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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

KABLOSUZ iLETiSiM YOLUYLA BiR ANDROID CiHAZA BAGLI NESNE
TANIMA SISTEMi KULLANAN YARI OZERK HAREKETLI ROBOTUN
TASARIMI VE GERCEKLESTIRILMESI

Majeed ABDULMAJEED

Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Levent SEYFI
2019, 39 Sayfa

Jiiri
Doc.Dr. Levent SEYFI
Prof.Dr. Ercan YALDIZ
Dr.Ogr.Uyesi Sabri ALTUNKAYA

Nesne algilama ve tanima, robotik goriis alanindaki en zorlu aragtirma konularindan biri olarak
kabul edilir. Cevre ve 151k kosullarinin degismesi ile ilgili birgok problemi ¢ézmek i¢in bir¢ok algoritma
Onerilmistir. Ancak konu aydinlatma kosullari, donme agis1, kismi nesneler vb. gibi tanima siirecine dahil
olan bir¢ok zorluk nedeniyle hala arastirmya agik bir alandir. Bu ¢alismada, ORB (Ydnlendirilmis FAST
ve Dondiriilmiis BRIEF) ozelliklerini bulmaya dayali bir tanima yontemi iizerinde c¢aligilmig, bu
Ozellikler goriintiide belirli kdse noktalaridir ve bu noktalar, nesnelerin doniis agisi veya nesne
biiyiikligiiniin degismesi ile degismez. Ayrica bu oOzellikler aydinlatma degisikliginden etkilenmez.
ORB'nin énemli avantajlar1 bulunmaktadir. ORB, BRIEF (ikili Saglam Bagimsiz Temel Ozellikler) ve
FAST (hizli tanimlayicilar) temelli metodolojileri igerir. ilave olarak, SIFT tanimlayict ve SURF
tanimlayicisindaki lisans kisitlamalarindan etkilenmez. Ugiincii olarak, rotasyon ve dlgek degismez. Son
olarak da GPU kullanimina gerek kalmadan diisiik gilicte elektronik kartlar iizerinde gercek zamanl
olarak kullanima imkan tanimaktadir. Bu tezde, 6zellik ¢ikarma yontemi olarak ORB ile bir nesne tanima
sistemi gerceklestirilmistir. Nesneleri algilama ve tanima gorevlerini gergeklestiren bir robot sistemi
olusturulmustur. Gergek zamanli olarak kameradan elde edilen belirli bir video karesinden interset
ozelliklerini bulmak i¢in ORB kullanilmakta. Ardindan Brute-Force eslestiricisini kullanarak tanima
gergeklestirilmistir. Goriintii eslestirme agamasi i¢in Brute-Force algoritmasinda 0.65'lik bir uzaklik oram
kullanilmagtir.

Anahtar Kelimeler: BRIEF, Eslestirme 6zellikleri, FAST, Nesne tanima, ORB, Ozellik ¢ikarimi, RC
robot, SIFT, SURF.
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MS THESIS

DESIGNING AND IMPLEMENTATION OF SEMI AUTONOMOUS MOVING
ROBOT WITH OBJECT RECOGNITION SYSTEM CONNECTED TO AN
ANDROID DEVICE THROUGH WIRELESS COMMUNICATION

Majeed ABDULMAJEED

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCEOF
SELCUK UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN ELECTRICAL-ELECTRONICS ENGINEERING

Advisor: Assoc.Prof.Dr. Levent SEYFI
2019, 39 Pages

Jury
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Dr.Ogr.Uyesi Sabri ALTUNKAYA

The object detection and recognition are considered one of the most challenging research topics
in the field of robotic vision. There are many algorithms proposed to solve many problems related to
changing of environment and lighting conditions. Many algorithms have been proposed in this topic, but
the topic is still to research because of many difficulties included in the recognition process like lighting
conditions, the angle of rotation, partial objects, and so on. In this study, a recognition method based on
finding the ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) properties will be studied, these properties are
certain corner points in the image and these points do not change with the rotation angle of the objects or
the change in the object size. In addition, these features are not affected by lighting changes. ORB has
important advantages. ORB includes BRIEF ( Binary Robust Independent Elementary Features) and
FAST (Features from Accelerated Segment Test) descriptors. In addition, the SIFT identifier and the
SURF identifier are not affected by license restrictions. Third, rotation and scale do not change. Finally, it
allows real-time use of low-power electronic cards without the need for GPU usage. In this thesis, an
object recognition system was realized with ORB as a feature extraction method. A robot system has been
created to perform objects of detection and recognition. We used ORB to find interset features in a given
video frame obtained from the camera at real-time and then using Brute-force matcher to match a new
video frame features with the object image that we want the robot to track it and recognize it. The
matched point must have a distance ratio of 0.65.

Keywords: BRIEF, Brute-force, FAST, Feature extraction, Features matching, Object
recognition, ORB, RC robot, SIFT, SURF.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

0 : Yamanin Yonelimi

p(x) : Bir Diizlestirilmis Yama p Icerisindeki Piksel Yogunlugu

fad (P) : BRIEF tanimlayici

nd (X, y) : Konum Ciftleri Benzersiz Olarak Bir ikilik Deger Testleri Setini

Mpq : Bir Yamanin Momentleri

C . Agirlik Merkezleri

T : Esik degeri

Kisaltmalar

BRIEF : Ikili Saglam Bagimsiz Temel Ozellikleri (Binary Robust Independent
Elementary Features)

CPU : Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

DoG : Gaussian Fark Dedektorii (The Difference of Gaussian Points)

FAST : Hizlandirilmis Segment Testi Ozellikleri (Features from Accelerated
Segment Test)

ORB : Yonlendirilmis FAST ve Dondiiriilmiis BRIEF (Oriented FAST and
Rotated BRIEF)

SIFT : Olgek Degisimsiz Ozellik Doniisiimii (Scale Invariant Feature
Transform)

SURF : Hizlandirilmis Saglam Ozellikler (Speeded- Up Robust Features)

OPENCV  :Acik Kaynak Kodlu Bilgisayarla Gérme Kiitiiphanesi

PWM : Darbe Genigligi Modiilasyonu (Pulse Width Modulation)



1. GIRIS

Gergek diinya uygulamalarinda nesne tanima gorevleri aydinlatma, rotasyon
degiskeni, dlgek degiskeni ve carpisma alanlari gibi karmasik konulara sahiptir. Bu
zorluklar, yakin alandaki karisikliklardan etkilenmeyecek 6zellik ¢ikarma tekniklerinin
kullanilmasii gerektirir. Nesne tanima sistemlerinin zorluklari, bu tiir goriintii
Ozelliklerinin basarili bir sekilde alinamamasindan kaynaklanmaktadir. Nesne tanima
zorlu bir bilgisayar gérme gorevidir, ¢linkii resim arama, resim otomatik agiklama,
sahne algilama ve gercek zamanli nesne izleme gibi sayisiz uygulamanin 6nemli bir
parcasidir. Son zamanlarda, model tabanli, sekil tabanli ve goriinlim tabanli bir¢ok
yontem gelistirilmistir. Nesne tanima islemlerinde, 6zellik ¢ikarma teknikleri ve yerel
goriiniim temelli yaklagimlar 6nemli rol oynamaktadir.

Yerel goriiniim tabanli nesne tanima sistemleri, goriintiideki ayr1 bolgelerde
calisir ve bu bolgeleri sabit bir sekilde tespit edebilmesi zorlu bir gorevdir. Bir bolge
detektorii gorlintii icinde tam olarak bir pozisyon bilgisi verirse, onu ilgi noktasi
detektorii olarak da adlandiririz. ideal bolge dedektorleri, ayrica ilgilenilen bir blgenin
seklini (6lcek) ve yoniinli de verir. Bolge dedektorleri kdse tabanli ve bolge tabanh
dedektorler olmak iizere iki kategoriye ayrilabilir. Kose tabanli dedektdrler ilgi noktalart
ve kenarlar gibi ¢ok sayida goriintii yapisi tasiyan bolgeler bulur, fakat diizgiin
degisimlere sahip tek bi¢imli alanlar ve bdlgeler i¢in tatmin edici sonuclar verebilir.
Bolge tabanli dedektorler, goriintiiniin en dikkat ¢ekici 6zellikleri ile benzer parlaklikta
yerel lekeleri algilar. Boylece farkli uygulamalarda kullanim igin uyarlanabilir. Ornegin,
bir bdlgenin entropisini dikkate alarak insanin goérsel dikkatini taklit etmeye caligir.

Yeterli performans saglayan popiiler algoritmalar agagidaki gibi siralanabilir:

e Harris veya Hessian nokta bazli dedektorler (Harris, Harris-Laplace,
Hessian Laplace)

e Gaussian Fark dedektori (DoG),

e Harris veya Hessian Affin degismez bolge detektorleri (Harris-Affine),

e Maksimum Kararli Ekstrem Bolgeler (MSER),

e Entropi Tabanli Dikkat Ceken Bolge dedektorii (EBSR) ve

e Yogunluk Tabanli Bolgeler ve Kenar Tabanli Bolgeler (IBR, EBR).

(Rublee ve ark., 2011) yaptiklar1 ¢alismada sunduklar1 algoritma (ORB) SIFT
(Olgek Degisimsiz Ozellik Déoniisiimii) ve SURF'a (Hizlandirilmis Saglam Ozellikler)



hesaplama maliyetinde ve eslestirme performansinda miikemmel bir alternatiftir.
OpenCV, bilgisayar gorme kiitliphanesinin bir parcasi olarak sunulan iicretsiz ve agik
kaynak algoritmasidir. ORB performansi artirmak i¢in yapilan bazi degisikliklerle
FAST (Hizlandirilmis Segment Testi Ozellikleri) anahtar noktalar1 dedektdrii ve BRIEF
(Ikili Saglam Bagimsiz Temel Ozellikleri) tanimlayicisina dayanmaktadir.

