.0139;0.0134,0.99..
ETranslationOfCameraZ [-90.8035,1.0203,-1.2546]
E FundamentalMatrix [-1.5896e-08,6.1926e-07,44719e-0...
E EssentialMatrix [-0.0314,1.2304,1.0489;-2.5129,-2.1...
E MeanReprojectionError 0.2440
E NumPatterns 17
-H WorldPaints 24x2 double
EWorldUnits ‘millimeters’

Sekil 50. Kamera kalibrasyonu ¢iktilar
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Bu ¢iktilarin ifade ettigi bilgiler sunlardir:

e cameraParametersl, cameraParameters2: Kameralarin i¢ ve dig yoOneltme
parametreleri ile lens distorsiyon bilgileri

e rotationOfCamera2, translationOfCamera2: Kamera 2’nin Kamera 1’e gore
doniikliik ve otelemeleri

e FundamentalMatrix, EssentialMatrix: Temel ve esas matrisler

e meanReprojectionError: Algilanan noktalar ve yeniden yansitilan noktalar arasi hata
miktari. Bu miktar, mesafelerin 6klid cinsinden bir ifadesidir.

e NumPatterns: Stereo kameralarin kalibrasyonu i¢in kullanilan desenlerin sayisi

e WorldPoints: Kalibrasyon deseni tiizerinde tespiti saglanan anahtar noktalarin
koordinatlar1

e WorldUnits: Koordinat 6l¢ii birimleri

2.3. U¢ Boyutlu Koordinat Tespiti

Tasarlanan algoritmaya girdi olarak verilen iki veri vardir. Birinci veri, stereo kamera
parametrelerini igeren veridir. ikinci veri ise kalibre edilmis sol ve sag kameralar tarafindan
sahnenin goriintiilenmesi ile elde edilen iki video goriintii verisidir. Algoritma, bu girdi
verileri kullanarak sosyal mesafe ihlallerini tespit etmektedir ve bu kapsamda oncelikle
mesafe degerlerini lic boyutlu gercek koordinatlar cinsinden hesaplama islemini
gerceklestirmektedir.

[lk olarak sol ve sag kameradan gelen goriintiiler rektifiye edilmistir. Bdylece farkli
perspektiflerden ayr1 kameralarla ayn1 sahneler i¢in olusturulmus goriintiilerin ortak bir
diizlemde ifadesi saglanmistir. Rektifikasyon islemi sonucu iki goriintiideki ortak noktalar
hizalanmis olacak, stereo goriintiiler eslestirilerek aykirilik haritalarinin tespiti saglanacaktir.
Aykarilik haritasi, yar1 global esleme yontemi ile olusturulmustur. Bu yontemde amag, tek
boyuttaki islemlerin art arda gerceklestirilerek iki boyutlu optimizasyonun saglanmasidir.

Aykirilik haritasi, sol ve sag goriintiilerdeki eslenik noktalar aras1 mesafeler

hesaplanarak olusturulmustur (Sekil 51).
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Sekil 51. Video goriintiiye ait bir sahnenin aykirilik haritasi

Algoritma, rektifikasyon islemini gerceklestirir ve rektifiye edilmis bir sahnenin stereo
gorlintii ¢iftine ait kirmizi-camgdbegi anaglif goriintiisiinii ¢ikt1 olarak sunar. Bu goriintii,

bir stereo gozliik ile ii¢ boyutlu olarak izlenebilmektedir (Sekil 52).

Sekil 52. Video goriintiiye ait rektifiye edilmis bir sahnenin anaglif goriintiisii
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Algoritma aykirilik haritalar1 ve projeksiyon matrisi ile piksellerin ii¢ boyutlu
koordinatlarint hesaplar ve nokta bulutunu olusturur (Sekil 53). Boylece video goriintiideki
her bir pikselin {i¢ boyutlu ger¢ek koordinatlar1 saptanmis olacak, bu koordinatlar ile

hesaplanan 0klid uzakliklar1 sosyal mesafe ihlallerinin gozlemlenmesinde kullanilacaktir.

