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OZET

SU ALTI ARACLARDA GORUNTU ISLEME TEKNIGI iLE OBJE
TANIMLAMA

Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Makine Miihendisligi Anabilim Daly, Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Do¢.Dr.Memik Taylan DAS
Nisan 2023, 37 sayfa

Bu c¢alismada, su altinda kapali bir kaba yerlestirilen kamera ile goriintii alinmis ve
nesne tanima iglemi gergeklestirilmistir. Kameradan aliman ger¢ek zamanli goriintii
ile renk bilgisine dayali olarak nesne tespiti yapilmistir. Calismada RaspberryPi 4b,
OpenCV ve Python programlama dili kullanilarak sualti goriinti isleme ile
nesnelerin tespiti amaglanmistir. Tanitilan nesneler batik gemiler ve baliklardir.
Nesne tanimada Single Shot Multibox Detector (SSD) derin 6grenme yontemi ve
MobileNet yapay sinir ag1 kullanilarak web kamerasindan ger¢ek zamanli gorintiler
almarak nesne tespiti yapilir. Nesne tanimada, goriintii once griye doniistiiriiliir ve
ardin dan SSD MobileNet kiitiiphanesindeki nesnelerle karsilastirilip eslestirildiginde
nesne taninir.

Anahtar kelimeler: Sualt1 Goriintii Isleme, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglar



ABSTRACT

OBJECT DEFINITION WITH IMAGE PROCESSING TECHNIQUE IN
UNDERWATER VEHICLES

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mechanical Engineering, Master'sThesis
Supervisor: Assoc. Prof. Memik Taylan DAS
April 2023, 37 pages

In this study, an image was taken with a camera placed in a sealed container under
water and object recognition was performed. Object detection was made based on the
color information with the real-time image taken from the camera. In the study, it
was aimed to detect objects with under water image processing using the
RaspberryPi 4b, OpenCV and Python programming language. Introduced objects are
sunken ships and fish. In object recognition, using Single Shot Multibox Detector
(SSD) deep learning method and MobileNet artificial neural network, object
detection is done by taking real-time images from the webcam. In object recognition,
the object is recognized when the image is first converted to gray and then compared
with the objects in the SSD MobileNet library and matched.

Key Words: Underwater Image Processing, Deep Learning, Artificial Neural
Networks
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1.GIRIS

Sualt1 aracilar1 su altinda ¢alismay1 ¢ok daha kolay hale getirensualt1 araglari, batik
arastirmalari, ¢evresel ve arkeolojik arastirmalar, su alt1 6rnek toplama ve tersane
onarimlart gibi insan giicliniin yetersiz oldugu durumlarda kullanilmaktadir.
Giliniimiizde ¢ok derin derinliklerde kullanilabilen bu robotlar, bir veya birden fazla
ekipmanla donatilmistir. Bunlar robot kol, kamera, sensorler, yon motorlar1 vb.

araclardir.

Nesne algilama ve goriintii islemede yapay zeka ve derin 68renmenin yeri ¢ok
onemlidir. Canli davranisindan ilham alan ve onu taklit eden yapay zeka sayesinde
makine O0grenimi bir iist seviyeye tasmmustir. Makine 6grenmesi kullanim alani
olarak daha fazla avantaj saglar. Nesne algilama, goriintiilerdeki veya videolardaki
nesneleri tanimlamak i¢in kullanilan bir bilgisayarla gérme teknigi olarak bilinir.
Kullanilan programlar yardimiyla onceden tanimlanmis nesnelerin goérintilerinde
veya ger¢ek zamanli goriintiilerde nesne tespiti yapilir. Nesne tespiti i¢cin bazi
programlar ve kiitiiphaneler kullanilir. Bu programlar; Opencv, Tensorflow,
YouOnlyLookOnce (Yolo) gibi programlar kullanilmaktadir. Bu ¢calismada OpenCV
ve Python programlama dili SSD derin 6grenme yontemi ve MobileNet yapay sinir
ag1 kullanilmistir. Nesne tanima, derin sinir ag1 mimarisiyle daha iyi sonuglar elde
edilmigtir. Basar1 oranlar1 yiiksek olan algoritmalar, Bolgesel Evrisim Sinir Ag1 (R-

CNN), Fast R-CNN, Faster R-CNN ve SSD'dir.

Nesne tanima, derin sinir ag1 mimarisiyle sayesinde daha iyi sonuclar elde etmistir.
Basar1 oranlar1 yliksek olan algoritmalar R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN ve
SSDdir. R-CNN algoritmasinda alinan goriintd 2000 bdlge Onerisi iizerinden
olusturulmakta ve bu Oneriler tek tek sinir agindan gegirilmektedir. Bu da egitimde
yavas ilerlemeye neden olur. Zaman almasi nedeniyle gercek zamanl goriintii elde

etmede en blyik sorunlardan biridir [1].

Baska bir algoritma olan Fast R-CNN, R-CNN algoritmasindan biraz daha hizlidir.

Fast R-CNN algoritmasi, alman resmi tek seferde evrisimli sinir agindan gegirir. Egit



biiyiikliikteki bolgeler almir ve 'Full Link Layer'a baglanir. Fast R-CNN, sinir ag1

icinde smiflandirma yapar.

Daha hizli R-CNN sinir ag1 ve Fast R-CNN sinir aglarindan daha hizli sonuglar verir.
Faster R-CNN'de yakalanan goriintiiniin evrisimli sinir agindan sonra bir 6zellik
haritas1 olusturulur. Daha hizli R-CNN, ayr1 bir bdlge Oneri ag1 olusturarak ivme

kazanir. Bu bolgeler tam baglant1 katmanindan gegirilir ve siniflandirilir [1-2].

Faster R-CNN algoritmasindan farkli olarak SSD algoritmas1 bolge Onerisi ve
smiflandirmasii tek seferde yapar. Faster, R-CNN'den daha hizli ¢alisir, ancak
dogruluk oranmi digerlerinden daha diisiiktiir. Bu nedenle gercek zamanli nesne

algilamada hizli sonuglar i¢gin SSD daha ¢ok tercih edilir[3].

Kameranin icadi ve gelismesiyle birlikte goriintii isleme bir zorunluluk haline
gelmistir. Goriintii isleme, tibbi alanlarda, goriintii kurtarma, goriintii keskinlestirme,
kodlama, video isleme, mikroskobik goriintii elde etme alanlarinda kullanilmaktadir.
Java, matlab, C++, python gibi programlama dilleri kullanilarak goriintii isleme
yapilabilir. Bu ¢alismada resmin rengi griye doniistiiriilerek islem siiresinin

kisaltilmas1 amaglanmistir. Calismada MobileNet yapay sinir ag1 kullanilmistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1.Literatiirdeki Calismalar