Bu tez calismasinda, 6zellik ¢ikarma yontemi olarak kose tabanli temel nokta
dedektor teknigi olan Yonlendirilmis FAST (hizlandirilmis segment testi 6zellikleri) ve
Déndiiriilmiis BRIEF (Ikili Saglam Bagimsiz Temel Ozellikleri) yontemlerini igeren
ORB algoritmasi kullanilmistir. ORB algoritmasi bu ¢alismada Brute force eslestirme
yontemiyle beraber kullanilmistir. Tasarlanan sistem, kameradan temin edilen video
karelerinden gercek zamanli olarak ayarlanan anahtar noktalar1 algilar ve Brute Force
algoritmasin1 kullanarak referans nesne goriintiisiiyle eslestirir (algilanan anahtar
noktalar arasindaki mesafe oraninin 0.65 olmasi ve diger tiim anahtar noktalari atlamasi

gerekir).



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ramesh ve Mohan (2007) dagmik grup ortami boyunca ilerleyen gevsek
eslesmis asamalar dizisi kullanan bir sistem tasarlamistir. Bu sistemin en diisik
seviyesi, beyinde var olan biyolojik 6zellige paraleldir ve {ist seviyelerde ise bilissel
algilama asamalarini en basit sekilde taklit etmeye calisir.

Rane ve ark. (2013) yaptiklari ¢alismada farkli nesne siniflarini kategorize
etmek icin sekil baglami, renk histogrami ve tamamlanmis yerel ikili 6riintii (CLBP)
yaklagimlarini tasarlamistir. Sekil baglami, diger yaklasimlardan daha iyi olan ETH-80
veritaban1 hakkinda %93 dogruluk saglar. Elde edilen sonuglar, daha iyi ozellik
cikaricilar, sekil ve renk tanimlayic1 veya sekil ve doku tanimlayict kombinasyonu
kullanilarak daha da iyilestirilebilir.

Kim ve Kweon (2007) yaptiklari ¢aligmada gorsel sozciikler gergevesindeki
yiizey isaretlerine odaklanan bir nesne siniflandirma yoéntemi tasarlamistir. Bu yontem
ile kod cizelgeleri entropisine dayali yiizey isaretlerinin etkisi en aza indirilebilir.
Smiflar arast kod c¢izelgesindeki yiliksek entropi, birinci 6grenme asamasinda ylizey
isaretleme kisimlarimi (diisiik entropi) kaldirabilir. Ayrica, kategoriye ozgii kod
cizelgesinden smiflar arasi kod ¢izelgesi entropisi ile yonlendirilen ayirt edici kod
cizelgesi de secilmistir. Yiiksek entropi kod cizelgesi isimsiz sinif etiketleri verdigi i¢in
ilk 6nce kaldirilir. Sonra, farkli mesafeler ile En Yakin Komsu Siniflandirict (NNC) ve
Destek Vektor Makinesi (SVM) smiflandiricilarini kullanarak bu kod cizelgeleri
degerlendirilir. Optimum 06zellikler, kod ¢izelgeleri ve smiflandirici dizileri ile gorsel
sozciik cergeve torbasinda yiikseltilmis performans elde edebilirler. Bu kod c¢izelgesi ile
secim ve siniflandirma c¢aligmast diger karmasik kategorizasyon yontemlerine de
uygulanabilir.

Otoom ve ark. (2008) yaptiklar1 ¢alismada terk edilmis nesnelerin dogru
siiflandirmasini ortaya koyan en iyi 6zellik dizisini belirlemek amaciyla farkli 6zellik
dizilerinin performansini degerlendirmistir. Elde edilen deneysel sonuglarla belirlenen
geometrik temel Ozellik istatistikleri kullanilarak yapilan smiflandirma sonuclarinin
farkli siniflandirma ve degerlendirme semalar1 kullanan SIFT (Olgek Sabiti Gériintii
Dontistiirme) 6nemli noktalarina dayali diger iki yaklagimi uyguladigi sonucuna
varmiglardir. 10 katli capraz gecgerlikli geometrik temel ozellik istatistiklerine dayali

siniflandirma, SIFT o6nemli nokta histogramlarina dayali ikinci en iyi yaklasimla



kiyaslandiginda ortalama %22 daha yiiksek tanima dogrulugu ve %7 daha diisiik yanlis
alarm saglar. Bu c¢alismada sunulan oOrnek analiz, geometrik temel 0Ozellik
istatistiklerinin siniflar arasindaki ayrimi maksimuma ¢ikardigin1 ve simiflandirma
stirecini basitlestirdigini kanitlamistir.

Shobha ve Mudgal (2012) yaptiklari ¢alismada onemli ¢ergeveleri ¢ikarmak ve
hareket eden bir nesneyi algilamak i¢in yontem tasarlamistir. Calismalarinda igerik bazl
video i¢in hareket eden nesne izleme teknolojisini uyguladilar. Hareket eden pikselleri
algilamak i¢in de geri plan ¢ikarim algoritmasii kullandilar. Hareket eden nesne
algilamasi1 disinda videodaki golgelerin giderilmesi seklinde islem de yapilabilecegi
belirtilmis.

Yang ve ark. (2008) gorsel kod gizelgesi tiretimini nesne siniflandirict egitimi ile
birlestiren yeni bir cergceve tasarlamistir. Calismalarinda gelistirdikleri iki 6nemli
ozellik, bu ¢aligmayr mevcut nesne siiflama yaklasimlarindan ayirir. Birincisi, her bir
goriintli 6zelligini tek bir gorsel sozciik ile iliskilendiren gruplandirma yaklagiminin
aksine, her bir goriintii 6zelligini gorsel bitler vektorii ile kodlamasidir. ikincisi, gorsel
kod cizelgesi iiretimi ve smiflandiric egitimi siireglerini ayiran standart uygulamanin
aksine, tasarlanan yaklagimin bu iki siireci objektif bir islev altinda tek bir optimizasyon
cercevesinde birlestirmesidir. Optimum gorsel bitler ile bunlarin iliskilendirilmis
agirhiklarim etkili bir sekilde tanimlamak i¢in yinelemeli bir algoritma tasarlanmigtir.
Tasarlanan birlestirilmis yaklasim onceki yaklasimlarin kayda deger oranda tizerinde bir
performans gostermistir.

Karami ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, olgekleme, dondiirme, giirtlt,
balikgozii bozulma ve kesme gibi farkli doniisiim ve deformasyon tiirleri i¢in ti¢ farkl
goriintili eslestirme teknigini (SIFT, SURF ve ORB) karsilastirmistir. Bu amagcla, orijinal
goriintiilere farkli doniisiim tiirleri uygulanmistir. Ayrica, goriintiideki kilit nokta sayisi,
eslesme orant ve her algoritma i¢in gereken yliriitme siiresi gibi eslestirme
degerlendirme parametreleri gosterilmistir. ORB'nin en hizli algoritma oldugu, SIFT’in
ise cogu senaryoda en iyisi sonucu elde ettigi gosterilmistir. Donme ag¢isinin 90 derece
ile orantili oldugu 6zel durumlar i¢in, ORB ve SURF, SIFT'den daha iyi performans
gosterirken giirtiltiilii goriintilerde ORB ve SIFT neredeyse benzer performanslar
gosterir.  ORB'de, oOzellikler ¢ogunlukla goriintiinlin  ortasindaki  nesnelerde
yogunlastirilirken, SURF, SIFT ve FAST anahtar nokta dedektorleri goriintiiniin {izerine
dagitilir.



Chang ve Krumm (1999) vyaptiklar1 c¢alismada goriintiilerdeki nesneleri
tanimanin etkili bir yontemi olarak renk Histogramini (CH) tasarlamigtir. Bu yontemde,
Piksel ciftlerini takip ederek, normal renk histogramina degisken miktarda geometri
eklenmesini saglar. Algoritma yanlis alarm oranini diisiirmek icin analiz edebilir ve bu
algoritmanin ayarlanabilir parametrelerinin bazilarin1 ayarlamak i¢in kullanilabilir. Bu
calismada algoritmanin karmasik bir yapisi olmasima ve nesne biikiilmesine ragmen
calistig1 gosterilmistir.

Rosten ve ark. (2010) yaptiklar1 ¢alismada, ¢ok hizli, yiiksek kaliteli bir kose
dedektorii tiiretmek icin makine 0grenmesini kullanmislardir. Gelistirilen dedektoriin
avantajlart bulunmaktadir. Diger kose dedektorlerinden ¢ok daha hizhidir ve biiyiik
boyut degisikliklerinde ve farkli 6zelliklerde yiiksek tekrarlanabilirlik seviyeleri sunar.
Bununla birlikte, bazi dezavantajlar1 da vardir. Yiiksek seviyede giiriiltiiye dayanikli
degildir. Ayrica, dairenin niceligi ¢izgiyi kacirdiginda, belirli agilarda 1 piksel genis
cizgiye cevap verebilir. Bir diger dezavantaji da bir esige bagli olmasidir. Ayrica
koselerin tekrarlanabilirligini degerlendirmek icin bir yontem kullanarak diger
makalelerde yapilan birtakim iddialar1 da dogrulanabilmistir ve bu degerlendirmede
sadece diizlemsel sahnelerden daha fazlasin1 kullanmanin 6nemi gosterilmistir. Gergek
zamanl kare hizi1 uygulamalarinda 6zellik noktalarinin kullanildig1 yerlerde, yiiksek
hizli bir 6zellik dedektorii gereklidir. SIFT (DoG), Harris ve SUSAN gibi 6zellik
dedektorleri, yiiksek kaliteli ozellikler saglayan iyi yontemlerdir, ancak herhangi bir
karmagikliktaki gercek zamanli uygulamalarda kullanim ic¢in ¢ok fazla hesaplama
gerektirirler. Burada, makine 6greniminin, mevcut islem siiresinin %7'sinden daha azini
kullanarak canli PAL videoyu tam olarak isleyebilen bir 6zellik dedektorii tiiretmek i¢in
kullanilabilecegi gosterilmistir. Karsilastirma yapildiginda, Harris detektorii (%120) ve
SIFT'in (%300) tespit asamasi tam kare hizinda ¢alisamaz. Acik¢a goriildiigii gibi, eger
iiretilen 6zellikler asagi islem i¢in uygun degilse, yiiksek hizli bir dedektoriin kullanimi
sinirhidir. Bu nedenle, bu makalenin diger bir katkisi, 3D sahnelere uygulanan bu kriteri
temel alan bir karsilastirma kosesi dedektoriinii sunmasidir. Bu karsilastirma, mevcut
kose dedektorleriyle ilgili olarak baska ¢alismalarda sunulan ifadeleri de
desteklemektedir. Ayrica, ilk beklentilerin tersine, ilke olarak hiz i¢in yapilmis olmasina
ragmen, gelistirilen dedektériin mevcut 6zellik dedektorlerini bu kritere gore 6nemli
oOl¢iide geride biraktig goriilmiistiir.