Sekil 53. Algoritma tarafindan analiz siiresince ilk sahne igin
olusturulmus nokta bulutu

2.4. YOLO-V4 ile Kisi/Kisilerin Tespiti

Sosyal mesafelerin tespiti i¢in Oncelikle video goriintiideki kisilerin tespiti
saglanmalidir. Bu amagla algoritmaya bir dedektér tanimlanmasi gerekmektedir.
Algoritmanin bu asamasinda dedektor olarak YOLO-V4 tercih edilmistir. Bunun igin
MATLAB ortaminda bulunan “yolov4ObjectDetector’” adl1 fonksiyondan yararlanilmistir.
Fonksiyon ile Onceden egitilmis bir veri seti ilizerinde calisilabilmekte veya onceden
egitilmis bu veri setinde birtakim degisiklikler yapilarak tespiti istenen spesifik siniflar
analiz edilebilmektedir. Fonksiyon, COCO veri kiimesinde egitilmis verileri icermektedir ve
calisma kapsaminda bu veri seti ile dnceden egitilmis veriler kullanilmigtir.

Girdi video goriintiiler iizerinden es zamanli olarak YOLO-V4 tarafindan insan

sinifina ait objeler ve bu objelere ait sinirlayici kutular gercek zamanl tespit edilmekte ve
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gorsellestirilmektedir. Algoritma sinirlayici kutularin merkezlerini bulmakta ve dnceden
hesaplanan ii¢ boyutlu koordinatlar arasindan bu kutularin merkezlerine denk gelen

koordinatlar1 belirleyerek ilgili kutuya atamasin1 yapmaktadir.

2.5. Gercek Zamanh Sosyal Mesafe Analizi

Algoritma tarafindan her bir merkezin koordinatlar1 arasi gergek mesafeler oklid
uzaklig1 cinsinden hesaplanir ve sosyal mesafe i¢in DSO tarafindan minimum deger olarak
kabul edilen 1 metre mesafe esigini ihlal eden kisiler tespit edilerek “tehlikede” sinifina
atanirlar, kirmizi sinirlayicr kutu ile temsil edilirler. Herhangi bir mesafe ihlali saptanmamis
kisilerin temsili ise “glivende” sinifina atanarak yesil sinirlayict kutular ile saglanmaktadir.
Tespit edilen kisilerin herhangi bir sosyal mesafe ihlali yapip yapmadiginin analizi i¢in
“riskanalizi” adli bir matris olusturulmus ve algoritmaya eklenmistir. “riskanalizi”
matrisinin olugturulmasinda izlenen yol ve kurallar biitlinii su sekilde izah edilebilir:

“riskanalizi” matrisi 1xn boyutunda bir matristir. n, sinirlayict kutularin sayist ya da
diger bir ifade ile YOLO-V4 tarafindan ilgili sahne i¢in tespit edilmis kisi sayisidir.
Algoritma bu boyutlarda bos bir matris tanimlayarak isleme baslar (Sekil 54).

riskanalizi=[ 000000 ]

Sekil 54. Algoritma tarafindan olusturulan “riskanalizi” matrisi

Sekil 54°te goriildiigli gibi algoritma ilgili sahne i¢in 6 kisi tespit etmis ve sinirlayict

kutularini olusturmus, 1x6 boyutunda bos bir “riskanalizi” matrisini tanimlamaistir.
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Algoritma bir sonraki adimda her bir kisinin diger kisilere olan mesafelerini saptar ve
bu mesafe 1 metre olan sosyal mesafeyi asar ise “riskanalizi” matrisinde ilgili kisilerin
tanimli oldugu siitunlara 1 puan atar. Mesafeler, kutu merkezlerinin {i¢ boyutlu koordinatlari

arasi 0klid uzaklig ile hesaplanmustir.