Makine 6grenimi artan teknoloji ile daha ileri boyutlara tasinmis ve farkli amaclarda
fayda saglamistir. Yapilan calismada havaalanlarindaki ucaklarin inis pistindeki
varligr tespit edilmistir. Makine Ogreniminde goriintii isleme ve nesne tanima
algoritmalar1 karsilagtirilir. Havaalanlar1 birer nesne olarak tanitilmak istendi. Her iki
farkli algoritmanin sonuglarinda dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiinliik, yanhs pozitif
orani, yanls negatif orani, dogruluk tahmini, F puani, hata orani, sonu¢ ve egitim
stiresi gibi kriterlerin karsilastiriimast sonucu algoritmalarin dogruluk oranlarina gore
yapilan degerlendirmeye gore Faster R-CNN algoritmasiin dogruluk orani diger bir
algoritma olan SSD algoritmasina gore daha yiiksek ¢ikmustir.[1] Yapay zeka da
derin 6grenmede TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak hareketli bir nesnenin
algilanmas1 ve izlenmesi amaglanmaktadir. Algilanacak ve izlenecek nesnenin sabit
goriintiisii, 6nceden kaydedilmis video goriintlisi ve kameradan alinan gercek
zamanl goriintii kullanilmistir. Calismada kullanilan program degerlendirilmistir.[2]
Su alt1 ¢alismalarinda smirh 151k, diisiik kontrast ve bulaniklardan dolayir alinan
goriintli istenilen diizeyde olmamasina neden oluyor. Goriintli iyilestirme bu gibi
istenmeyen durumlarm oniine gegiyor.Optik kamera sistemlerinden elde edilen sualt1
gorilintiilerini iyilestirmek i¢in kullanilan yOntemlerden biri de Ampirik Mod
Ayristrma (EMD) yontemidir. Bu yOntemle elde edilen goriintiilerde basari
saglanmistir. Onerilen bu yontemle alman sonug literatiirdeki kullanilan geleneksel
yOntemler gore daha iyi sonuclar vermistir.[4] Yapay zeka da derin 6grenme ile
yapilan farkli egitimler ve admmlar ile nesne tanimadaki dogruluk yiizdesinin
karsilastirilmast istenmektedir. Calismada Faster R-CNN agi kullanilarak yapilan
calisma icerisinde 502 goriintiiden elde edilen veri seti ile nesne tanima
gerceklestirilmis nesne tanimmi yaparken fotograf video veya anlik olarak goriintii
alinabilecegi tercihlerinin mevcut oldugu bir ara yiliz tasarlanmistir. Python
kiitiiphanesinden yararlanilan bu ydntem nesne tespiti yapilacak olan gdriintiiniin

cerceveye almip ylizde kag oraninda tahmin ettigi yazili olarak gosterilmektedir. ve
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egitim sonrasinda elde edilen basar1 ve kayip oranlar1 hesaplanmistir[5]. Yapay
zekanin gelisimi ile son yillarda artig gosteren insansiz hava araglarina ihtiyag
insanlar1 bu yone yonlendirmistir. Derin 6grenmenin kullanildig1 bir diger alan olan
insansiz hava araglarinda goriintli isleme asamalarinin uygulanmasi, algoritmalarin
elde edilmesi ve karsilasilan sonuglar incelenmistir[6]. Trafik kazalarinin énemli bir
kismi siiricti yorgunlugunu dayanmaktadir. Bunun tespiti i¢cin farkli yontemler
kullanilmaktadir. Bunlar siirliciiniin arag kullanim1 esnasindaki hareketlerinden tespit
edilmektedir. Makine 6grenmesi kullanilarak mobil cihazlar ile ara¢ kullanicilarmin
yorgunluklarmin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Gelistirilen bu yontemin basari
oran1 digerlerine gore daha yiiksektir[7]. Isitme engelli bireylerin videolardaki
hareketlerin algilanip isitme engelli bireylerin anlayabilecegi sekilde isaret diline
cevrilmesinde CNN yapay sinir ag1 ve derin 6grenme metotlar1 kullanilmistir.
Kullanilan bu yontem ile videodaki hareketleri takip eden kamera yardimi ile bas
bolgesi tespiti ellerin tespiti hareketlerin takip edilmesi gibi 6n islemler yapilmis
yapilan bu islemler sonrasi kullanilan yapay zeka ile gergek zamanl goriintiilerle
insan kafast1 ve elleri algilanarak yapilan hareketlerin metne doniistiiriilmesi
amaglanmistir[8]. Toplumdaki giivenlik aciklarinin listesinden gelmek igin teknoloji
sagladig1 imkanlar1 kullanarak evrisimsel sinir aginda 6nceden uygulanan sinir agi
modeli ile nesne tanima sayesinde sosyal giivenlik sorununun asilabilmesi i¢in silah
ve bigak gibi nesnelerin kamera yardimiyla tespit edilmesi amaglanmistir. -yapay
sinir ag1 kullanilarak egitilmistir [9]. Yapay zeka ve derin 6grenme ile biber
bitkisinin koklerinin ve topraktan aldigi zararli mantarlarin neden oldugu hasarm
yapay sinir ag1 ile tespiti iki asamali olarak ele alind1 ve hastalik tespit edildi [10].
Yapay sinir ag1 ve makine O0grenmesi kullanilarak birden fazla markaya sahip
araglarin servis istasyonlarinda ara¢ markasmnin belirlenmesi amaglanmaktadir.
Yapilan yazilim servis istasyonlar1 i¢in gelistirilmis olup resim dosyalarindan arag
tanima yapmaktadir. Calisma sonucunda yiiksek oranda basari saglanmistir[11].
Cakir ve digerlerinin ¢aligmasinda, jeolojik arastirmalarda onemli olan karbonat
kayalarmin doku tiiriiniin belirlenmesinde yapay sinir aglar1 kullanilarak karbonath
kayac¢larm dokusunun belirlenmesi ve alinan kaya orneklerinin petrol sondajlarinda
oldugu gibi hizli bir sekilde sonu¢landirilmasi amaglanmis ve ¢alismada alman kayag
orneklerinden 45 adet ince kesit yapilmis. Yapilan bu kesitlerin fotograflar1 ¢ekilerek
matlab programindaki goriintii isleme ¢aliymasi ve sonrasinda Yyapay zeka

kullanilarak mikroskopta belirlenen doku smiflandirmasiyla karsilastirilmigtir [12].
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Cevreyi en fazla kirleten faktor olan karayolu tasimaciligindaki araclarin yakit
tilketimi ve karbondioksit emisyonlarini incelemek ve iilkelerin genel politikas1 olan
hem yik hem de yolcu tasimaciliginda yakit tasarrufu saglayan demir yolu ve
denizyolu tagimaciligina yonelimdir. Yakit tiikketimi tasarrufu sayesinde meydana
gelen karbondioksit emisyonlarin da azalim meydana gelmektedir. Karbondioksit
emisyonu ve yakit tiikketiminde tasarrufu saglamak igin yapay zeka sinir agi ile
tahmin metotlar1 kullanilmistir[ 13]. Yap1 malzemelerinde kullanilan betonun 6nemli
ozellikleri mekanik 6zelligi ve basing dayanimidir. Betondaki basin¢g dayanimi i¢in
istenen sonuglar dikkate alinarak goriintii isleme ve makine 6grenmesi ile hazirlanan
numunelerden alinan goriintiilerden algoritmaya gore kademeli olarak basing
dayanimi tahminlerinin elde edilmesi amaglanmaktadir. Yapilan yontem yiiz kez
tekrarlanarak dogruluk oranlarinin ortalamasi alinmis uygun beton goriintiileri ile
basing dayanimi arasinda yaklagik ylizde yetmis dokuz oraninda basari
saglanmistir[ 14]. Gorme engelli bireylerin sosyal yasam standartlarini yiikseltmek
icin yapay zeka sinir agi kiitiiphanesi kullanilmis nesne tespiti iginse Yolo
algoritmasinin dnceden egitilmis modeli kullanilmis 6nerilen bu yontem ile seksen
bir adet nesnenin yapay sinir ag1 modeli ile egitim yapilmistir. Yapilan ¢alisma ile bu
bireylere nesne tanima sistemi uygulanmis ve tavsiye edilmistir.[15]. Baz1 hastaliklar
gbziin retina tabakasindaki kan damarlarma zarar verir. Bu hasar1 onceden tespit
etmek icin ¢esitli yontemler vardir calismada OpenCV kullanilmis ve yapilan

calisma anlatilmistir[16].



