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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TEMELLI iC MEKAN YONLENDIRME
UYGULAMASI

Ebru SOMUNCU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danismani:
Dr. Ogr. Uyesi Nesrin AYDIN ATASOY
Ocak 2022, 46 sayfa

Son yillarda artan niifus ile birlikte insanlarin hastane, aligveris merkezi gibi yasam
alanlarinda harcadiklar1 zaman da artmaktadir. A¢ik alanlarda yasanilan sikintilara ek
olarak kapal1 alanlarda da ulasim konusunda insanlarin istedikleri yerlere ulagsmak i¢in
harcadiklar1 zaman binalarin karmasikligina bagli olarak degismektedir. Bu noktada i¢
mekanlarda insanlarin yonlendirilmesi igin farkli yaklagimlar arastirma konusu
olmustur. Derin 6grenme temelli yonlendirme calismalarina katki olarak bu tez
calismasinda ydnlendirme islemleri iki adimda ele alinmaktadir. Ilk olarak magaza
konum bilgisinin alinmasi i¢in Transfer 6grenmeye dayali Evrisimsel Sinir Aglar
(CNN) mimarisi kullanilmistir. Olusturulan model mimarisi magaza goriintiilerinden
yonlendirme i¢in baslangi¢ bilgisini vermektedir. Bir sonraki adimda yonlendirme
adimlar1 Android mobil uygulama aracilifiyla kullaniciya sunulmaktadir. Uygulama
ile kullanicilarin internet baglantisi olmadan ayni1 ve farkli katlar arasinda yonlendirme

islemi gerceklestirilmektedir.



Anahtar Sozciikler : Ig: mekan yonlendirme, derin 6grenme, CNN, transfer 6grenme,
dijkstra algoritmasi.
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DEEP LEARNING BASED INDOOR ROUTING APPLICATIiON
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With the increasing population in recent years, the time people spend in living spaces
such as hospitals and shopping centers is also increasing. In addition to the difficulties
experienced in open areas, the time people spend in transportation in indoor areas to
reach the places they want varies depending on the complexity of the buildings. At this
point, different approaches to directing people indoors have been the subject of
research. In this thesis, as a contribution to deep learning-based routing studies, routing
processes are discussed in two steps. Firstly, Convolutional Neural Networks (CNN)
architecture based on Transfer learning was used to retrieve store location information.
The model architecture created gives the initial information for routing from the store
images. In the next step, the routing steps are presented to the user via the Android
mobile application. With the application, users can be routed between the same and

different lines without an internet connection.
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BOLUM 1

GIRIS

Niifusun artmasi ile insanlarin {iniversite, hastane, aligveris merkezi gibi binalarda
harcadiklar1 zamanlarda artmaktadir. Bu binalarin karmasikligi, belirli bir hedefe
ulasmak isteyen kisileri navigasyon uygulamasi arayisina yonlendirmektedir. ¢ ve dis
mekanlarda gerceklestirilen modelleme ile farkli navigasyon uygulamalari
tasarlanmistir. Akilli telefonlarin kullaniminin artmasi ile bir yerden bagka bir yere
gitmek artik daha da kolaylagmistir. D1s mekanlarda uydu teknolojisine dayali konum
belirleme c¢alismalari mevcuttur ancak i¢ mekanlarda sinyallerin aktarimindan
kaynaklanan sikintilar meydana gelmektedir. Alternatif olarak sunulan donanim
destekli galismalar ekstra maliyet ve zaman almaktadir. Bu anlamda konum belirlemek

icin derin 6grenme temelli ¢aligmalarda arastirma konusu olmustur.