FaaN|

=
ST

riskanalizi=[ 110000 ]

Sekil 55. 1 numarali kisinin diger kisilere olan mesafeleri analizi

Sekil 55°te goriildiigii gibi algoritma, 1 numarali kisinin diger kisilere olan
mesafelerini hesaplamis ve 1 ile 2 numarali kisilerin sosyal mesafeyi ihlal ettigini tespit
ettiginden matriste ilgili siitunlara 1’er puan atamigtir.

Ayni islem bu sefer 2 numarali kisi icin gergeklestirilecek ve sirasi ile 3, 4, 5 ve 6
numarali kisilerle olan mesafeler degerlendirilecektir. Algoritma bir 6nceki adimda 1 ve 2
numarali kisiler i¢in mesafe tanimlamasint yapmis oldugundan tekrar bu kisileri i¢in
herhangi bir analiz gerceklestirmeyecektir. Bu sayede islem yiikiiniin hafifletilmesi
hedeflenmistir. 3 numarali kisi i¢in de benzer islem adimlar1 uygulandiginda herhangi bir

ihlal tespit edilemediginden matris degismeden kalacaktir (Sekil 56).
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riskanalizi=[ 110000 ] riskanalizi=[110000]

Sekil 56. 2 ve 3 numarali kisilerin diger kisilere olan mesafeleri analizi

Algoritma 4 numarali kisi i¢in analiz yaptiginda 5 numarali kisi ile sosyal mesafenin
ihlal edildigini tespit edecek ve 4 ile 5 numaral kisiler i¢cin matristeki ilgili siitunlara 1’er
puan atayacaktir (Sekil 57). Analiz 5 ve 6 numarali kisiler i¢cin de gerceklestirilerek

“riskanalizi” matrisi tamamlanir ve sonuglarin gorsellestirilmesi asamasina gegilir.

1 3 ] 3
P . 4 * R ) 4
L ° .
47
s/ 5
6
/ 6 -
e ..—-/
nskanalizi=[ 110110 ] riskanalizi=[ 1101 10]

Sekil 57. 4 ve 5 numarali kisilerin diger kisilere olan mesafeleri analizi

Olusturulan “riskanalizi” matrisinin degerlendirilmesi sonucu sosyal mesafe ihlali
yapmayan kisiler “giivende” sinifina atanarak yesil, yapanlar ise “tehlikede” sinifina
atanarak kirmizi renk ile temsil edilerek durum gorsellestirilir ve kullanici tarafindan kolay

yorumlanabilir hale getirilir (Sekil 58).
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riskanalizi=[110110]

Sekil 58. Olusturulan “riskanalizi” matrisinin sosyal mesafe ihlallerine gore
temsili

Mgili rnek, algoritma igin tasarlanmis “riskanalizi” matrisinin ¢alisma mantigin1 daha
anlasilir kilmak icin gorsellestirilmis bir temsildir. Video boyunca “riskanalizi” matrisi
devamli hesaplanarak giincellenir ve bu hesap videodaki her bir kare i¢in tek tek yapilir.
Ornegin 60 FPS bir kamera ile ¢ekilmis video igin bu analiz saniyede 60 kez
gergeklestirilecek, her saniye 60 ayr “riskanalizi” matrisi hesaplanacak ve mesafeler anlik
olarak {i¢ boyutlu gercek koordinatlar cinsinden tespit edilecektir. Ornegi verilen temsil
yalnizca bir sahnedeki analizi temsil etmekte ve bu analiz video boyunca defalarca kez

tekrarlanmaktadir.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Calisma kapsaminda kisiler aras1 sosyal mesafeleri {i¢ boyutlu ger¢ek koordinatlar ile
hesaplayarak sunan bir algoritma tasarlanmistir. Algoritma, stereo kamera sisteminin
sagladig derinlik algis1 sayesinde sosyal mesafe ihlallerini yiiksek dogrulukla ve gergek
zamanli olarak {i¢ boyutlu tahmin edebilmektedir.