3. DERIN OGRENME VE GORUNTU ISLEME

3.1.Yapay Zeka

Yapay zeka, canlilarin davraniglarindan ilham alir ve onlar1 taklit eder, ancak onlarla
ayni degildir. Makineler onceden insanlar tarafindan programlanmis ve canlilarin
baz1 oOzelliklerinin taklit edilmesi ve bircok alanda onlardan faydalanilmasi
istenmistir. Bu programlar i¢in yapay zeka kullanilmaktadir. Programli makineler
savunma sanayi, ilag, liretim, internet ortami ve uzay sanayi gibi ortamlarda bir¢ok

ayricalik kazandirmistir.

Yapay zekanin ortaya ¢ikist 1940'lara kadar uzaniyor. "Beynin Boole Devre
Modeli"ni gelistiren McCulloch ve Pitts, beyindeki noronlarin ¢alisma diizenini

matematiksel olarak agikladilar. Bu ¢alisma yapay zekanin en énemli adimi olarak

kabul ediliyor [17].

Ingiliz matematik¢i Alan Turing, bir makalesinde bundan bahsettikten sonra "Turing
Testi" ad1 verilen bir testte bir makinenin akilli olup olmadigin1 6grenmek igin bir
yarisma yaptl. Ancak ¢ogu uzman bu testin yapay zeka i¢in iyi bir test olmadigina

inaniyor [18].

3.2.Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir ag1 (YSA), canlilarin beynindeki sinir agin1 taklit eder. Yapay sinir aglar1
istenilen amaca gore programlanir. Yapay sinir ag1 istenilen gorevi yerine getirmek
icin egitilir ve egitim sonunda 6grenir. Canlilardaki sinir agmin yapay bir modelidir,
canli bir sinir agmda sinir hiicreleri oldugu gibi, yapay zekada da onu taklit eden

yapay sinir hiicresi vardir.

Canlilarda sinir agini olusturan sinir hiicresi nérondur. Noronlar birbirine baghdir ve
aralarinda bilgi aligverisi ve elektrik akimi vardir. Asagidaki Sekil 3.1'de néron
yapisinin isimleri verilmistir, néronun sonunda diger hiicrelerle bilgi aligverisinde

bulunan kisma dendrit adi verilmektedir.
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Aksonlar, dendritten sonraki yapi, alman bilgiyi ve elektrik akimini bir sonraki

hiicrelere aktarr [19].

Dendritler
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Sekil 3.2. Perceptron semasi [20]

Sekil 3.2°de 6rnek bir tek katmanl sinir ag1 gosterilmektedir. Bu sinir agindaki diger
noronlardan veya dendritlerin uglarina disaridan gelen sinyaller 'Xi* sinir hiicresine

saglanir. Agirlhiklar (w), dendritler tarafindan sinir hiicresine alinan bilgilerin

matematiksel degeridir.
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Denklem (1) sunu ifade etmektedir tek katmanli sinir aginda dentritlerden alman 'X;'

Denklem (1)

ile ifade edilen sinyaller ile bilgiler toplanir ve hata degeri olan bias b degeri eklenir.

Islemin sonucu hiicreden bir sonraki nérona aktarilmak {izere z aksonuna verilir [1].
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Sekil 3.3. Sinir Ag1 Katmanlari



Sekil 3.3’te sinir ag1 katmanlar1 gosterilmistir bu sinir aglar1 yapay zeka modeli
olarak dort farkli grupta yer almaktadir. Bunlar tek katmanli, ¢ok katmanli, ileri
beslemeli ve geri beslemeli yapilardir. Tek katmanli bir sinir agi, tek bir gizli
katmana sahiptir ve dogrusal olarak islevseldir. Cok katmanli bir sinir ag1, bir veya
daha fazla gizli katmana sahiptir. Fonksiyonu lineer degildir. Bagka bir katmanda,
ileri besleme katmani, yani katmanlar, yani her hiicre siitunu, bilgiyi dogrudan bir
sonraki hiicre slitununa aktarir ve yalnizca bir sonraki hiicre stitununa baghdir. Hiicre
stitunundan aktardig1 bilgileri gizli katmandaki hiicre siitununa aktarir. Daha sonra
¢iktidaki hiicre siitununa aktarilir. Ote yandan, geri beslemeli yapay sinir ag1, hiicre
stitununun ilettigi bilgiyi bir sonraki hiicre siitununa, ayrica bir Onceki hiicre

stitununa iletir [21].

3.3.Yapay Zeka Kullanim Alanlan

[k kulanim amaci1 hesap yapmak olan bilgisayar giiniimiizdeki teknolojik gelismeler
ile artan ihtiyaca gore algoritmalar olusturabilir olusanalgoritmalar1 yorumlayabilir
ve bu dogrultuda sonuca gore hareket edebilir hale geldi. Bu dogrultuda birden fazla
insanin yapabildigi isi bir robot ya da makine yapabilir diizeye geldi. Uretimdeki
talepleri karsilamak ve zamaninda tedarikin yapilmasinda yapay zekanin yeri dnemli
olcuide blyiiktiir. Uretimde kullanilan endiistriyel robotlar otomotiv sanayi, imalat,
kaynak gibi isleri yapabilmektedir. Ayn1 zamanda muhasebe, iiretim planlama, ham
madde kontrol, {iriin sevkiyati, proses kontrolii gibi islerde yapay zeka
kullanilmaktadir. Diger bir kullanim alan1 olan savunma sanayide ise hedef algilama,
hedef takibi, otonom silahlar, insansiz hava, kara ve deniz araclarinda
kullanilmaktadir. Yapay zekanin kullaniminin artmasiyla iilkelerin siber giivenlik
sorunlarinin dogmasma neden olmustur. Savunma alaninda iilke gilivenligi ve
savunulmasinda o6nemli rol alan kritik projelerde kullanilan yapay zeka hedef
alinmaktadir. Ayn1 zaman toplumu 6nemli 6lgiide etkileyecek niikleer tesisler siber
saldirilara maruz kalabilir. Giinlimiizde rastladigimiz iilkeler arasi siber saldirilar
bankacilik, resmi internet siteleri, sosyal medyalar, 6zel sirket siteleri gibi birgcok
farkli alanlara yapilabilmektedir. Bu gibi durumlardan en az sekilde etkilenmek kars1
saldirtya gecebilmek ya da hi¢ maruz kalmamak i¢in ¢ogu iilkenin bu alana ciddi
yatirmmlar yaptig1 goriilmektedir. Saglik alaninda yapilan ¢aligmalar ise yapilan tahlil