Bu ¢aligmada, konum bilgisinin derin 6grenme ile tespiti ve kullanicinin en kisa rota
bilgisi ile i¢ mekanda yonlendirmesini saglayan mobil tabanli bir uygulama
gerceklestirilmektedir.  I¢ mekanlarda konum bilgisinin alinmasi icin transfer
ogrenmeye dayali evrigimsel sinir ag1 mimarisi kullanilmigtir. Bu mimarinin, Android
ortama entegresyonu ile kullanicinin bulundugu ortamdaki magazanin adi tespit edilir.
[k olarak siniflandirma modeli ile kullanicinin bulundugu kattaki magaza goriintiisii
alinir ve baslangic noktasi olarak magaza konum bilgisi elde edilir. Daha sonra,
kullanic1 hedef magaza bilgisini mobil uygulama iizerinden secerek rotay olusturur.
Baglangi¢ ve hedef magaza bilgilerinin kat plani iizerindeki konumlarina gore Dijkstra
algoritmasi kullanilarak en kisa yol bilgisi olusturulur ve bina kat plami iizerinde

giizergah bilgisi kullaniciya sunularak i¢ mekan yonlendirme gerceklestirilmektedir.



BOLUM 2

IC MEKAN YONLENDIRME

Diinya iizerinde artan niifus, kentsel yapilarin artmasina ve giderek karmasiklagsmasina
neden olmustur. Niifus degisimine bagli olarak bu alanlarda yasayan insanlarin
hayatlarini kolaylastirmak i¢in yonlendirme sistemleri sik kullanilir duruma gelmistir.
Diinya etrafinda donen uydular araciligiyla nesnelerin konumunu belirleyen
yonlendirme sisteminin kullanilmasi ile GPS teknolojisi hayatimiza girmis ve yaygin
kullanim alani edinmistir. Harita yapimi, jeoloji, navigasyon, arama kurtarma, hedef
izleme, savunma sanayi gibi bircok uygulamada GPS’in etkin sekilde kullanildig:

goriilmektedir [1].

Uydular ve mobil araglarla dig alanlarin haritalanmasi ve detayli bilgilerin elde
edilmesi miimkiindiir. GPS kullanan navigasyon sistemleri giinliik hayatimizda bircok
noktada adres tarifi yapmaktadir. Artan kullanim alanlarina ragmen, giiniimiizde
GPS’in dis alanlardaki yonlendirme basarisina yaklasan bir kapali alan yonlendirme
sistemi bulunmamaktadir. Artan ve giderek karmasik hale gelen hastane, aligveris
merkezi, kamu hizmeti saglayan binalarda yonlendirme igin yasanilan sikintilar
diisiiniildiiglinde, kapali alanlar i¢in ortaya ¢ikabilecek yontemler hayatimizi olumlu

yonde etkileyecektir [2].

Kapali alanlar i¢in olusturulan yonlendirme sistemleri genel alanda kullanilabilirlik
saglamadigi i¢in, GPS sistemlerinin basarisin1 yakalayamamistir. Kapali alanlardaki
yonlendirme ¢aligmalar1 bina yapilarindan kaynakli olarak, GPS’den farkli sistemlere
ihtiyag duymaktadir. Kapali alanlar igin standart bir sistem olmamasina ragmen

yaklagimlar mevcuttur.

Gilinlimiizde yazilimdan bagimsiz olarak, yol bulma problemlerine ¢6ziim niteliginde
bina yapilarina ait kat planlarmi gosteren haritalar kullanilmaktadir. Bu ¢oziim
hastane, aligveris merkezleri gibi yapilarda gidilen yolu kisaltmak i¢in kullanilsa da
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haritanin olusturulmasindaki zaman kayb1 ve taginabilirligin olmamas1 gibi
nedenlerden kaynakli olarak genel anlamda etkili olamamistir ve ¢esitli yazilim

destekli sistemler gelistirilmistir.

2.1. LITERATUR CALISMASI

Literatiir ¢alismalarinda kapali alanlarda yonlendirme sistemleri ile birlikte
konumlandirma isleminin de ele alindigin1 gérmekteyiz. Konum bilgisi elde etmek i¢in
cesitli donanimsal yontemler kullanilsa da maliyet ve hiz s6z konusu oldugunda bu

yontemlerin heniiz bir standart olmadig1 goriilmektedir.