Gelistirilen algoritmanin test edilmesi amaciyla stereo kamera sistemini olusturan sol
ve sag kameralar ile ayn1 anda 37 saniye uzunlugunda ve 1280x960 ¢oziiniirligiinde iki
video goriintii kaydedilmistir. Algoritma, analizlerin sonucunu yine bir video goriintii olarak
kullanictya sunmaktadir. S6z konusu ¢ikt1 video goriintii, girdi video goriintiide tespiti
yapilan kisilerin sinirlayici kutularla temsil edildigi bir gorseldir. Cikt1 videodaki kisiler,
video siiresince herhangi bir anda sosyal mesafe kuralini ihlal ederler ise kirmizi, bir ihlalde
bulunmazlar ise yesil sinirlayici kutularla temsil edilirler. Ayrica algoritma, video siiresince
risk altindaki kisi sayisini kullaniciyla gorsel olarak paylasmaktadir.

Algoritma girdi video goriintiide toplam 3 kisi tespit etmis ve bu kisileri ihlal
durumlarina gore farkl renkler ile temsil ettigi sinirlayict kutularla tespit ederek ¢ikti video
goriintiide kullaniciya sunmustur. Cikt1 video goriintii 37 saniye uzunlugunda, 1280x960

¢Oziinlirliiglinde bir goriintiidiir (Sekil 59).

Sekil 59. 1 metre sosyal mesafe uzunlugu baz alinarak gerceklestirilen
analiz sonucu ¢ikt1 video goriintiiniin 25. saniye anindaki
sahnesi
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Sonug goriintiisiinde algoritma tarafindan tespit edilen 1, 2 ve 3 numarali kisiler arasi

mesafelerin 20, 22, 25 ve 27. saniye anlarindaki degerleri Tablo3’te belirtilmistir.

Tablo 3. Gelistirilen algoritmanin belirli sahneler igin tespit ettigi kisiler
aras1 mesafeler

Video Sahne Mesafesi Mesafeler

Am Ol¢iilen (metre)
(saniye) Kisiler (3B)
1—2 2,53
20 1—3 5,05
2—3 2,22
1—2 0,81
22 1—3 4,02
2—3 2,12
1—2 0,93
25 1—3 1,95
253 2,20
1—2 1,47
27 1—3 1,42
2—3 2,15

Ornegi verilen analiz, 1 metrelik sosyal mesafe degeri baz alinarak gerceklestirilen bir
analizdir. Algoritmanin degisen sosyal mesafe degerleri karsisinda farkli sonuglar tiretmesi
beklenmektedir. Ornegin, algoritma tarafindan tespit edilen A ve B kisileri aras1 mesafenin
1,60 metre oldugu varsayilsin. Algoritma, sosyal mesafe degerini 1 metre olarak baz aldigi
bir analizde bu kisileri yesil; sosyal mesafe degerini 2 metre olarak baz aldig1 bir analizde
ise kirmizi sinirlayict kutular ile temsil etmelidir.

Algoritmanin test edilmesi amaciyla sol ve sag kamera ile cekilen goriintiiler
gelistirilen algoritmaya girdi olarak sunulmus ve algoritmanin sirasi ile 1, 1.5 ve 2 metre
sosyal mesafe uzunluklarini baz alarak 3 ayr1 analiz gergeklestirmesi saglanmustir.

Ug ayr1 sosyal mesafe uzunlugunun baz alindidi ii¢ ayr1 analiz sonucu algoritma, ii¢
cikt1 video goriintiiyli kullanictya sunmugtur. Cikt1 video goriintiilerin her biri 37 saniye
uzunlugundadir ve analizlerin degerlendirilmesi amaciyla her bir videonun 20, 22, 25 ve 27.