ve alinan saglik verilerinin dogru bir zamanda degerlendirilmesi, hastalik teshisinin
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yapilmasinda ve bu sayede saglik personelinin daha dogru sonuglar almasi,
hastaliklarin tedavisinde kullanilan yapay zeka ise hastalarin ge¢cmisteki hasta
kayitlarinin  degerlendirilmesi ve hasta bakimmi daha koordineli bigimde
yapilmasinda saglik c¢alisanlarina yardimei olmaktadir. Saglik sorunlarmin
aragtirtlmasi hastaligin neyden kaynaklandigi ve yapilacak tedaviyi yonlendirme
kullanilan ilaglar1 arastrma amacl yapay zeka kullanilmaktadir. Tedavide Onemi
biiyiik olan erken teshis ve dogru taninin yapilmasinda da yapay zekanmn 6nemi
biiyiiktiir. Yaslh bakiminda kullanilan robotlar yapay zeka sayesinde hayatlarmi
kolaylastirmaktadir. Hastalik teshisi ve sonrasinda kullanilan yapay zeka ayni
zamanda saglikli kalmak i¢inde kullanilmaktadir. Insanlar1 saglikli davranislara
tesvik eder ve saglikli bir hayat siirmeye yonlendirir. Bu sayede insanlarin saglik
personel ihtiyaci ve bakimi azaltilmis olur. Egitimde kullanilan yapay zeka ise bir¢ok
kaynagin herkes her kes tarafindan ulagilmasi ve son yasadigimiz pandemi siirecinde

uzaktan egitim devam etmesine katki saglamistir.

3.4. Yapay Zeka Tarihi

Giliniimiiziin 6nem bir pargasi olarak yer alan yapay zeka hayatimizda bizimle yer
almig ve almaya devam etmektedir. Bu yer alis insan oglu var olduk¢a devam
edecektir. Egitim, saglik tretim, savunma ve hatta devlet yonetimi olarak yer
almaktadir. Bu onemli yer alisin goriilebilir adimlar1 sibernetik kurucusu olan El-
Cezeri’ye aittir. Cezeri’nin onem eseri olan filli su saatini tasarlamistir. Bu saatte
hayvan figiirleri kullanilmis ayni zamanda da arsiment su prensibinden de

yararlanarak eseri ortaya ¢ikarmus.

Ingiliz matematikgi Charles Babbage ‘Fark Motoru® admi verdigi ilk hesap makinesi
basit matematiksel islemleri yapma haricinde ara islem sonuclarmi tutabildigi bir
hafizaya ve buna ek olarak satran¢ dama oyunlar1 oynayabilme yetenegine sahip bir

hesap makinesi gelistirmistir[22].
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Resmi olarak adlandirilmasi ise 1956 yilinda Hannover, New Hampshire Dartmouth
College’da yapilan bir konferansta ‘yapay zeka’ terimi ilk kez kullanildi. Yetmisli
yillarda yapay zeka caligmalarinda devletlerin ilgisi artmis ve ‘Yapay Zeka Kisr’
olarak adlandirilan donemde Ingiltere’nin Japonya’ya karsi yapay zeka alaninda
yarigmak i¢in kaynak ayirmasiyla yapay zeka alaninda ilgi artmustir. Sekil 3.4’te

yapay zekanin makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi kapsadigi gosterilmektedir.[21].

Yapay zeka canhlarm davranislarindan
ilham alir. Onlar gibi karmagik
problemleri ¢bzer. Makine 83renimi ve
derin égrenmeyi kapsar.

Makine 6grenimi egitim
verilerinin sonucuna gore geri
beslemeli bir &grenimdir.

D (").. Derin égrenme dzellik gikarimi
crin Lgrenme ve sumflandirmay: kendi yapar.

Sekil 3.4. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6§renme

3.5.Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme

Insanlar bilmedikleri bir durum ve bilgi ile karsilastiklarmda bunu fark eder ve
deneyimler. Ornegin yagmurlu bir havada semsiyesiz disar1 ¢ikarsa islanacagini
deneyimler ve bir sonraki yagmurlu havada semsiye ile disar1 ¢ikmasi gerektigini
bilir. Clinkii bunu daha 6nce yasamis ve bu konuda tecriibe kazanmistir. Bu 6grenme
sekli geri bildirimli 6grenmedir. Makine &grenimi ayni zamanda geri beslemeli
ogrenmedir. Kullanici tarafindan yapilan hatalar gozden gegirilir ve buna gore ¢iktisi
almir. Sekil 3.5°de giris, Ozellik ¢ikarimi, siniflandirma ve ¢ikig olarak makine

Ogrenimi asamalar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Makine 6grenimi
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Sekil 3.6. Derin 6grenme

Derin 6grenme, canlilarda diisiinme yetenegine benzer. Noronlarin dendritlerden ve
akson terminallerinden birbirine baglanmasi ve dendritlerden ve akson
terminallerinden bilgi iletmesi bakimindan sinir sistemi yapilarina benzerler. Sekil
3.6’da gosterilen derin 6grenme, ii¢ hiicre slitunu olmak tizere li¢ katmandan olusur.
Her hiicre siitunu, bir 6ncekinden bilgi alir ve onu bir sonraki hiicre siitununa aktarir.
Makine oOgrenmesinde Ozellik ¢ikarimi programci tarafindan yapilirken, derin

ogrenmede 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma kendi basina birlikte yapilir [23].
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3.6. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN)

Bes duyu organimizdan biri olan gérme duyusunu makineye aktariminda evrisimli
sinir ag1 kullanilir. Bu sinir ag1 ile gercek zamanli goriintiilerde videolarda,
resimlerde nesne tespiti yapilabilir. CNN ilk olarak 1966 yilinda YannLeCun
tarafindan bir makale olarak yaymlandi. Yapilan bu calisma evrisimsel sinir agi
modeli olarakta ilk kez basarili olmustur. Nesne tanimada daha iyi sonuglar elde
etmek icin derin sinir ag1 mimarisinden faydalanilir.Derin sinir ag1 modeli olan
evrigimsel sinir ag1 modeli birden fazla katmana sahiptir. Katmanlar birbirine

baghdir ve birbirinden farkl ¢aligir.

GIRIS KONVOLUSYON KATMANI ~ HAVUZLAMA KONVOLUSYON KATMANI HAVUZLAMA TAM BAGLANTILI KATMANI

T T

OZELLIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.7.Evrisimli sinir aglarmi olusturan katmanlar

Sekil 3.7°de evrisimli sinir agini olusturan katmanlar gosterilmistir. Bu katmanlar
siras1 ile giris katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, konvollisyon

katmani, havuzlama katmani, tam baglant1 katmani, siiflandirma katmanidir.

Evrigimli sinir aginda 6grenme islemi goriintiiler katmanlardan gegirilerek olusur. Bu
sinir aginda alinan goriintiiler matrislerle temsil edilir. Yapilacak olan iglemler ise bu
matrisler lizerinden yapilir. Bu matrislerin igerisinde bulunan rakamlar alinan
goriintiiniin piksel degerini olusturmaktadir. Yapay zeka ile bir nesneyi tanimak
istedigimizde tanimlamak istedigimiz nesneye ait olan gorintinun piksel
noktalarmm matematiksel karsihigini yapay zekaya veririz ve yapay zeka bu
matematiksel ifadeleri hafizasinda tutar daha sonra yapmak istedigimiz islemleri

gerceklestirebiliriz.
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Sekil 3.8’de verilen 5x5’°lik goriintli matrisi ile 3x3’lik filtre matrisi ile verilmis ¢ikis
matrisi hesabi ise giris matrisi boyutundan filtre boyutu ¢ikartilip bir eklenerek

bulunur.