Belongie ve ark. (2001) sekiller arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in yeni bir

yaklasim sunmustur ve bunu nesnenin taninmasi i¢in kullanmistir. Cergevede benzerlik



Olctimiinden Once iki sekildeki noktalar arasindaki benzesimi ¢ézmek ve bir hizalama
dontisgimii olusturmak i¢in benzesimleri kullanmak gerekir. Benzesme problemi
coziildiikten sonra her noktaya “sekil baglam1” tanimi eklenir. Bir referans noktadaki
sekil baglami, kalan noktalarin buna gore dagilimini gosterir. Benzer iki sekildeki
benzesen noktalar, benzer sekil baglamlarina sahip olacaktir. Bu sayede benzesmeler bir
optimum atama problemi olarak ¢oziilebilecektir. Noktalarin benzesiminde, ikisi sekli
en 1yi diizenleyen doniisiim belirlenmistir. Diizenlenmis ince tabaka seritler, bu amag
i¢in esnek bir doniisiim haritalama smifi saglar. Iki sekil arasindaki farklilik, karsilik
gelen noktalar arasindaki eslesen hatalarin toplami olarak ve ayni zamanda hizalama
dontigiimiintin  bliytikliigiinii Olcen bir terim olarak hesaplanir. Tanima  islemi
simiflandirma cercevesine en yakin komsuluk bolgesinde ele alinmistir. Sonuclar
siliietler, ticari markalar, el yazisi rakamlar1 ve COIL veri kiimesi i¢in sunulmustur.

Opelt ve ark. (2006) yaptiklar1 g¢alismada ucaklar veya atlar gibi nesne
smiflarinin tespitini amaglamiglardir. Goze ¢arpan goriintii parcalarina dayali bir model
kullanmak yerine, yalnizca nesnenin sinirini kullanarak nesne sinifi tespitinin de
miimkiin oldugunu gostermislerdir. Bu amagla, sinif ayirici sinir pargalari ¢ikarmak i¢in
yeni bir 6grenme teknigi gelistirmislerdir. Yiikseltme, giiglii bir “sinir par¢ast modeli”
(BFM) detektorii olusturmak icin smir pargalarinin (zayif dedektorler) ayrimei
kombinasyonlarint segmek i¢in kullanilir. Modelin iiretken yonii boliimleme yapmak
icin kullanilir. Calismanin sonucu olarak, BFM dedektorii goriintislerinden ziyade esas
olarak sekilleriyle tanimlanan nesne smiflarini temsil edebildigi ve algilayabildigi
ortaya konmustur. Ayrica, c¢esitli nesne simiflarinda (ucaklar, arabalar, inekler)
yayinlanan diger sonuglarla karsilastirildiginda, BFM dedektorii dnceki performanslari
asabildigi ve bunu daha az denetimle (egitim goriintiilerinin sayis1 gibi) basarabildigi
gozlenmistir. Nesne kategorilerinin orneklerini tespit etmek i¢in bir Sinir Par¢a Modeli
tanimlanmistir. ' Yontem, tipik olarak bir kenar detektorii ile geri kazanilan kismi
sinirlarla basa ¢ikabilir. Performansi, gelismis yontemlere benzer veya daha iistiindiir.
Dokunun ¢ok degisken oldugu siniflar icin (6rnegin siseler, bardaklar) bir BFM tercih
edilebilir. Diger durumlarda goriiniim ve sinirin bir arada kullanilmas: {istlin performans
saglayacaktir.

Chaudhari ve Patil (2015) yaptiklart calismada bir nesnenin tanimnmasi ve
siiflandirilmas igin dijital goriintli isleme ve makine 6grenme tekniklerini kullanmay1

amagclamislardir. Bu makalede ayrica farkli nesne tanima yaklasimlar1 ve siniflandirma



yontemleri hakkinda anket yapilmistir. Bu anket farkli tanima ve smiflandirma
yaklasimlar1 hakkinda teorik bilgi saglamistir.

Song ve ark. (2011) yaptiklar1 calismada, hem nesne algilama hem de
siniflandirma gorevlerinin performansini karsilikli olarak artirmak i¢in yinelemeli bir
baglamlastirma diizeni onerilmistir. Ik olarak genel simiflandirma icin dis baglam
ozelliklerini ve konu Ozelliklerini sorunsuz bir sekilde entegre etmek igin
Baglamlastirilmis SVM oOnerilmistir ve daha sonra baglamsal-SVM, nesne belirleme ve
siniflandirma goérevlerinin performansini yinelemeli ve karsilikli olarak arttirmak igin
kullanilmistir. Onerilen ¢6ziim, hem PASCAL VOC 2007 hem de VOC 2010 veri
setleri lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmis ve her iki gorev i¢in de yiiksek
performansa ulagilmistir.

Khurana ve Awasthi (2013) yaptiklar1 ¢alismada bir goriintiideki birden fazla
nesnenin tespitine yonelik bir yontem sunmuslardir. Ayrica nesne algilama
tekniklerinden bahsetmislerdir.

Leutenegger ve ark. (2011) yaptiklari ¢alismada kilit nokta tespiti, agiklama ve
eslestirme i¢in yeni bir yontem olan BRISK’i 6nermislerdir. Kiyaslama veri setleri
lizerine yapilan kapsamli bir degerlendirme, BRISK’in en gelismis algoritmalarda
oldugu gibi uyarlanabilir, yliksek kaliteli performansini, hesaplama maliyetlerinde
onemli Ol¢lide diisiik olsa da ortaya koymaktadir (SURF'tan daha hizlidir). Bu
caliymada BRISK adli yontem, sahne ve kamera pozlari hakkinda yeterli bilgi sahibi
olmayan durumlar i¢in goriintii kilit noktalarini tespit etme, tanimlama ve eslestirme ile
klasik bilgisayar gorme problemini ¢ozmektedir. SIFT ve SURF gibi kanitlanmig
yiiksek performansa sahip yerlesik algoritmalarin aksine eldeki yontem karsilagtirilabilir
eslestirme performansinda, belirlenmis bir cergeveyi kullanarak kapsamli bir
degerlendirmeye dayanan bir ifade ile c¢arpict bigimde daha hizli bir alternatif
sunmaktadir. Yontem ikili bir tanimlayict dizesi olusturmak i¢in parlaklik
karsilastirmalarinin  hesaplandigi kolayca yapilandirilabilir bir dairesel 6rnekleme

desenine dayanir.



3. PYTHON PROGRAMA DiLi

Python, Guido Rossum tarafindan 1991'da gelistirilen nesne yoOnelimli bir
programlama dilidir. Karmagik uygulamalarin hizla gergeklestirilebilmesi amaglanarak
olusturulmustur. Pek cok isletim sistemi ile birlestirilebilir araylizleri bulunmaktadir.
Ayrica, C veya C ++ 'a genisletilebilir bir programlama aracidir. NASA, Google,
YouTube, BitTorrent gibi birgok biiyiik firma Python programlama dilini projelerinde
aktif olarak kullanmaktadir. Python, yapay zeka, yapay sinir aglar1 ve diger bilgisayar
bilimi konularinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Python'da yazilmis programlarin
calistirilmast i¢in diger programlama dillerinden farkli olarak ©&nceden derlenmesi
gerekmez. Bu durum kiigiik kod parcaciklarini test etmeyi ve baska platformlara

taginmasini kolaylastirir.

3.1. Python Ozellikleri

Python dilinin en 6nemli 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir:
e Acemi kullanicilara uygun,
e Basit igerikli ve 6grenmesi kolay,
e Yorumlanmis bir dil,
e Capraz platform dili,
e Kullanimi iicretsiz ve acik kaynak olarak sunulur,
e Nesne yonelimli bir dil,
e Kapsamli kiitiiphaneleri bulundurur,

e Veritabanlari ile baglantisi bulunur.

Python dilini 6grenmeye yeni baslayanlar, dongiiler ve prosediirler gibi temel
kavramlar1 hizli bir sekilde kavrayabilir. Python'un s6z dizimindeki basitligi, yeni
kullanicilarin bile gelismis programlama kavramlarimi kullanmasina olanak tanir,

Ornegin ekranda ¢ikis gostermesi i¢in asagidaki gibi bir satirlik kod yeterli olur:

>>> print ("Merhaba diinya ")
Merhaba diinya

>>>



Basit kuruluma ve web araglart olusturmada birgok gelismis uygulamaya
sahiptir. Diger dillere kiyasla yazilacak kodu daha kisa hale getirebilmek igin
kullanilabilecek bir ¢ok modiil kullanabilir. Python’da 6zellikle interaktif terciman ile
calismak i¢in miikemmel ve basit araglar vardir.