saniye anlarindaki sahneler baz alinarak sonuglar degerlendirilmistir.
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Algoritma tarafindan tespit edilen kisiler aras1 ii¢ boyutlu gercek uzunluklar Tablo 3°te
belirtilmistir. Bu anlarda algoritma tarafindan ¢ikt1 video olarak sunulan sosyal mesafe
ihlallerinin temsil edildigi gorsel Sekil 60’ta sunulmustur ve (a), 1 metre sosyal mesafe
uzunlugu baz alinarak gergeklestirilen analiz sonucu ¢iktinin yukaridan asagi sirasi ile 20,
22, 25 ve 27. saniyelerine ait ekran goriintiisii; (b), 1,5 metre sosyal mesafe uzunlugu baz
aliarak gergeklestirilen analiz sonucu ¢iktinin yukaridan asagi sirast ile 20, 22, 25 ve 27.
saniyelerine ait ekran goriintiisii; (c), 2 metre sosyal mesafe uzunlugu baz alinarak
gerceklestirilen analiz sonucu ¢iktinin yukaridan asagi sirastile 20, 22, 25 ve 27. saniyelerine

ait ekran goriintiisii verilerini igermektedir.

Ao _;.i
T
4

)

Lo

Sekil 60. Degisen sosyal mesafe esik degerleri igin gergeklestirilen analiz
sonuglari
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Degisen sosyal mesafe esik degerlerinin degerlendirildigi 3 farkli analiz sonucu; 1, 2

ve 3 numarali kisilerin 20, 22, 25 ve 27. saniyeler anlarinda temsil edildikleri sinirlayici

kutularin esik degerlere gore renkleri, Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Degisen sosyal mesafe esikleri i¢in kisilerin temsili

Video Sahne Ani
(saniye)

Sosyal Mesafe
Esigi
(metre)

Kisiler | Sinirlayici
Kutu
Rengi

20

22

25

27
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Gelistirilen algoritmanin degisen sosyal mesafe esik degerleri karsisinda dogru
sonuglar iirettigi tespit edilmistir. Ornegin algoritma, ¢ikt1 goriintiiniin 27. saniyesinde 1 ve
2 numarali kisiler aras1 mesafeyi 1,47 metre; 1 ve 3 numarali kisiler aras1 mesafeyi ise 1,42
metre olarak hesaplamistir (Tablo 3). Sekil 60°ta goriildiigi lizere 3 ayr1 analiz ile test edilen
algoritmanin 1 metrelik sosyal mesafeyi baz aldig1 analizde 27. saniyede bu kisileri yesil,
1,5 ve 2 metrelik sosyal mesafeleri baz aldig1 analizlerde ise bu kisileri kirmizi sinirlayict
kutu ile temsil ettigi gozlemlenmistir.

Gelistirilen algoritma, kisiler aras1t mesafeleri ii¢ boyutlu gercek koordinatlar ile
hesaplamaktadir. Bu yoniiyle mesafeleri yliksek dogrulukta hesaplamakta, sosyal mesafeleri
gercek degerleri ile ortaya koymaktadir. Ayrica algoritmanin basarisi degisen sosyal mesafe
esik degerlerine kars1 iirettigi sonuclar ile degerlendirilmis ve algoritmanin esik alinan tiim
uzunluklarda dogru sonuglar tirettigi tespit edilmistir.

Gelistirilen algoritmanin literatiire katkilarinin irdelenmesi bakimindan var olan diger
calismalar incelenmis, ¢calismalarin birbirlerine {istlin olan ve olmayan yonleri irdelenmistir.
“1.2. Literatiir Arastirmalar1” baslhiginda detaylar1 sunulan caligmalar ile tez kapsaminda

tasarlanan algoritmanin kiyaslanmasi Tablo 5’te temsil edilmistir.
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Tablo 5. Gelistirilen algoritmanin benzer ¢alismalar ile kiyaslanmasi

Bhamb- | Ramadas | Ahmed | Punn Rahim Pandit .
. Dandil vd. Gelistirilen
ani vd. vd. vd. vd. vd. (2019) vd. Algoritma
(2020) (2020) (2021) | (2020) | (2021) (2020) g
Drone
Kamera Tek + Tek Tek Tor Stereo Tek Stereo
Sistemi Kamera Tek Kamera | Kamera Kamera Kamera Kamera
Kamera
Mesafe
Dedektorii Evet Evet Evet Evet Evet Hayir Evet Evet
Maske
Dedektorii Evet Evet Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir
Uc Boyutlu
Koordinatlar | Hayir Hayir Hayir Hayir Hayir Evet Hayir Evet
ile (")lg:iim
YOLO
2O V3 V3 V3 V3 V4 | desteklenmi- | V3 V4
Versiyon
yor
Diisiik Isikta
Algilama Hayir Hayir Hayir Hayir Evet Hayir Hayir Hayir
Referans
Noktasina
Gereksinim
Duymama Evet Evet Evet Evet Hayir Evet Hayr Evet
ve
Sahneden
Bagimsizhik