(5-3+1) x (5-3+1) = 3 x 3 seklide hesaplanir. Oznitelik sayismna gore evrisim katmani
kullanilabilir. [24].

Pes pese yerlestirilen bu katmanlar egitilebilir boliimlerden olusur. Evrisimsel sinir
aginda alinan girig verisi ile bu katmanlarda islem yapilarak egitim siireci
gerceklestirilir. Yapilan egitim siireci sonunda smiflandirma katmanindan bir sonug
ciktis1 verir. Vermis oldugu sonug tablosu tespit edilmek istenen nesnenin dogru
sonucu ile karsilastirilir. Islem sonucu ile dogru sonucun arasmdaki fark miktari
kadar hata olur. Bu islem sonucu olusan hata ters yonde katmanlara gonderilir buna
geriye yayilim denir. Geriye yayilim tekrarlanarak hata diisiiriilmeye calisilir. Genel
olarak giris verisi goriintii kullanilan evrisimli sinir ag1 video ve ses gibi herhangi bir

veride olabilir[25].

Giris katmaninda alinan goriintliniin boyutunun biiyiik secilmesi hem kullanilan
hafizanin boyutunu artirir hem de yapay sinir aginda egitim siliresini uzatabilir.
Bunun aksine dogruluk orani yiliksek olabilir. Eger giris katmaninda alinan
goriintlinlin boyutu diisiik olur olursa hafizada kapladig1 yer azalir ayn1 zamanda
yapilan egitim siiresi kisalmis olur ama dogruluk orami diisiik olur. Bu yiizden
yapilmak istenen egitimde alinmak istenen sonuca gore goriintii segmek onemlidir

[26].

Konvoliisyon katmaninda ise goriintii taranir. Taranan géruntinin Gzerinde kugik
boyutlu matrisler gorinti Uzerinde gezerek goruntinin niteliklerini tespit eder.
Tespit sonrasi alinan goriintiiniin yeni bir matrisi elde edilir ve bir sonraki

katmana iletilir.

Havuzlama katmaninda ise konvoliisyon katmanindan alman matrisi tercih edilen
matrise doniistiiriir ve bu doniistiirlilen matris bir dnceki goriintii matrisinin boyutunu

kiigiilterek sinir agindaki islenmekte olan veri miktarini da diistiriir.

Tam bagl katmanda bir 6nceki katmandan aldig1 verileri tek boyutlu matris haline
getirir. Tam bagli katmanda ndronlar kendinden sonra gelen noronlarla baglanir. Bu

baglanti sekli sayesinde tam bagli katman olarak adlandirilir[27]
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3.7. Evrisimsel Sinir Aginin Egitilmesi

Bu galismada oOnceden egitilmis sinir agi kullanilmistir. Genel olarak goruntu

tanitilmasi icin bir evrigimsel sinir aginin egitilmesindeki adimlar su sekildedir.

Ik basamakta goriintii tanitilma islemi igin bir sinir ag1 modeli olusturulur.
Olusturulan bu modelde giris katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani,
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, tam baglant1 katmani, siniflandirma

katmanidir.

Ikinci basamakta olusturulan model sonrasi baslangic degiskenleri tanimlanr.
Tanimlanan bu degiskenler genel olarak filtre boyutlari, filtre sayis1 ve adim kayma

miktar1 olarak yapilabilir.

Ugiincii basamakta ise yapilan model icin giris verisi olarak egitim serisi olarak
tanitilmak istenen goriintiiden bir goriintii verilir. Verilen bu goriintli sinir agindaki
katmanlarda gegirilerek bir sonu¢ degeri edilir. Bu asamaya ileri besleme olarak
adlandirilir. Bu basamakta her katmanda her bir filtrenin agirliklar ile goriintiideki

piksel degerleri carpilip ¢ikan sonuglarin toplanarak sonraki katmana iletilir.

Toplam hata

z :1
. 5 (hedefi— tahmin edilen;) 2 Denklem (2)

Denklem (2)’ de dordincl basamakta olan sinir aginin elde etmis oldugu sonuglar ile
tanitilmak istenen sonuglarin farki alinarak hata degerinin hesaplanmasi

gosterilmistir.

Besinci basamakta elde edilen hata degerleri geriye yayilim algoritmasi ile biitiin
agirhiklara dagitilir. Algoritmalarin giincellemesi ile elde edilen toplam hata degeri

azaltilmaya caligilir.

Altinc1 basamakta ise egitim kiimesindeki goriintiilerin hepsi i¢in G¢tinc basamak ve

besinci basamak tekrar edilir [25].

Evrigimli sinir ag1 girdi olarak alman resimleri matris temsil eder. Insan goziiniin

ayirt edemeyecegi en kiigiik birimlere piksel denir. Sekil 3.10sekil 3.9’un matris hali
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gosterilmektedir. Resim boyutu 3 kanalli oldugu igin 68775’tir. Toplam piksel sayis1
68775 tir.

Sekil 3.9. Balik resmi

«. IDLE Shell 3.9.6 — (m] bed
File Edit Shell Debug Options Window Help
[[[187 187 187]

[198 198 198]
[188 188 189)

[200 200 2001
[192% 199 199]
[198 198 19811

[[198 198 198]
[185 199 199]
[200 200 200)

[201 201 201]
[200 200 200]
[195 199 1991]

[[199 199 199]
[200 200 200]
[201 201 201]

[202 202 202)
[201 201 201]
[200 200 200]1]

[[1e7 197 197]
[198 198 198]
[128 198 198]

[200 200 200]
[199 199 199]
[198 198 19811

[[195 155 1985]
[186 196 196)
[197 197 197]

[198 198 198)
[197 197 197]
[186 196 196])

[[1294 124 1594]
[195 195 195]

[196 196 196]
[197 197 1971
[196 196 196]

[195 195 195)]]
>n

Sekil 3.10. Balik resminin matris olarak karsilig1

17



Goriintiideki her bir piksel 0 ile 255 arasinda degerler alir. Siyah beyaz goruntl tek
kanalli oldugundan boyutu, piksel sayist renkli goriintiiye gére daha azdir. Sekil
3.12°de sekil 3.11’in piksel degerleri gosterilmektedir. Sekil 3.11’in boyutu, piksel
sayis1 22925°tir

Caligmada daha hizli nesne tespiti yapabilmek i¢in goriintii gri formata ¢evrilmistir.