Python kullanmaya baslamak icin bir derleme sistemi, IDE, 6zel metin editori
veya bagka bir sey 0grenilmesi gerekmemektedir. Python’da kod c¢alistirilirken dahili
olarak kaynak kodu, “bytecodes” adi verilen bir ara forma doniistiiriiliir ve daha sonra
bilgisayarin ana diline ¢evirilerek c¢alistirilir. Bu asamada kiitliphanelerle baglanti
kurmak veya kiitiiphaneleri yiiklemek gerekliligi bulunmadan sadece programin
calistirilmasi yeterli olmaktadir.

Python, Windows, Linux, Unix, Macintosh gibi farkli sistemlerde aym
performansla galisabilmektedir. Ornegin, Macintosh bir bilgisayarda yazilmis Python
programi Linux kurulu bir bilgisayarda rahatlikla ¢aligabilecektir. Bu durumun tersi de
gecerlidir. Bu sayede, Python tasinabilir bir 6zellige sahip olabilmektedir. Nesne
yonelimli 6zellikleri destekler. Diger programlama dilleriyle mukayese edildiginde,
Python’un smif mekanizmas1 C ++ ve Modula-3'te bulunan sinif mekanizmalarinin bir
karigimidir ve en az yeni s6z dizimi ve anlambilim iceren siniflari igermektedir. Python
siniflari, nesne yonelimli programlama dilinin standart 6zelliklerinin neredeyse tiimiinii
saglar.

Python standart kiitiiphanesi ¢ok biiyliktlir. Diger programlama dillerinde
erisilemeyecek olan dosya ve I/O gibi sistem islevlerine erisim saglayan yerlesik
modiiller (C ile yazilmis) icermektedir. Ayrica, bircok problem i¢in Python'da
standartlastirilmis ¢oziimler sunan modiilleri igermektedir. Python programlama dili C,
C ++, JAVA gibi dillerle kolayca entegre edilebilir ve tiim ticari veritabanlarina arayiiz
saglayabilir.

Standart kiitiiphane, ihtiyaglarimiza gore ¢ok cesitli modiiller arasindan se¢im
yapmamizi saglamaktadir. Her modiil, ek kod yazmadan Python uygulamasma islev
eklememizi saglamaktadir. Ornegin, Python'da bir web uygulamasi yazarken, web
servislerini uygulamak, string iglemleri yapmak, isletim sistemi arayiizlinii yonetmek
veya internet protokolleriyle calismak i¢in belirli modiiller kullanilabilir. Python
Standart Kiitiiphanesi belgeleri incelendiginde kullanilabilecek modiiller goriilebilir.
Acik kaynak kodlu bir programlama dili olan Python, yazilim gelistirme maliyetini
onemli dl¢iide azaltmaktadir. Thtiyaca gére ¢ok cesitli acik kaynak Python cerceveleri

ve gelistirme araclan segilebilmektedir. Ornegin, Django, Flask, Pyramid, Bottle ve
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Cherrypy gibi Python web ¢erceveleri ile web uygulamasi gelistirme hizlandirilabilir.
Ayrica, Python GUI ¢erceveleri ve PyQT, Pyls, PyGUI, Kivy, PyGTK, WxPython gibi

arag takimlar1 kullanilarak GUI uygulama gelistirmesi hizlandirilabilmektedir.
3.2. Diinyada Python Kullanim

PYPL (PopularitY of Programming Language) programlama dili siralamasina
gore Python Sekil 3.1°de goriildiigii tizere 1. sirada bulunmaktadir. PYPL’de puanlama,

Google’da yapilan arama sayisina bagli olarak yapilmaktadir. Bir dil ne kadar ¢ok

aranirsa, dilin o kadar popiiler oldugu varsayilmaktadir.

Worldwide, Apr 2019 compared to a year ago:

Rank Change Language Share Trend
1 + Python 27.35% +5.2 %
2 + Java 20.64 % -18%
3 Javascript 8.4% -02%
4 ™ C# 7.45 % 05%
5 + PHP 7.18 % -1.1%
6 CIC++ 6.08 % 03 %
7 R 418 % 0.1%
8 Objective-C 286 % 0.8 %
9 Swift 247 % 0.4%
10 Matlab 2.06 % 03%
1 - TypeScript 1.64 % +0.2 %
12 + Ruby 1.39 % 0.3 %
13 VBA 1.39 % +0.0 %
14 o Kotlin 1.18 % +0.3 %
15 Scala 1.16 % 0.0 %

Sekil 3.1. (PYPL) Programlama dilinin popiilerligi (Anonymous, 2019a)

TIOBE (“The Importance Of Being Earnest™) tarafindan belirlenen listeye gore
ise Python, 2019 yilimin en popiler 10 programlama dilinden biridir. TIOBE,
programlama dillerinin kalitesini 6l¢en bir kurulustur. Olusturulan liste diizenli olarak
giincellenir. Puanlamalar yapilirken ilgili programlama dillerinin diinya genelindeki
yetenekli miihendislerinin sayisi, kurslar ve iiclincli taraf saticilara bakilmaktadir.

Google, Bing, Yahoo, Wikipedia, Amazon, YouTube ve Baidu gibi popiiler web
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uygulamalar1 da puanlamalar1 hesaplamak i¢in kullanilir. Sekil 3.2’de TIOBE tarafindan

yapilan programlama dillerinin yillara gore derecelendirilmesi goriilebilmektedir.

TIOBE Programming Community Index

Source: www.tiobe.com
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Sekil 3.2. Programlama dillerinin yillara gére popiilerligi (Anonymous, 2019b)
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4. OZNITELIK CIKARMA ALGORITMALARI
Bu béliimde, 6znitelik ¢ikarma i¢in kullanilan FAST, BRIEF, ORB, Brute Force

ve HAAR Cascade algoritmalarindan bahsedilecektir.
4.1. FAST (KOSE ALGILAMA) Hizlandirilmis Segment Testinden Nesneler

FAST, ilk defa Rosten ve Drummond tarafindan tanitilmistir. Ana amaci
goriintiideki belirli noktalar1 bulmaktir. Bu noktalar kdoselerdir, fakat bu koseler
goriintlideki pek ¢ok kose arasinda en giiclii olanlardir. En giiclii kdse noktalari, dlgek
degisiminden etkilenmeyecekleri anlamina gelir. YoOnelim ve aydinlatmadan bagimsiz
oldugu ve uygulama kolayligina sahip oldugu icin fast algoritmasini kullanarak koseleri
bulma yontemi son derece verimlidir. Sadece pikseller seviyesinde ¢alisir. Bu yontem
asagidaki adimlarla 6zetlenebilir: Herhangi bir goriintiide (p) adli bir piksel test edilen
noktadir. Egik degerinin (T) 6rnegin %30 olarak ayarlanmasi (Kullanim alan1 daha
sonra agiklanacaktir. Sekil 4.1°de gosterildigi lizere test edilen pikseli (p) ¢evreleyen
daireler seklinde (16) pikseller segilirken pikselin (p) diger piksellerle arasindaki mesafe
(3) piksel olmalidir (bu diizenleme Bresenham dairesi olarak adlandirilir). Cevreleyen
pikseller (p-T) veya (p+T) degerinin {izerinde veya altinda (N)komsu piksel degerine
sahipse, noktanin (p) bir ilgi noktas1 oldugu sdylenebilir. Bir kdsenin varligini daha hizli
bir sekilde algilayabilmek igin, noktanin kontrol mi edilecegi yoksa gbz ardi mi
edilecegi kararin1 hemen vermek icin bir baslangi¢ testi yapilmali ve bu test ¢cevreleyen
dairedeki (1), (5), (9), (13) noktalar1 kontrol edilerek gergeklestirilmelidir. En az 3 nokta
(p-T) veya (p+T) altinda veya tizerinde degilse, nokta bir kdse degildir ve ayrintili testi
yapmadan 6nce g6z ardi edilecektir. Bu prosediir asagida Sekil 4.1 *de gosterilmektedir
(Rosten ve ark., 2010):

Sekil 4.1. ilgi noktasini algilamak igin FAST kose algilama
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Komsu piksel sayisinin (N) se¢ilmesi bir 6l¢iide kafa karistiricidir, ¢linkii 12°den
az oldugu takdirde bu durum ¢ok sayida pikselin secilecegi anlamina gelir. Bazi
caligmalarda N=9 degerinin kose algilama i¢in optimum deger oldugu sdylenmesine

ragmen bu algoritmanin dogrulugunu etkileyebilmektedir.

Sekil 4.2. FAST kose algilama

Sekil 4.2°de goriintiide tiim koselerin degil sadece algoritmanin kosullarini
karsilayan koselerin secildigini gorebiliriz. FAST kose algilamanin 6nemi uygulama
kolayligindan gelir, dolayisiyla c¢evrimic¢i uygulamalar i¢in performansi ¢ok yiiksek

olacaktir.

4.2. BRIEF (ikili Saglam Bagimsiz Temel Oznitelikler)

Oznitelik déniistiirme yontemleri ana ilgi noktalarmni tarif etmek igin son derece
onemli yontemler olup en onemli yontemler SURF ve SIFT’tir. Bunlar énemli ilgi
noktalarinin konumunu belirleme konusunda neredeyse miikemmeldir, fakat SIFT’in
tanimlayicilar i¢in 128-dim vektor kullanmasi seklinde dnemli bir probleme sahiptir.
Yiizen nokta sayilart kullandigi bilinmesinden o&tiirii temel olarak 512 bayt
kaplayacaktir. Benzer sekilde SURF de minimum 256 bayt kaplamaktadir (64-dim i¢in).
Binlerce 6znitelik i¢in ¢ok biiyiik bir vektor yaratmak cok fazla hafiza kaplar ve ¢ok
fazla zaman alacagi i¢in bu durum tiimlesik sistemler icin verimli degildir. BRIEF
yontemi, goreceli olarak az sayida ikili yogunluk karsilastirmalarini alarak goriinti
yamalarmin verimli bir sekilde siniflandirilabilecegini gostermektedir. Bu testlerin

sonuglar1 rastgele siniflandirma agaglarini veya bir Naive Bayes simiflandiriciyr ¢oklu
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bakis agilarindan goriilen yamalar1 tanimak tizere egitmek icin kullanilmistir. BRIEF
yonteminde hem smiflandirict hem de agaglar kullanilmaktadir ve basit olarak test
yanitlarindan, goriintii yamasimi diizlestirdikten sonra hesaplayacagi bir vektor
yaratmaktadir (Calonder ve ark., 2010).