MATLAB ortaminda gelistirilen algoritma, herhangi bir sahnedeki kisilerin tespiti ile
sosyal mesafe ihlal durumlarinin gercek zamanl ve yiiksek dogruluklu analizi amaciyla
tasarlanmis bir algoritmadir. Algoritma literatiirdeki diger ¢alismalardan, mesafeleri ii¢
boyutlu gercek koordinatlari ile sunmasi bakimindan ayrilmaktadir.

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, sosyal mesafe ihlallerinin {i¢ farkli yontem ile
irdelendigi goriilmiistiir.

Birinci yontem, tek kamera ile ¢ekilmis bir sahnedeki kisilerin tespiti sonrasi sosyal
mesafelerin piksel cinsinden ifadesinin saglandigi bir yontemdir. Bu yontemde sosyal
mesafeler yalnizca iki boyutta hesaplanacak, derinlik algis1 géz ardi edilerek piksel bazli
mesafeler sosyal mesafe olarak kabul edilecektir. Ayrica bir goriintiideki tiim ardisik
pikseller arasi mesafelerin goriintiiniin tamami i¢in ayni olacagmi sdylemek dogru bir
yaklagim olmayacaktir. Ciinkii her kamera, bozulmalar1 da icermektedir ve gergek

uzunluklara ulagilmak isteniyor ise bu bozulmalar dikkate alinarak analizler yapilmalidir.
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Ikinci yontem, yine tek kamera ile cekilmis ve referans noktalarini igeren bir sahnenin
goriintiilenmesi sonucu kisiler arasi sosyal mesafelerin tespitine dayali bir yontemdir. Bu
yontem ile mesafeler ilk yonteme kiyasla daha hassas 6l¢iilmiis olsa da referans noktalarinin
konumlandirilmasina bagli geometri; {i¢ boyutlu gercek koordinatlarin sagladigi dogrulugu
saglayamayacaktir. Ayrica referans noktalarma olan baglilik, algoritmanin herhangi bir
baska sahne i¢in performans gosteremeyecegini anlamina gelmektedir.

Ucgiincii ydntem ise, kamera sisteminin sabit oldugu varsayimiyla sahne geometrisinin
saptanmasi ve bu geometrinin kurallarmma dayali olarak sosyal mesafelerin bulunmasini
saglayan bir yontemdir. Bu yontem, sahneden bagimsiz olmayisi ile ikinci yonteme
benzemektedir ve mesafe ihlalleri yiiksek dogrulukla gozlemlenemeyecektir.

Gelistirilen yontem, kisiler aras1 mesafeleri li¢ boyutlu gercek koordinatlar cinsinden
hesaplamasi ile diger ¢aligmalardan {istiin konumdadir. Bu sayede sosyal mesafeler gercek
degerleri ile ortaya koyulmustur. Ayrica, nesne tespitinde kullanilan YOLO algoritmasinin
dordiincii versiyonu, diger versiyonlarina ve nesne tespit algoritmalarina gore daha hizli ve
daha yiliksek dogruluklu sonuglar iiretmesi bakimindan gelistirilen algoritmada tercih

edilmis; bu da ¢alismayi literatlirdeki diger calismalardan farkli kilmastir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Yeryiiziinlin varolusundan bu yana insanoglu pek ¢ok salginla miicadele etmistir.
Diinya tarihine yon veren Ispanyol gribi, SARS hastalig1 gibi hastaliklar hava yoluyla
bulagmalar1 nedeni ile kisa siirede genis kitlelere yayilmis ve kiiresel ¢apta etkiye sebep
olmuslardir. Tarihsel siiregte salgin hastaliklarla giindeme gelen sosyal mesafe kavrami 2019
yilmin son aylarinda hayatimiza giren COVID-19 ile tekrar giindem olmustur. Ilerleyen
donemlerde artan niifus ile salginlarin devam edecegi ve ¢ok genis kitleleri etkileyecegi
Oongorilmektedir.