Sekil 3.11. Balik resminin gri hali

(131, 175)
uint8
22925
[[198 194
[202 198
[198 203

[196 197
[195 196
[194 195

Sekil 3.12. Balik resminin gri halinin matris olarak karsiligi
3.8.Bolgesel-Evrisimsel Sinir Ag1 (R-CNN)

Bolgesel-Evrisimsel Sinir Ag1 Oncelikle girdi olarak resim alinir sonra R-CNN
algoritmasinda alman goriintii 2000 bdlge Onerisi lizerinden olusturulmakta ve bu
Oneriler tek sinir agindan gecirilmektedir. Bu da egitimin yavas ilerlemesine neden
olur. Zaman aldig1 i¢in gercek zamanli goriintii elde etmede en biiyiik sorunlardan
biridir [23]. Sekil 3.13’de R-CNN mimari yapis1 verilmistir. Giris katmani ile 6zellik

¢ikarimi cnn 6zelllikleri siniflandirma bdlgesi ve ¢ikt1 alinmasi gosterilmistir.
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Sekil 3.13. R-CNN Mimari yapist
3.9. Goriintii islemede Kullanilan Programlar

C++

En popiiler dillerden biri olan C++ 1980 yilinda Bjarne Stroustrup tarafindan
cikartilmistir. Bu dilin temelini C dili olusturmaktadir. Cve C++ dilleri bir giris
bekleyen ve ¢ikis veren bir bilgisayar programlar1 gibi diisiiniilebilir. C++ dili C
diline gore daha gelismis ve gii¢liidiir. C++ dilinin C dilinden farki ise nesne temelli

bir dil olmasidir [28].
Python

Nesne odakli python programi 1990 yilinda ¢ikmig sonrasinda gelistirilen ve diger
program dilleri ile kolayca entegre edilebilir, basit yapisi, kullandig: dil bakimmdan
kolay 6grenilebilir, sahip oldugu genis kiitiiphane ve ¢apraz platform uyumlu olmas1
sayesinde UNIX, Windows gibi sistemlere kolayca tagmabilir. Sagladig1 avantajlar
sayesinde python un makine diline derlenmesi daha caziptir. Dinamik bir dil olup
stirekli giincellenen python web gelistirme, veri analizi, oyun tasarimi, kripto
madenciligi, ayn1 zamanda goriintii islemede kullanilan python un “OpenCV Python”

kiitiiphaneleri kullanilabilir.
Yolo

Y0l02017 yilinda ortaya ¢ikmis bir algoritma olup nesne tespiti ve gercek zamanli

goriintii isleme i¢in kullanilmaktadir. Diger kullanilan algoritmalarda ger¢ek zamanl
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nesne tespiti yapar ama Yolo algoritmasmin ortalama keskinlik degeri yiiksektir.
Yolo’nun algoritmasi tek bir CNN kullanildig1 i¢in goriintii islemede kullanilan diger
algoritmalara gore daha hizli tahmin yapabilmektedir. Yolo algoritmasinda sikc¢a
kullanilan COCO veri setidir. Bu veri seti ile yapilan ¢alismada boyutu biiyiik
nesnelerde %98 basar1 orani saglamis daha kiiciik nesnelerde ise basar1 orani biiytlik

boyutlulara gore %60 da oldugu sonucuna varilmistir [29].
OpenCV

Acik kaynak kodlu goriintii isleme kiitiiphanesi olan opencvl1999 yilinda
gelistirilmeye baslanmis ve sonrasinda birden cok sirket tarafindan gelisim siireci
devam etmektedir. A¢ik kaynak kodlu kiitiiphaneye sahip olmasi ve bu kiitliiphaneleri
ticretsiz olarak kullanilma imkani saglanmaktadir. Kiitiiphanesinin bagimsiz olmasi
sayesinde Windows, Linux, Android, FreeBSD, Mac OS ve iOS gibi platformlarda
calisabilmektedir. OpenCV Kkiitliphanesi igerisinde goriintii isleme ve makine
ogrenmesine yonelik 2500°den fazla algoritma bulunmaktadir. Bulunan bu
algoritmalar ile yiiz tanima nesneleri ayirt etme, insan hareketlerini tespit edebilme,
nesne siniflandirma, plaka tanima, lic boyutlu gorintii lizerinde islem yapabilme,
goriintli karsilastirma, optik karakter tanimlama gibi islemleri yapabilme imkani
saglamaktadir. OpenCV yaygin isletim sistemi deste§i saglamasi bakimindan
gelistiriciler i¢in, platformlar aras1 uygulama gegisini kolaylastirmaktadir. OpenCV
kullanildig1 birka¢ projeye bakacak olursak daha cok tercih edildigini gorebiliriz.
Google tarafindan cadde ve sokaklar1 haritalamak amaciyla, Nasa tarafindan Marsa
gonderilen kesif araci ile Mars yiizeyini goriintiillemek, alman goriintiilerden yola

cikarak robotun hareketlerini saglayabilmesi i¢in OpenCV tercih edilmistir [30].

cap = cv2.VideoCapture(9)
R E )

cap.set(4,280)

Sekil 3.14. Programdaki anlik goriintiiyli yakalama boliimii

20



Sekil 3.14°de 'cap = cv2. VideoCapture(0)' kisminda, OpenCVRaspberyyPi'ye bagl
kameradan gergek zamanli goriintiiler almaya baslar.RaspberyyPi'ye birden fazla
kamera bagliysa, kullanmak istediginiz kamera numarasi parantez i¢inde '0' yazan
yere yazilir. Alt kisimda verilen 'cap.set' ifadeleri, kameradan ekrana g¢ekilen

goruntiinun kare boyutunu belirler.

Dijitallestirme siirecinde, her pikselin sahip olabilecegi goriintii boyutlarmi ve
parlaklik degerini belirlemek gerekir. Dijital goriintiiniin her pikselinin parlaklik
degerine gri diizeyler denir. Gri diizey araligi, her pikseldeki parlaklik degerinin
kodlandig1 bit sayisina gore belirlenir [31].

Fotograf makinesinden aktarilan gOriintli c¢ercevesi kare gri renk wuzayma
doniistiiriiliir. Bu yontemin amact; Sahip oldugumuz 3 renk kanali (RGB) sayisini
bire indirerek gorintinin toplam boyutunu kii¢liltmeyi ve goriintii isleme

algoritmasinin hizini artirmay1 amaglamaktadir [6].

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2GRAY)

cv2.imshow("gray™, gray)

Sekil 3.15.Python programinda goriintiiyii griye cevirme ile ilgili kisim

Sekil 3.15te  gosterilen 'Gri = cv2.cvtColor(img, cv2. Programdaki
COLOR_BGR2GRAY)' kism1 resmi griye cevirir. Alttaki 'cv2.imshow("gri", gri)"

bélumu, ekrandaki resmin gri versiyonunu gosterir.
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classNames = []
classFile = "/home/pi/Desktop/Gbject Detection Files/coco.names”
with open(classFile,"rt") as f:

classNames = f.read().rstrip("\n").split("\n")

configPath = */home/p1/Desktop/Object Detection Files/ssd mobilenet v3 large coco 2026 @1 14.pbtxt"

weightsPath = " /home/pi/Desktop/Object Detection Files/frozen inference graph.pb”

net = cv2.dnn Detectiontiodel (welghtsPath,configPath)
net.setInputSize(320,320)

net.setInputScale(1.6/ 127.5)
net,setInputilean((127.5, 127.5, 127.5))

net. setInputSwapRB(True)

Sekil 3.16.Python programindaki resmin adini eslestirme ve algilama ile ilgili kisim

Sekil 3.16’ta gOsterilen kod ¢iktis1 resmin admin daha Once 'coco.names'
kiitiphanesine girilen adlarla nasil karsilagtirilacagini  ve tanimlanacagini

gostermektedir. [32]

result, objectInfo = getObjects(img,0.45,0.2,0bjects=["fish’, 'boat'])

Sekil 3.17.Python programinda sadece 'Balik' ve 'Gemi' tanitim1 boliimii

Bunlar, Sekil 3.17°de gosterilen ‘objects=['balik','gemi']' bolimiinde tanim igin
verilmigtir. Bu calismada sadece balik ve batik gemi tanimlanmistir. Balik ve batik

gemi diginda nesneleri tanimaz.
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3.10. Goriintii Isleme ile Alman Goériintiinin Gri Hale

Doniistiiriilmesi Sonrasi Nesne Tanima

Kameranin icadi ve gelismesiyle bir zorunluluk haline gelen goriintii isleme, yapay
zeka ve derin 6grenme sayesinde daha da geligsmis ve birgok alanda kullanilmaktadir.
Gorilintii isleme, bir videonun veya resmin istenilen kismi veya tamamu Uzerinde
gerceklestirilen islemdir. Bu siire¢ ihtiyaca gore degisir. Bu islemler; Istenilen
¢cOziinlirliige gbére goriintlii alinmasi, nesne tanima, istenilen goriintiiniin
vurgulanmasi, goriintii smirlarmin belirlenmesi, arka planin degistirilmesi gibi

islemlerde kullanilabilir.