Test, S x S boyutlarina sahip yama p flizerinde t degerini su sekilde

tanimlamaktadir:

.!A

P(x) < P(y) ise

T®@; x, )= (4.1)
0, Aksi halde

Burada P(x), x = (u, v)’te diizlestirilmis yama p’deki piksel yogunlugudur. Bir
nd (X, y)- seti secildiginde konum ¢iftleri benzersiz olarak bir ikilik deger testleri setini

tanimlar. BRIEF tanimlayicinin nd- boyutsal bit dizgisi olarak diisiiniilmiistiir.

fod (P):=Yi<i<na 2 T(P;x,Y) (4.2)

Arastirmada nd = 128, 256 ve 512 olarak diisiiniilmiis olup bunun hiz, depolama
verimliligi ve tanima orani bakis acisindan iyi sonuclar verecegi goriilmektedir. Bazen
BRIEF tanimlayicilar, k = nd/8 degerinin tanimlayiciyr depolamak i¢in gereken bayt
sayisini temsil ettigi BRIEF-k seklinde de gosterilebilir. Asagida yer alan Sekil 4.3

BRIEF 6rnekleme diizenini gostermektedir.

Sekil 4.3. Kose noktalar1 tammlayacak BRIEF 6rnekleme diizeni
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4.3. ORB (Yonlendirilmis FAST ve Dondiiriilmiis BRIEF)

Yénelimli brief (ORB), (BREIF) tabaninda bir tanimlayicidir. lyi bilinenleri
(SIFT ve SURF) Kkarsilasirma konusunda son derece hizlidir. Dondiirmeden
bagimsizdir ve giiriiltiiye kars1 direnglidir. Deneyler ORB’nin (SIFT ve SURF)’ten daha
hizli iki biyiikliik kertesine sahip oldugunu gdstermektedir. ORB’nin temel avantaji,
GPU kullanma ihtiyact olmadan tiimlesik sistemler ve cep telefonlari tizerindeki gercek
zamanli uygulama i¢in kullanilabilmesidir. ORB’nin ana fikri, FAST kose algilamay1
bir yonelim bileseniyle birlikte saglamaktir. Oncelikle, 9 sayisinin komsu pikseli (N=9)
ifade ettigi FAST-9 seklindeki belirli bir FAST tiirii ele alindiginda, deney sonuglar1 bu
degerin ¢ok iyi performans sonuglari verdigini gostermistir. Kilit noktalar1 se¢cme
konusundaki temel husus, koselerin (Nval) degeri elde edilmek istendiginde, FAST esik
degerini (Nval ) degerini asan degerler elde edene dek diistirmemiz gerektigidir.
Ardindan, alinan koseleri siralamak i¢in Harris kosesi Olgegi kullanilmalidir ve
sonrasinda da bir esit kdseler sayist (Nval) secilmelidir. FAST cok 6lgekli dznitelikler
saglamaz. Bu nedenle, 6l¢ek piramidi i¢in kdse algilama saglamak amaciyla ¢ok 6l¢ekli
alana yonelik olarak ORB i¢in FAST gergeklestirilmelidir. ORB, yonelim agisini
hesaplamak i¢in (yogunluk agirlik merkezi) kavramini kullanmaktadir. Yogunluk
agirhk merkezi, bir koseye ait yogunlugun merkezinden kaymis oldugunu
varsaymaktadir. Dolayisiyla bu vektdr yonelimi hesaplamak icin kullanilabilir. Rosin

bir yamanin momentlerini su sekilde tanimlamaktadir (Rublee ve ark., 2011):
Mpg=dxy XPyPI(xy) (4.3)
Ve bu momentleri kullanarak asagidaki agirlik merkezlerini elde edilebilir:

C=((m10/m00), (m01/m00)) (4.4)

Yonelim agisin1 bulmak i¢in koselerin merkezinden (O) agirlik merkezine (C)

olan vektor bulunmalidir. Yamanin OC yo6nelimi su sekildedir:

@ = atan2 (m01, m10) (4.5)
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4.4. Brute-Force Algoritmasi

Brute-Force, genellikle dogrudan sorunun ifadesine ve ilgili kavramlarin
tanimlarima dayanarak, Problemi ¢6zmek icin basit bir yaklasimdir. Genel olarak,
gecerli bir ¢oziim bulunana kadar olasi tiim ¢ozlimleri gozden gegirmeyi igermektedir.
Tutarsiz gibi goriinse de, cogu durumda Brute-Force, en iyi yoldur, ¢iinkii sorunu
¢ozmek icin bilgisayarin hizina giivenebiliriz. Brute-Force algoritmalari, daha karmasik
algoritmalarimiz1 karsilastirmamiz igin gilizel bir temel sunmaktadir. Basit bir 6rnek
olarak, bazi1 hedefler i¢in siralanan 6geler listesinde arama yapmaktadir. Brute-Force
basitce ilk maddeden baslayacak, hedef olup olmadigin1 goérecek veya hedefi
bulmayacak ya da listenin sonuna vurana kadar sirayla ilerlemektedir. Kiiciik listeler
icin bu sorun degildir (ve aslinda tercih edilen ¢oziim olacaktir), ancak asir1 biiyiik
listeler i¢cin daha verimli teknikler kullanabiliriz. Brute-Force tanimlayici eslestiricisi,
ozellik eslestirmesi icin Brute-Force yaklasimi kullanir. Ik goriintiideki bir 6zelligin
tanimlayicisini alir ve bazi uzaklik hesaplamalar1 kullanarak ikinci goriintiideki tiim
ozelliklerin tanimlayicilart ile karsilastirir. Sonra en yakin olan sonugta elde edilen ¢iftle
geri donmektedir. Cok sayida kiyaslama nedeniyle, Brute-Force algoritmasi bazen daha
fazla zaman alir ancak kesindir. Ozel parametreleri ayarlayarak performansi ve aykiri

degerler kaldirma yetenegi gelistirilebilir (Jakubovi¢ ve Velagi¢, 2018).
4.5. HAAR Cascade

Alfred HAAR adinda bir bilim adam1 HAAR-cascade sistemini gelistirmistir. Bu
yontem goriintii iizerindeki nesneyi bulmak igin kullanilmaktadir. ik olarak yiiz tanima
amaciyla kullanilmistir. Nesneyi uygun hassasiyette tanimlamasi i¢in ¢ok sayida 6zellik
tanimlamas1 yapilmasi gerekmektedir. Algilama penceresindeki her bolgenin piksel
yogunlugunun toplamini hesaplar ve bu toplamlar arasindaki farki hesaplar bu sayede
alt kategorileri simiflandirir. Caligmas1 esnasinda Sekil 4.4’te gosterilen beyaz
dikdortgenlerin igcinde kalan piksellerin toplami1 gri dikdoértgenlerin piksellerinin

toplamindan ¢ikarilir.

@ (b) (© (d)
Sekil 4.4. (a), (b) Iki dikddrtgen 6zellikli, (c) ii¢ dikddrtgen 6zellikli, (d) 4 dikddrtgen dzellikli
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, tez ¢alismasinda kullanilan Nesne Tanima yontemleri ile ORB
(Yonlendirilmis FAST ve Dondiiriilmiis BRIEF), kullanilan elektronik ve mekanik

pargalar tanitilmistir.

5.1. Materyal

5.1.1. Modiil iizeri LattePanda bilgisayar

LattePanda bir modiil tizeri bilgisayar gelistirme kartidir. Intel Atom dort

cekirdekli islemcisini ve 4 GB diisiik giicli DDR3 RAM icermektedir. Ayrica 64 GB
gomiilii bellek ve Arduino Leonardo mikrodenetleyici ile gelmektedir.

Sekil 5.1. Modiil iizeri LattePanda

LattePanda yeni bir gelistirme kartidir. Windows 10 ile tam uyumla
caligmaktadir. Diizenli bir PC’nin sahip oldugu her seyi i¢cermekte ve yapabildigi her
seyi yapabilmektedir. Bilinen hemen her kiigiik aygita uyumludur. Yazicilar, kumanda
kollar1, kameralar 6rnek olarak verilebilir. PC {izerinde ¢alisan herhangi bir ¢evrebirimi
LattePanda tizerinde de ¢alismaktadir. LattePanda Windows 10’un tam stiriimii kurulu
bir sekilde gelmektedir. Benzer sekilde iizerinde Visual Studio, NodelS, Java,
Processing gibi uygulamalar da igermektedir. Mevcut uygulama arayiizlerini kullanarak
normal bir PC’de yapilabildigi gibi yazili veé donanim projeleri LattePanda iizerinde
basartyla gelistirilebilmektedir. LattePanda, sadece diisiik maliyetli diizenli bir
Windows PC olarak kullanilmakla kalmay1ip ayn1 zamanda Arduino mikrodenetleyici ile

de tasarlanip kullanilabilmektedir.
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Cizelge 5.1. LattePanda ozellikleri

Islemci Intel® Cherry Trail Z8350 Quad Core

Isletim Sistemi Windows 10

RAM 4GB

Bellek 64 GB eMMC

GPU Intel HD Graphics, 12 Eus, 200-500 MHz, tek
kanall1 bellek.