Hava yolu ile bulasan salgin hastaliklarda sosyal mesafe, salgina karsi alinan
tedbirlerde birinci sirada yerini almistir. Gegmis donemlerde ve gilinlimiizde oldugu gibi
gelecekte de sosyal mesafe kavrami salgin hastaliklarla beraber tekrar tekrar giindem
olacaktir.

Gelisen teknoloji ile hayatimiza giren yiiksek donanimli bilgisayarlar; yapay zeka,
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalarinin giindelik yasama entegre
uygulamalarinin artmasina neden olmustur. Artik giiniimiizde hemen hemen her problemin
¢Ozlimii i¢in yapay zeka tabanli uygulamalar gelistirilmeye calisiimakta ve bu projelere ¢ok
genis biitceler ayrilmaktadir.

Son yillarda giindemde olan ve kisa siirede kiiresel salgin haline gelen COVID-19 ile
tiim iilkeler siki tedbirler almis ve bu tedbirlerin denetimi igin kontrol mekanizmalari
gelistirmislerdir. Ozellikle salgina karsi en &nemli tedbir olan sosyal mesafe kuralmnin
uygulanabilirligi i¢in toplu alanlarda ciddi kisitlamalara gidilmis, ¢esitli mekanizmalar ile
siirecler denetim altina alinmustir.

Sosyal mesafe analizlerinde kisiler arast mesafelerin yiiksek dogrulukta ortaya
konmasi biiyiikk 6nem arz etmektedir. Mesafelerin gercek degerleri ile sunulmasi analizin
dogrulugunu arttiracak, sosyal mesafe kural ihlali yapan kisilerin dogru bir sekilde
belirlenmesini ve 6nlemlerin alinmasini saglayacaktir.

Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda sosyal bir alanda yer alan kisilerin sosyal mesafe kural
ithlali yapip yapmadiklarinin denetlenmesi i¢in kontrol mekanizmasi iglevi {istlenecek bir
algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma, kisiler arasi sosyal mesafeleri gergek

zamanl olarak {i¢ boyutlu gergek koordinatlar cinsinden ifade etmekte, risk analizlerini
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gerceklestirerek kural ihlali yapan kisileri sayilari ile gorsel bi¢imde kullaniciya
sunmaktadir.

Sosyal mesafelerin denetimine yonelik tasarlanan pek ¢ok algoritma mevcuttur. Bu tip
analizlerde kisiler aras1 mesafelerin yiiksek dogrulukta ortaya konmasi biiyilk 6nem arz
etmektedir. Mesafelerin gergek degerleri ile sunulmasi analizin dogrulugunu arttiracak,
sosyal mesafe kural ihlali yapan kisilerin dogru bir sekilde belirlenmesini saglayacaktir.

Gelistirilen algoritmanin literatiire en biiyiik katkisi, olusturulan stereo sistemin
sagladig1 derinlik algis1 sayesinde kisiler aras1 mesafeleri ii¢ boyutlu gercek koordinatlar
cinsinden hesaplamasidir. Ayrica algoritma, sahneden bagimsiz olmasi ve herhangi bir
referans noktasina gereksinim duymamasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Saglanan derinlik algisi,
tespiti saglanan kisilerin birbirlerine veya kamera perspektiflerine gére konumlar1 fark
etmeksizin analizin dogru sonuglanmasini saglayacaktir. Ilave olarak gelistirilen
algoritmada kisilerin tespiti asamasinda YOLO-V4 kullanilmistir. YOLO-V4, diger
versiyonlarindan ve nesne tespit algoritmalarindan daha hizli ve yiiksek dogruluklu sonuglar
tiretmesi bakimindan tercih edilmis ve algoritmaya eklenmistir.