Goriintii isleme ve obje tanima birgok alanda kullanilabilir. Su alt1 ve yer yliziinde
yapilan goriintii isleme ve nesne tespiti icin yontem ve programlar arasinda fark
yoktur. Su altinda goriintii isleme ve nesne tespiti sirasinda goriintli netligi ve su
altinda 151k problemi sorun olmaktadir. Yapay sinir ag1 ise birbirleriyle néronlar gibi
bagl olan, insan beyninden esinlenmis yapay sinir ag1 tipki insanda oldugu gibi
o0grenme, egitilme gibi Ozelliklere sahiptir. Girdiler dogrultusunda bir sonuca varir.
Yapay sinir aginin insan beyninden esinlenerek 6grenme, algoritmalar dogrultusunda

verdigi karar gibi sagladigi faydalar tercih edilme nedeni olmustur.

Bu calismada goriintii isleme ile balik ve batik geminin tanitilmasi amaglanmistir.
Kullanilan resim hazir olarak almmis ve kullanilan raspberryy pi ye opencv ve
python programlar1 yardimiyla nesne tanima yapilmistir. Usb kamera yardimi ile
disaridan alinan gercek zamanli goriintii raspberyy pi'ye aktarilir, oradan ilk olarak
python ve opencv ile gekilen goriintii taninir ve siiregteki zaman kaybini azaltmak
icin griye ¢evrilir. ve aldig1 boyutu kiigiiltiir, ardindan goriintli penceresinden alinan
nesne program kiitliphanesi ile karsilastirilir ve sonu¢ olarak bir eslesme

gerceklestiginde nesne tanima tamamlanir.

Yapay zeka kullanilarak yapilan bu ¢calismada, usb kamera ile ¢ekilen ger¢ek zamanli
gorlintliniin  sayisallagtrma asamasindan oOnce gri seviye araligr belirlenmek
isteniyorsa Oncelikle goriintiiniin  boyutu ve piksellerin parlaklik  degeri
belirlenmelidir. Belirlenen bu parlaklik degerleri gri seviyeleri olarak tanimlanir. Gri
seviye araligi, her pikselde parlaklik degerinin kodlandig1 bit sayis1 ile belirlenir.

Beyaz ve siyah, gri seviyesini sinirlayan iki renktir [31].
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Yapay zekada derin 6grenme ve nesne tanima siirecleri gercek zamanli olarak
cekilen goriintliniin taninmasinda istenilen fotograf veri girisi olarak tanimlanabilir.
Yakalanan goriintiideki 6zellik ¢ikarimi, USB kameradan alinan ger¢ek zamanl
goriintii lizerinde tanimlanacak nesnenin program kitapliginda 6nceden tanimlanmis

ozelliklerle dogrudan karsilastirilmasi ve tespitidir [2].

Calismamizda elde ettigimiz nesnelerin ilk goriintiisii, gri goriintiisii ve tanitimi
asagidaki sekil 3.18, 3.19, 3.22°de balik resmi tanimlama, sekil 3.20 ve sekil

3.21°debatik tanimlama olarak gosterilmistir.

Sekil 3.19. Tkinci resmin tanitilmasi
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Sekil 3.22. Besinci resmin tanitilmast
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Materyaller

Calismada kullanilan RaspberyyPi 4b Linux isletim sistemine sahip bir bilgisayardir.
Caligmada obje tanimada kullanilan Python ve OpenCV programlar1 RaspberyyPi
sayesinde kameradan alinan goriintiiyii tanimlar. Tanimlanan goriintli eger program
kiitiiphanesindeki goriintiiyle eslesip ¢alismada tanitilmak istenen goriintii ise ekrana
gOrilintliniin gri formatma ¢evrilmis hali ve objenin kutucuk iginde tanimini belirtir.

Sekil 4.1°de Raspberyy Pi gosterilmistir.

Kullanilan RaspberyyPi’nin teknik 6zellikleri:

1.5 GHz dort cekirdekli ARM Cortex-A72 CPU

1Gb/2Gb/4Gb LPDDR4 RAM SKU

VideoCore VI Grafikleri

4kp60 HEVC video

Gergek Gigabit Ethernet

2 X USB 3.0 ve 2 x USB 2.0 baglant1 noktalar1

2 x mikro HDMI baglant1 noktas1 (1 x 4K@60Hz veya 2 x 4K@30Hz)

5V/3A ¢alismasini destekleyen USB-C gii¢ girisi [33]

26



Raspberyy pi 4b

PR

Sekil 4.1. RaspberyyPi 4b

Si1zdirmaz Kap ve Usb Kamera

Sekil 4.2. Sizdirmaz kap ve usb kamera
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Sekil 4.2°de c¢alismada kullanilan sizdirmaz kap ve igine yerlestirilen kamera
verilmigtir. Calismada su altindan kamera ile goriintii alindig1 i¢in usb kameranin

zarar gormemesi i¢in sizdirmaz bir kap i¢ine yerlestirilmistir.
Kullanilan kameranin teknik 6zellikleri:

480P yiksek ¢ozinurlukli kamera, yizlerce piksel ve otomatik kontrol, doygunluk,
kontrast, keskinlik, beyaz denge, pozlama. ile gercek renkli goriintii saglar. Otomatik
odaklama hizi, 480P destekli goriintiili arama, piirilizsiiz goriinti ve kare hizi
30FPS'ye ulasabilir. Net, yiiksek ¢ozliniirlikklii video ve yiiksek renk iiretimi i¢in alt1
katmanli cam lense sahip 8 Plus kamerast mevcuttur. 6 kat cam mercek, yiiksek
hassasiyet, goriintii bozulmadan net goriintii saglar Yukar1 ve asagi 30 derece
ayarlanabilir, masaiistiine sabit bir sekilde yerlestirilebilir ve ekrana sabitlenebilir
(ekrana zarar vermez). USB2.0,3.0 ile uyumludur. Uyumlu Sistemler: MAC-OS X /
Android / Linux / Vista / win7, win8, winl0 ve benzeri Cozlnurluk: 480P Uriin
rengi: Siyah DSP Chip: Siirici yok Video Formati: MJPEG, YUY2 Goriintii
Sensorii: CMOS 1 /2.7 Biiyiik ¢ip Lens Boyutu: 1/4 " Veri Formati: MJIPG / YUY2
Kare Hiz1: 32FPS [34].