Portlar 1 adet USB 3.0 ve 2 adet USB 2.0

Iletisim Wi-Fi 802.11n 2.4G, Bluetooth 4.0

Diger Ozellikler ~ Yerlesik Arduino Leonardo

5.1.2. Kamera

Sekil 5.2°de goriilen kamera modeli web kameralarinin 1080p Tam-HD
¢esididir. Bu web kamerasinin yiiksek duyarlilikta bir sensorii vardir. Web kamerasi
dogal sesi aktarabilen bir gomiilii yiiksek kalite mikrofonu da icermektedir. Ayrica 360

derece dondurulebilmektedir.

Sekil 5.2. A4TECH web kamera.

Kompakt AATECH web kamerasi ultra-keskin video kaydi alabilmek igin
yiiksek duyarlilikta Tam HD sensorii kullanmaktadir. Diisiik ortam 1s18inda bile 30
fps’de ve 16 Mp’e kadar goriinti kaydedebilmektedir. Kameranin diger teknik
ozellikleri Cizelge 5.2°de goriilebilmektedir.

Cizelge 5.2. AATECH webcam ozellikleri

Sensor 1080p Tam HD
Goriintii Kalitesi En fazla 16Mpx (4608x3456)
Ortam Is181 30fps
Baglanabilirlik USB 2.0

Mikrofon Gomiili
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5.1.3. ZUMO robot shield

Bir Arduino kontrollii Zumo robot, batarya ve hareket ettiriciler, kart tizerindeki
Arduino girislerine baglanmaktadir. Zumo Robot Shield ikili hareket ettiricileri, buzzer,
bir 3-eksenli ivme-6lger ve pusula igermektedir. Hareketini paletler {izerinden

gercgeklestiren 10 cm genislikli Zumo robot Sekil 5.3’de goriilebilmektedir.

Sekil 5.3. Zumo robot shield

Zumo robot paletlerini hareket ettirebilmek i¢in metal rediiktor dislileri igeren
iki motoru siirmek i¢in DRV8835 motor siiriiciisii ve 3 boyutlu ivme-6l¢er ve manyetik

alan ol¢er olarak LSM303DLHC bulundurmaktadir.
5.1.4. LattePanda kumanda
Calismada kullanilan LattePanda kumandasinin tizerindeki oklar robotu uzaktan

kontrol etmek i¢in kullanilmustir. Sekil 5.4’te goriilebilen bu kumanda ile robota sag-sol

ve ileri-geri komutlart verilebilmektedir.

Sekil 5.4. LattePanda kumanda.
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5.1.5. Raspberry Pi 3 Model B+

Sekil 5.5°de goriilen Raspberry Pi 3 B+ modeli yenilenen 6zellikleriyle islem
giicii ve baglanti hizlar1 arttirllmis bir {irlin olarak Raspberry Pi 3 ailesinin en son
{iriiniidiir. Onceki siiriimlerine gére daha hizli bir islemciye sahip olan bu iiriiniin

islemcisinin iizerine yerlestirilen metal kapak ile daha iyi bir sogutma saglanmistir.

Sekil 5.5. Raspberry Pi 3 B+ Modeli

Raspberry Pi 3 B+ igin detayli teknik ozellikler asagidaki gibi siralanabilir:
e Dort Cekirdek 64-bit 1.4GHz A53/ARMvS Islemci,
e 1GB LPDDR2 SD-RAM,
e Ciftbant 2.4 GHz + 5 GHz 802.11.b/g/n/ac Wireless LAN,
e 300Mbps Gigabit, PoE HAT uyumlu Ethernet,
e Diisiik Enerjili Bluetooth 4.2,
e 40 pinli GPIO giris,
e Micro SD kart destegi,
e HDMI, DSI ekran portu ve CSI kamera portu,
e 4 Kkutuplu 3.5mm ses ve kompozit video portu,
e 4adet USB 2.0 ve 1 adet MikroUSB 5V/2.5A gii¢ girisi,
e H.264, MPEG-4 1080p (30 fps), OpenGL 2.0 Multimedya.


https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b-plus/
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5.1.6. Raspberry Pi kamera V2

Raspberry Pi i¢in 6zel olarak tasarlanan ve Sekil 5.6’da fotografi goriilebilen

Raspberry Pi Kamera V2, sabit odakli bir objektife sahiptir. Kamera, yliksek kalitede 8

megapiksel ¢oziiniirliikli Sony IMX219 goriintii sensorii igermektedir.

@ Raspberry Pi

Nade in PRE”
®

Sekil 5.6. Raspberry Pi kamera V2

Raspberry Pi Kamera V2’nin detayli teknik Ozellikleri asagidaki gibi

siralanabilir:

Sabit Odakli Lens,

8 Mp dogal ¢oziiniirliikli sensor (3280 x 2464 piksel fotograf),
1080p (30fps), 720p (60 fps) ve 640x480p (90 fps) video,

5mm x 23 mm x 9 mm, 3 gram,

Raspberry Pi’nin en son siiriim isletim sistemi (Raspbian) ile uyumlu,

Kisa GPIO ¢oklu kablo (ribbon) ile Raspberry Pi'ye dogrudan baglanabilmektedir.

5.1.7. Raspberry Pi motor siiriicii karti

Sekil 5.7°de goriilen Raspberry Pi Motor Siiriicti Karti, Raspberry Pi 3 B+ ile

uyumlu kii¢iik boyutlu bir DC motor siiriicli kartidir. Kart tizerinden 2 adet DC motoru

birbirinden bagimsiz olarak siirebilmektedir. 1.5V-11V gibi genis bir gerilim araliginda

calisabilmektedir. Boylece bir¢ok projede rahatlikla kullanilabilmektedir.


https://www.raspberrypi.org/products/camera-module-v2/
https://www.raspberrypi.org/products/camera-module-v2/
https://www.waveshare.com/wiki/RPi_Motor_Driver_Board
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Sekil 5.7. Raspberry Pi motor siiriicii kart1

Raspberry Pi motor siiriicli kartinin detayli teknik 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir:

1.5-11 V aras1 motor gerilimi,

2-7 V arast lojik 1 sinyali,

Kanal bagina maksimum 1.2 A ¢ikis akimi,
250 kHz maksimum PWM frekansi,

Ters voltaj korumasi.

5.1.8. Power bank (Tasmnabilir sarj aleti)

Sekil 5.8’de goriilen power bank, Raspberry Pi icin kaynak giicii olarak

kullanilmakta ve 10.000 mAh enerji kapasitesine sahiptir.

Sekil 5.8. Power bank (Tasinabilir sarj aleti)

5.1.9. Normal kaynak giicii (AA kalem pil)

Sekil 5.9°da goriilen 8 adet AA kalem pil 4 adet DC motora enerji saglamak igin

kullanilmistir.



23

Sekil 5.9. Normal kaynak giicii

5.2. Yontem

Bu calismada ORB algoritmasinin uygulamasi ve Brute-Force esleme yontemi
kullanilmistir. Sistem gergek zamanli kamera video cergevelerinden interset ana
noktalar1 algilamakta ve Brute-Force kullanarak referans nesne goriintiisii tanimlayicisi

ile eslemektedir

5.2.1. Birinci calismanin sistem tasarimm

Bu kapsamda gergeklestirilen sistem, Sekil 5.10°da goriilebilen uzaktan

kumanda (RC) ile ¢alisabilen bir robottur. Kontrol i¢in kullanilan LattePanda uzaktan

kumandasi Bluetooth araciliiyla robot ile baglanti kurarak caligmaktadir.

Sekil 5.10. Gelistirilen RC robot ve kumanda aygiti

Gelistirilen sistemde mikro islemci olarak LattePanda kullanilmistir. Robot Kiti
olarak ise Zumo robot shield kullanilmistir. Uzaktan kumanda ile sag-sol ve ileri-geri
komutlar1 ile robot, kullanici tarafindan kontrol edilebilmektedir. Ayrica kumanda

tizerinden robotun hiz kontrolii de yapilabilmektedir. A4Tech HD web kamera, hareket
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eden robotun {lizerine yerlestirilmistir. Kameradan elde edilen video goriintiisiit USB
baglantis1 yolu ile LattePanda’ya aktarilmaktadir.

Yapilan ¢alismada 6zellik ¢ikarma yontemi olarak ORB (Yonlendirilmis FAST
ve Dondiiriilmiis BRIEF) kullanan bir tanima sistemi sunulmakta, boylece daha 6nceden
kaydedilmis nesneleri algilama ve tanima gorevlerini yerine getiren bir robot sistemi
olusturulmus olmaktadir. ORB ger¢ek zamanli kameradan elde edilen video
cercevesinde mevcut Ozellikleri algilamak i¢in kullanilmakta ve sonra Brute-Force
eslestirici  kullanilmaktadir. Boylece kameranin goriinti kapsamina giren nesne
goriintlisiinli referans goriintii ile eslestirmektedir. Kamera ile elde edilen canli goriintii
tizerinden siirekli olarak nesnelerin islenmesi gerceklestirilerek nesneleri algilamaya
calismaktadir. Eglestirme asamasinda esik degere esit ya da daha biiyiik ol¢ciim elde
edilebilirse nesne taninacaktir. Uygulamanin ¢alistirilmast i¢in Python ile de

programlama yapilmistir. Sistemin ¢alisma diagrami Sekil 5.11°de goriilmektedir.