Gelistirilen algoritmada birtakim kisitlar da mevcuttur. Kamera sistemi, iki adet
bilgisayar kamerasindan olusturulan bir stereo kamera sistemidir. Dolayis1 ile sosyal
mesafeleri diisiik 1s1kta veya karanlikta izleyememektedir. Ilerleyen siireglerde bu kamera
sistemine entegre bir sistem ile giin boyu mesafelerin tespit edilebilmesine yonelik bir
calisma gerceklestirilecektir.

Ayrica, kisilerin tespiti i¢in kullanilan egitimli YOLO modelinin hiz kazanmas1 ve
yiiksek FPS degerlerine ulasmasi i¢in kisi tespit mekanizmasiin gelistirilmesi ¢aligmalari
yapilacaktir. Bu sayede algoritmanin ger¢cek zamanli uygulamalara uyumu arttirilacaktir.

Ramadas ve digerleri (2020), gelistirdikleri sisteme bir sesli uyar1 ve ilgili birimlere
bildiri mekanizmasi eklemislerdir. Kisiler sosyal mesafe kural ihlali yaptiklarinda sesli bir
mesaj sistemi ile uyarilmakta ve durum en yakin merkeze bildirilmektedir. Kontrol
mekanizmasinin yonetilebilirligini saglayan bdyle bir sistemin tez calismasi kapsaminda
gelistirilen algoritmaya entegresi yine bir sonraki ¢aligsma i¢in hedef olarak belirlenmistir.

Kisiler aras1 sosyal mesafelerin tespitine yonelik literatlirdeki arastirmalar; gelistirilen
algoritmanin mesafe analizine bakis a¢is1 bakimindan farkli bir perspektif sundugunu gézler
Oniine sermistir. Literatiirde sosyal mesafeleri YOLO-V4 destekli iic boyutlu gercek
koordinatlar ile hesaplayan baska bir uygulamaya rastlanilmamistir. Sosyal mesafe

analizlerinde mesafelerin gergek degerleri ile ortaya koyulmasi analizin dogrulugu agisindan
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biiyiik 6nem arz etmektedir. Algoritmanin bu farkliliklarinin yani sira bahsedilen birtakim

ilave iyilestirmeler ile gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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6. EKLER

Ek 1. Gelistirilen algoritmanin sézde (pseudo) kod semasi

Girdi stereoParams stereo kamera parametreleri
videoLeft sol kamera i¢in elde edilen goriintii
videoRight sag kamera i¢in elde edilen goriintii

1kt Pc varlik belirteci

Bx, By sinirlayict kutu merkez koordinatlar
Bw, Bh smirlayicr kutu genislik ve yiliksekligi
CL,C2,...,Cn siniflar
M smirlayic1 kutu merkez koordinatlari (3B)

S (kirmiz1), S (yesil) sinirlayicr kutu (kirmizi/yesil)

Gortintiileri rektifiye et

Aykariliklari hesapla

Nokta bulutunu olustur

Ucg boyutlu koordinatlar1 hesapla [ X, Y, Z]

basla
x: tespit edilen kisi sayisi / olusturulan simirlayici kutu sayisi
oku (x)
Pc, Bx, By, Bw, Bh, C1, ..., Cn: sumirlayici kutu parametreleri
S: sinwrlayict kutu
M: sumirlayict kutunun merkez koordinatlar: (3B)
if (x>0)
S « Pc, Bx, By, Bw, Bh, C1, ..., Cn
M~ [XY,Z]
i: diger kisiler ile mesafesi hesaplanacak kisi
Jj: diger kisiler
k: simirlayict kutu sayisi
D: sumirlayict kutu merkezleri arast mesafe (3B)
for i:=1to (k-1)
for j:= (i+1) to (k-1)
D—[XY,Z]
if (D <1 metre)
riskanalizi (1,1) « 1
goster S (kirmizi)
else riskanalizi (1,1) < 0
goster S (yesil)
end
end
end
else BITIR
end
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