4.2 .Uygulama

Goriintii islemede baslangic olarak goriintiiyli ¢6ziimleme yani sayisallastirma islemi
yapilir. Giiniimiizde cogu alanda kullanilmaktadir. Bunlar; Uretim, tasarim, giivenlik,

saglik, elektronik, makine gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Goriintii isleme ve nesne algilama da, dnce python programi baslatildiktan sonra web
kamerasmin goriintliyli almasiyla baslar. Bu islem birkag¢ farkli sekilde yapilabilir.
Bunlardan biri, bir resmin O6nceden farkli agilardan tanitilmasindan ibarettir. Bir
digeri ise ger¢cek zamanli goriintii elde etmedir. Bu caliymada gercek zamanli
gorilintiiler almmustir. Sekil 4.1°deki goriintii igleme teknigi ile nesne algilama akis

semasi ile ¢aligmanin agamalar1 gosterilmektedir.
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Resmi Kare Icine Al.

q ' Kitiiphanesinden Resim
Eslesmedi. — Ismini Eslestir.

Eslesti.

Resmi Griye Cevir

| GOstermeye
Devam Et.

Program Bitir.

Sekil 4.3. Goriintii isleme teknigi ile nesne algilama akis semasi

Sekil 4.4. Calisma diizeni
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Sekil 4.2°de ¢aligmada kullanilan diizenek gosterilmistir. Bu caligmada tanitilan
nesnenin goriintiisiinii vermek i¢in raspberry pi 4b, usb kamera, sizdirmaz kap, cam
kap ve diziistii bilgisayar kullanildi. Kapal1 bir kaba yerlestirilen kamera, i¢i su dolu
cam bir kaba yerlestirilerek su alt1 ortam1 canlandirilmaya ¢alisilmistir. Raspberry pi
sizdirmaz kap icerisindeki usb kameradan goriintii alarak yapay zeka yardimi ile
gorilintii tanima islemi gergeklestirilmistir. Calismada SSD derin 6grenme yontemi ve
MobileNet yapay sinir agi kullanilmigtir. SSD-MobileNet-v3-coco yonteminde, 90
farkli smiflandirmadan sadece 2 nesneyi tanitmak i¢in 2 smiflandirma kullanilmistir.
Bu smiflandirmada 5 farkli resim ile egitilmistir. Calismada kullanilan SSD-
MobileNet-v3-coco yontemi, ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in daha ¢ok tercih edilen
bir yontemdir. Ama kullanilan SSD derin 6grenme yonteminin hizli olmasinin yani

sira dogruluk oran1 diisiiktiir.

Gemi? Hayir.

Balik? Evet.

Sekil 4.5. SSD yapis1

Diger modeller resimdeki bolgeleri tanimlar ve ardindan nesneleri algilar. Bu iki
asamali yontem ile nesne tespitinde SSD algoritmast bodlge Onerisi ve
simiflandirmasint tek seferde yapar. Faster, R-CNN’den daha hizli ¢alisir, ancak
dogruluk orami digerlerinden daha diisiiktiir. Bu nedenle gercek zamanli nesne

algilamada hizli sonug almak i¢in SSD daha ¢ok tercih edilmektedir[2-3].
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Cizelge 4.1. Sistemin dogruluk oranlar1

i§lemler Test Sayis1 Basarih Sonug Basar1 Oram
Balik nesnesinin tespiti | 2000 1461.6 73,08
Balik nesnesinin tespiti | 2000 1325,8 66,29
Balik nesnesinin tespiti | 2000 1539,8 76,99
Gemi nesnesinin tespiti | 2000 953,2 47,66
Gemi nesnesinin tespiti | 2000 1441.,6 72,08

Calismada onceden egitilmis sinir ag1 kullanilmistir. Bu sinir ag1 2000 egitim ile

nesne tanima yapmaktadir. Yukaridaki tabloda gosterilen degerler tanitilmak istenen

sonuglarn farki alinarak basar1 orani hesaplanmis olur. Asagidaki sekil 4.6’da 500

egitim ile yapilan nesne tanima grafigi verilmistir.

I 4 Figure 1

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Sekil 4.6. 500 egitimi yapilan birinci resmin dogruluk oraninin grafik ile gosterilmesi

Asagidaki Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11 de nesne tespitinin

yapilmasinda yapilan egitim sayis1 ile dogruluk oranlar1 gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Birinci resmin grafik ile basar1 oraninin gosterilmesi
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Sekil 4.9. Ugiincii resmin grafik ile basar1 oraninin gosterilmesi
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Sekil 4.11.Besinci resmin grafik ile basari oraninin gosterilmesi
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5. SONUC VE ONERILER

5.1.Sonug ve Oneriler

Yapay zeka sayesinde su alt1 calismalarinda insan giiciiniin yetersiz kaldigi, su alt1
aracindaki nesnelerin tespiti, arama kurtarma ve benzeri ulasilmasi zor olan
calismalarin  yapilmasi kolaylastirilmistir. Bu c¢alismada, sualti  goriintiileri
kullanilarak goriintii isleme ile nesne tespiti yapilmistir. Calismada RaspberryPi 4b,
usb kamera, program olarak OpenCV ve Python kullanilmistir. RaspberryPi igin
isletim sistemi olarak bullseye isletim sistemi kullanilir. Diger isletim sistemlerinde
baz1 hatalar verebilir bu yiizden bullseye isletim sistemi tercih edilmistir. Tki farkls
nesne tanitimi yapildi. Bunlar balik ve batik gemidir ve dort farkli goriinti
kullanilmistir. Calismada web kamerasindan gercek zamanli goriintiiler alindi.
Alman goriintiilerin griye ¢evrilmesi ile RaspberryPi'nin islem giicliniin arttirmak ve
islem sirasindaki zaman kaybinin azaltilmasi1 amaglanmaktadir. Bir sonraki adimda,
'coco.names' kiitiiphanesindeki isimler web kamerasindan alinan nesnenin adi ile
karsilagtirilir. Karsilastirmadan sonra goriintii eslestiginde nesne tanimlanir. Yapilan
bu calismada hizli bir nesne tespiti yapilmasi i¢in SSD derin 6grenme yontemi ve
MobileNet yapay sinir ag1 kullanilmistir. Fakat iglem hizinimn iyi olmasinin aksine
dogruluk oranmi digsiiktiir. Dogruluk oranmni arttrmak i¢in diger algoritmalar
kullanilabilir. Nesne algilamanin birden fazla yontemi vardir. Bir digeri, daha once
tanitilan nesnenin birden fazla farkli goriintiisiiniin nesne tespiti i¢in kullanilmasiyla
nesne tanima islemidir. Nesne algilama i¢in Yollo, OpenCV, Tenserflow, Python,

C++, Java gb. programlar: kullanilir.

SSD derin 6grenme yontemi ile yapilan nesne tespiti i¢in yapilan egitim siiresi
sonrasinda smiflandirma katmanindan verilen sonug c¢iktisi tespit edilmek istenen
nesnenin dogru sonucu ile karsilastirilip arasindaki fark miktar1 kadar yapilan
islemde hata olur. Islemde dogrulugu iist seviyede saglamak igin hata ters yonde
katmanlara gonderilir. Bu geri gonderme islemine geriye yayilim denir. Goriintii
tanima isleminde en iyi sonuca ulagsmak i¢in geriye yaymim tekrarlanarak hata

diisiiriilmeye caligilir.
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