‘ Basla ’

\/

Kameradan Video
cercevesi elde etme

Y

( Bitir ’

Ananoktalari ve
A i Referans nesne
tanimlayiciy algilamak igin |« rintiisii
ORB'yi uygula 9

Nesne tanindi

\

Video cercgevesinin
tanimlayicilarini ve Kaba-kuvvet
kullanarak referans nesne
goruntusunu eslestirme

EVET Hayir——————»

Y

Eslesen .noktevllar. esit En iyi eslestirmeleri bulmak
ya da esik dederinden | icin filtreleme metodu

blyuk ma? uygulama

Sekil 5.11. Gelistirilen birinci sistemin akig diyagrami

LattePanda entegreli Arduino Leonardo mikrodenetleyici pinout'larina bagh

Zumo robot Shield Cizelge 5.3 ve Sekil 5.12°de goriildiigii gibi kullanildi.
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Cizelge 5.3. Arduino pinout ve Zumo shield islevleri

LattePanda pin ¢ikislart Zumo Shield Islevi
Pin 7 Sag motor yonii kontrol hattt
Pin 8 Sol motor yonii kontrol hatti
Pin 9 Sag motor PWM kontrol hattt
Pin 10 Sol motor PWM kontrol hatti

Dijital Pin 7 sag
motor yonu

Dijital Pin 8 sol
motor yonu

- | Dijital Pin 9 sag
2 motor PWM

Dijital Pin 10 sol
motor PWM

Sekil 5.12. LattePanda pin ¢ikiglar1 ve Zumo shield’in baglantisi

5.2.2. ikinci ¢alismanin sistem tasarim

Gelistirilen ikinci sistemde Raspberry Pi kullanilmistir. Isletim sistemi {izerinde
Python ile programlama yapilmistir. Raspberry Pi’nin iizerine motor siiriiciisii
yerlestirilmistir. Raspberry Pi’ye uyumlu bir kamera eklenmistir. Bu sekilde olusturulan
Robot, HAAR Cascade Smiflandiric1 ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanmaktadir. Ayni
zamanda VNC Viewer programi araglar1 ve yazilimlar ile robot kontrol edilmektedir.
HAAR Cascade temel olarak, kaynaktan egitildigi nesneyi tespit etmek icin kullanilan
bir siniflandiricidir. HAAR Cascade, pozitif goriintiiyii bir dizi negatif goriintii lizerinde
st tste ilave ederek egitilir. Egitim genellikle bir sunucuda ve ¢esitli asamalarda
yapilir. Yiiksek kaliteli goriintiiler kullanilarak ve siniflandiricinin egitildigi agsamalarin
miktar1 arttirilarak daha 1y1 sonuglar elde edilir.

Yapilan ikinci ¢alismada VNC viewer programi ile robota “basla” komutu
verilerek Raspberry Pi ve kamera ¢alisilmaktadir. Robot calistiktan sonra Sekil 5.13’da
akis diyagraminda belirtildigi gibi goriintiileri elde ederek HAAR Cascade Siniflandirici
ile goriintiileri eslestirilecektir. Eslestirilen goriintiiler sag, sol, 100, dur, isaretlerini
algilayarak robot isaretlere gore yonlenmektedir. Robot algiladigi goriintiiler arasinda

sag, sol, 100, dur isaretlerini bulamadigi zaman sabit hiz ve diiz dogrultuda devam
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edecektir. Robot sag yone donerken sag tekerlekler tamamen durmaktadir ve sag yone

devam etmektedir. Sola doniis de benzer sekilde gergeklesmektedir.

‘ Basla )

Y

Kamera

Y

Gurunta elde etmek

A4

HAAR Cascade Siniflandiriciile |
goruntlleri eslestirme i R

A4

sag, sol, 100, dur, isaretlerini
algilamak

HAYIR—— |

EVET

l

Gurintl tanimlandi

Y

' Bitir ’

Sekil 5.13. ikinci sistemin akis diyagrami.

Gergeklestirilen sistemin baglantilar1  Cizelge 5.4’de ifade edildigi
yapilmistir. Gergeklestirilen sistemin goriintiisii Sekil 5.14’de goriilebilmektedir.

Cizelge 5.4. 4WD Cift Kat Mobil Arag Kiti Elektronik baglantisi

Robot Pargalar1 Raspberry Pi girisleri
Kamera Raspberry Pi soket
Gii¢ kaynagi (power bank) Raspberry Pi kaynak gii¢ girisi
DC motor Raspberry Pi motor siiriicii karti

Gii¢ kaynag (batarya) Raspberry Pi motor siiriicii kart

gibi
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Raspberry Pi - &~ Raspberry Pi
kaynak glc girisi < A motor siirtici
(Power bank) o / ueL
— ;/,,' ’ kaynak gic
0’,7-
L3 ,",/’{ = =
§ [ DC motor
N A CE T | girisi

kamera
girisi
Sekil 5.14. Gelistirilen ikinci sistemin elektronik baglantisi

Yapilan ikinci g¢aligmada, tasarlanan ve uygulamasi yapilan birinci robot
sisteminin daha da gelistirilebilmesi amaglanmistir. Birinci uygulamada sistemin gorevi
belirli bir nesneyi tanima ve bu nesneyi tanidiktan sonra nesneye dogru hareket etme ve
bu nesnenin dniine belirli bir mesafe kala vardiginda otomatik olarak durmaktir. Ikinci

uygulamada sisteme yliklenen ilave gorevler agsagidaki sekilde siralanabilir:

e Oniindeki alanda Sekil 5.15°de goriilen ‘SAGA DON’ ve ‘SOLA DON” trafik
isaretlerini gordiigiinde yeterli sekilde donme imkanina sahiptir.

e Sekil 5.16’da gorillen ‘100 HIZ’ isaretini gordiigiinde -kontrollii- hizlanma
performansi eklenmistir.

e Sekil 5.17°de goriilen ‘DUR’ isaretini gordiiglinde durmak.

Sekil 5.15. ‘SAGA DON’ ve ‘SOLA DON’ levhalari
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Sekil 5.16. 100 HIZ’ levhasi

Sekil 5.17. ‘DUR’ levhasi

Birinci ¢alismadan farkli olarak ilerletme ¢alismasinda kullanilan donanim

parcalar1 asagida belirtilmistir:

Raspberry Pi 3 Model B+
Raspberry Pi Kamera V2
Raspberry Pi Motor Siiriicti Karti
4 adet DC motor

8 adet pil

Power bank

Yukaridaki donanim pargalarinin kullaniminin tercih edilmesinin nedeni robot

sistemin gorevlerini daha yiiksek performansla yerine getirmesini saglamaktir. Nitekim

birinci ¢alismaya oranla ikinci ¢alismadaki robotun bu donanimla belli gérevlerde daha

1yi performans sergiledigi gozlenmistir.


https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-3-model-b-plus/
https://www.raspberrypi.org/products/camera-module-v2/
https://www.waveshare.com/wiki/RPi_Motor_Driver_Board
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6. ARASTIRMA SONUCLARI

Yapilan c¢alismada Once birinci robot sistemin tasarimi ve uygulamasi
yapilmistir. Daha sonra yapilan ilk sisteme yeni gorevlerin eklendigi ikinci bir ¢calisma

daha gerceklestirilmistir.

6.1. Gelistirilen Birinci Sistem

Sistemin tasariminda kullanilan Zumo robot shield ile modiil-iizeri-
LattePanda’ya baglanti kurulmaktadir. LattePanda’ya entegre bir Arduino Leonardo
mikrodenetleyici bulunmaktadir. Ayrica sistemde kullanilan LattePanda bilgisayar USB
portlara sahip olup, bu sayede normal PC ile de baglantis1 saglanabilmektedir. Arduino
mikrodenetleyicisi i¢in Arduino yazilimi ve nesne tanima yazilimi uygulamasinda
Python programlama dili kullanilmistir. Sekil 6.1’de goriildiigii gibi Python
programlama dili, openCv kiitliphanesini ve robot hareket ettiricilerini kontrol etmek

icin ilgili bir arayiizli kullanmaktadir.

Update As...

| & control.py - C:\Users\majeed\Desktop\mjicontrol.py (3.6.0) — [m] X W

M v File Edit Format Run Options Window Help

pynput . keyboard Key, Listener
“ Home Share View ceriol 7]

ser=serial.Serial ('COMS', 9600) »
on_press (key

> m

# Quick access |
[ Desktop =5
J Downloads

] Documents
c control

)
)
)
key==Key.
= Pictures ser.wric )
New folder (2) on_release (key):
New folder (3) print('{0} relsase'.format(
key))
OR
robot new

Listener(
on_press=on press,

. OneDrive on_releass=on_relsase) listenexr:

listener.join()

@ Creative Cloud Files

& ThisPC

# Network

ditems 1 item selected 473 bytes Bz | =

Sekil 6.1. Python kontrol dosyasi ve ilgili yazilimlar.

Sekil 6.2°deki gibi kamera ile donatilmis robot, kamera agisina gelen nesneyi

algilamakta ve referans olarak kaydedilen goriintiiyle eslestirme yapmaktadir.



30

Sekil 6.2. Robot sistemi iizerinde monte edilmis kameranin goriiniimii

Sistemin c¢alismasi esnasinda Once kameradan video goOriintisii elde
edilmektedir. Ardindan Sekil 6.3’de goriilecegi tlizere kameradan elde edilen her bir
video ¢ercevesi lizerindeki goriintiilerden algoritma ana noktalar1 ¢ekip ¢ikarmakta ve

tanimlayicisini bir referans nesne goriintiisii tanimlayicisi ile eslestirmeye ¢aligsmaktadir.

Sekil 6.3. Nesne eslestirme ve tanima stirecleri

Video c¢ergevesindeki nesneler ve referans nesneler arasinda en iyi eslestirme
ozelliklerini bulmak i¢in Brute-Force esleyici kullanilarak tanimlayicilar eslenmektedir.
Eslestirmeler bir esik (uzaklik) degeri kullanarak filtrelenmektedir. Referans nesne
gorlintiisii ve kamera gorilintiisiindeki nesneler arasinda daha iyi eslestirmeleri elde
etmek i¢in 0.65 uzaklik orani kullanilmaktadir. Teori ve pratikte en iyi eslestirmeler

esik seviyesinden daha az bir uzakliga sahip olacaktir.
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Sekil 6.4. Nesnenin taninmasi sonucunda robotun nesneye dogru hareketlenmesi

Sekil 6.4’de goriildiigli lizere sistemin ¢alismasi esnasinda yazilim yardimiyla
taninmakta olan nesneye dogru robot hareketlenmekte ve oniine gelip durmaktadir.

Bu sistem iizerinde birden fazla nesnenin hafizada kaydedilmesi ile bu
nesnelerin ayri ayri taninmasinin gergeklestirilmesi lizerine yapilan ¢alismada basarili
sonuglar elde edilememistir. Ciinkii ORB tek nesnenin taninabilmesi i¢in elverisli bir
algoritmadir. Bu yiizden gelistirilecek ikinci sistemde ORB kullanilmamaistir, onun
yerine HAAR Cascade siiflandiricisi kullanilmastir. Ayrica HAAR Cascade
simiflandiricisinin - LattePanda islemcisi tizerinde kullaniminda takilmalar yaptigi
gozlenmistir. Bundan dolay1 ikinci sistemde LattePanda yerine Rasperry Pi 3 Model B+

tercih edilmis ve basarili sonug elde edilmistir.

6.2. Gelistirilen Ikinci Sistem

Birinci robot sisteminde daha Once kaydedilmis bir nesnenin taninmasi
gerceklestirilmesine ragmen birden fazla nesnenin kaydedilip ayr1 ayri taninmasinin
gerceklestirilememesi nedeniyle ikinci sistemin ayr1 donanimlar ile gerceklestirilmesi
gerekmistir. Ikinci sistem birden fazla nesnenin kaydedilebilmesine ve alman video
goriintlilerinde  tespit edilen nesnelerin referans nesneleriyle eslestirmelerini
gerceklestirip buna bagli olarak tanimlanmis komutlarin  robot tarafindan
gerceklestirilmesi saglanmistir.

Sekil 6.5’de gorildiigi tizere “100 Hiz” isaretini gordiiglinde robot, -kontrollii-
hizlanmaktadir. Robot gilizergahta ilerlerken yaklagik 20 cm kala bu isareti algilayarak

hizlanma yapmaktadir.
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cv2.CascadeClassifier( ' right.xml'

2. or( ‘speed.xml‘)

Sekil 6.5. Robotun “100 H1z” isaretini algilamasiyla belirli bir hizlanma gostermesi

Robotun saga ve sola doniis levhalarini algilayip doniis islemini gerceklestirme
asamalar1 Sekil 6.6 ve 6.7°de goriilebilmektedir. Robotun saga ve sola doniis
performansina bakildiginda, saga ve sola doniislerde belli bir miktar yavaslayarak
doniiglerini  yapmaktadir. Doniiglerden sonra tekrar hizlanmaktadir. Robot yolda

giderken saga ve sola doniis isaretlerini yaklasik 30 cm kala algilayarak doniislerini

yapmaktadir.

Sekil 6.6. Robo ‘SAGA DON’ isaretini algilamasiyla saga donme hareketleri.
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Sekil 6.7. Robotun ‘SOLA DON” isaretini algilamasiyla sola donme hareketleri.

Robot ‘DUR’ isaretini algiladiginda, ‘DUR’ isaretinin 6niine —belli bir mesafe
kala- geldiginde Sekil 6.8’de goriildiigii gibi durmaktadir. Bu mesafe yaklasik 35 cm

olarak Ol¢tilmiistiir.

Sekil 6.8. Robotun ‘DUR’ isaretini algilamasiyla durma an

6.3. Birinci ve Ikinci Uygulamanin Performansmin Karsilastirilmasi

Gelistirilen birinci sistemde karsilagilan kisitlar nedeniyle ikinci sistemin
gerceklestirilmesi gerekmistir. Bu baglamda ikinci sistemin gelistirilmesi ile amaglanan
hedefe ulagilmistir. Cizelge 6.1°de gergeklestirilen iki ayr1 uygulamanin kabiliyetleri

karsilastirilmistir.
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Cizelge 6.1. Birinci ve ikinci uygulamanin performanslarinin karsilagtirma tablosu

Kabiliyetler Birinci Sistem fkinci Sistem
Nesne tanima Tanima Tanima ve hareket
Daha basit Lo
. . . . . o . Ileri seviye
Toplam sistem gorevlerini (Sistemin basit gorevlerini . o .
PR (Sistemin ileri gorevlerini kolay ve
uygulama yerini getirmede zorlanma ve aksaks1z yerine getirdigi gozlendi)
aksakliklar gozlendi). y & ge ’
Ileri seviye
Hizlanma Ortalama (Daha kontrol edilebilir hizlanma ve
yavaslama)
Déoniisler Sag ve sol doniisler normal Sag ve sol doniisler daha ileri
Durma Bireysel durma Algilayarak durma

Ozerk hareket Kisith Ileri seviye
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7. SONUCLAR VE ONERILER

7.1. Sonuclar

Nesne tanima, bilgisayar bilimi alaniyla iligkili 6nemli bir uygulamadir ve birgok
farkl1 alanda da uygulamalar1 goriilmektedir. Giiniimiizde nesne tanima amaciyla
kullanilan muhtelif algoritmalarin birbirine gore listiin ya da zayif oldugu yanlar1 vardir.
Bu tez galismasinda kullanilan ORB ve HAAR Cascade bu algoritmalardadir. ORB
hizli ve saglam bir yerel 6zellik bulucusudur. Ayrica eslestirmeleri de hizli yaptig
goriilmektedir. Bu algoritmay1 gelistirenler tarafindan sonradan onun iizerinde yapilan
baz1 degisikliklerle ORB’nin 6zellikleri daha da iyilestirilmistir. ORB, 6zetle FAST
kose noktalart bulucu algoritmasi ve BRIEF tanimlayicisi bilesenlerinden olusmaktadir.
Algoritmanin gelistiriciler tarafindan sonradan yonlendirme (orientation) ve dondiirme
(rotation) ile performansini iyilestirmek igin degisiklikler yapilmistir. Goriintii
ozelliklerini ¢ikartma yontemleri, yapilan bu ¢alismada da goriilmistiir ki, gelistirilen
uygulamali sistemlerin performansinda 6nemli rol oynamaktadir. HAAR Cascade
temel olarak, kaynaktan egitildigi nesneyi tespit etmek i¢in kullanilan bir
siniflandiricidir. HAAR Cascade, pozitif goriintliyli bir dizi negatif goriintii iizerinde tist
iiste ilave ederek egitilir. Egitim genellikle bir sunucuda ve ¢esitli asamalarda yapilir.
Yiiksek kaliteli gortintiiler kullanilarak ve siniflandiricinin egitildigi asamalarin miktar
arttirllarak daha iyi sonuclar elde edilir.

Tez galismasi kapsaminda ¢evredeki nesnelerin tizerindeki mikrodenetleyicili bir
mikro bilgisayar , bir kamera gibi gerekli donanim pargalar1 ve ilgili yazilimlar yoluyla
otomatik taniyabilme kabiliyetli bir robot gelistirilerek, bu robotun yiiriitiilmesi
saglanmistir. Bu amagcla iki ayr sistem gelistirilmistir. Birinci sistemde LattePanda,
Zumo robot ve web kamera kullanilmistir. Sistemin {izerine yerlestirilen kamera
tarafindan  bilgisayara gergek-zamanli  goriintiiler iletilerek nesnelerin = 6zellik
noktalarinin ¢ikartilmas: gergeklestirilmistir. Ardindan referans nesne goriintiisii
tanimlayicisiyla eslestirme islemi sonucunda nesneleri tanimasiyla robot bu nesnelere
dogru basariyla yiiriitiilmiis ve Onlerine geldiginde otomatik olarak durmustur. Bu
caligma i¢in tasarlanan robota siirlt gérevler tanimlanmistir. Gelistirilen birinci sistem
tizerinde birden fazla nesnenin hafizada kaydedilmesi ile bu nesnelerin ayr1 ayri
taninmasinin gergeklestirilmesi amaciyla yapilan ilave ¢aligmada basarili sonuclar elde

edilememistir. Ciinkii ORB tek nesnenin taninabilmesi i¢in elverisli bir algoritmadir. Bu
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yiizden gelistirilen ikinci sistemde HAAR Cascade siniflandiricisi tercih edilmistir.
Ayrica HAAR Cascade smiflandiricisinin LattePanda iglemcisi tizerinde kullaniminda
takilmalar yaptig1 goézlenmistir. Bundan dolay1 ikinci sistemde LattePanda yerine
Rasperry Pi 3 Model B+ tercih edilmis ve basarili sonug elde edilmistir. Birinci sistemin
uygulamasinda sinirlt olan gorevler, ikinci sistemin uygulamasinda g¢ogaltilmis ve
robotun beklenen yeni gorevlerini basariyla yapabildigi tespit edilmistir. ikinci
caligmada robot sistemi, Saga ve sola doniis isaretlerini gordiigiinde uygun (yeterli) bir
sekilde donebilme, hiz isaretini gérdiiglinde hizlanma, ayrica dur isaretini gordiiglinde

durma gorevlerini bagarmistir. Bu islemler 6zerk (otonom) olarak ger¢eklesmektedir.

7.2. Oneriler

Yapilan ¢calismada ORB’nin performansi iyi bulunarak diger uygulayicilarin da
gelecekteki calismalarinda kullanmalari i¢in Onerildigi gibi eger daha {istiin sonuclar
elde edilmek istenirse ORB algoritmasi yerine makine dgrenmesi kullanarak daha iyi
sonuglar da elde edilebilir. Bu ¢alismada belirli bir uygulama igin nesne algilama ve
tanima yetenegine sahip iki ayr1 robot sistemi gerceklestirilmistir. Gelistiriciler farkl

amaclar i¢in de benzer sistemleri gergeklestirebilir.
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