Bina modeli iizerindeki 6nemli noktalarin (merdiven, asansor vb.) baz alinmasi ile
yapilan ¢aligmada daha iyi modelleme ¢oztimleri onerilmistir [3]. Modelleme islemi
¢ogu zaman robotlarin yonlendirme igleminde de kullanilmistir. Bu alanda yapilan bir
calismada haritalama islemi icin, iki boyutlu dikdortgen yapilar ile topolojik
modelleme isleminin karsilastirilmasi yapilmistir [4]. Burada dikdortgen seklinde
haritalama daha keskin ve dogru sonuglar ortaya koymaktadir. Uygun modelleme
isleminin yapilmasindan sonra diger bir adim da modellerin kullaniciya sunumudur.
Mobil cihazlarin ekran boyutlar: gogu zaman modellerin gorsellestirilmesinde yeterli
uygunlugu saglamamaktadir. Chittaro ¢alismasinda, mobil cihazlarin ekran
boyutlarina uygun olarak modellerin nasil daha etkin kullanilabilecegi lizerine 6neriler

sunmaktadir [5].

Yonlendirme uygulamalari ile ilgili literatiirde donanim destekli yontemler {lizerinde
de calisilmistir. Calismalarda donanima dayali teknolojilerin kiiresel olarak kapali
alanlar i¢in kullanilamadig1 gosterilmistir [6]. Bunun nedeni kapali alanlarda uydu
sinyallerinin kullanilamamas1 ve kapali alanlar i¢in mimarilerin kiiciik yapilardan
olugsmasidir. Kapali alan konum belirleme yontemlerinden biri olan RFID, kapal
mekanlarda tasiyicilarin ya da okuyucularin tam konumlarini tespit edebilmesi ile 6n
plana ¢ikmistir. Kapali alanlarda GPS sistemlerinin bina yapilarindan kaynakli olarak
kullanilamamasi bu tip sistemlere olan ilgiyi ve ihtiyaci arttirmistir. Yapilan ¢alismada
RFID ile konum belirleme galigsmalarinin etkin sonuglar1 ve arastirmalari gosterilmistir

[7]. RFID teknolojisi ile ele alinan bagka bir ¢alismada, yangin durumunda her bir
3



kullaniciy1 kendi fiziksel 6zelliklerine ve binanin degisen kosullarina goére bina i¢inde
yonlendiren bir sistem sunulmaktadir. RFID sistemlerinde veriler elektronik bir veri
tasiyic1 aygit tizerinde saklanir ve bu sekilde kullanicilarin konumlar1 takip
edilmektedir. Calisma da kullanicilarin tahliyesi i¢in gerekli talimatlar, bir sunucu
tizerinden sinir ag1 tabanli bir modiil iizerinde hazirlanmakta ve kullanicilarin akill
telefonlarina gergek zamanli olarak gonderilmektedir [8]. Wang ve vd. kapali alanlarda
konumlandirma i¢in RFID teknolojisi iizerine ¢alisma gerceklestirmistir. Calisma da
kullanilan teknoloji maliyet olarak ucuz olmasina karsin, bina modelinden harita
bilgisinin olusturulmasi uzun bir siirectir [9]. Gorme engelli insanlarin kapali
alanlardaki hayatlarin1 kolaylastirmak adina yapilan baska bir calisma da,
konumlarinin tespit edilmesi ve yonlendirilmesi i¢in RFID teknolojisi kullanilmistir.
Calisma da sinyal degisikliklerinine bagli olarak, sinyalin siddeti ve etiket arasinda
esitlik tespit edilerek kisilerin konum bilgisi elde edilmis ve yonlendirme islemi

gerceklestirilmigtir [10].

Kapali alanlarda konumun belirlenmesi igin goriintiilerin taninmasi {izerine
yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklagimlar mekanlara ait goriintii verilerinden bilgi ve
konum iligkilendirilmesi ile yonlendirme gerceklestirmektedir. YoOnlendirme
caligmalarinin hedefi, kullanicinin bir noktadan baska bir hedef noktaya gilizergah
bilgisi ile yonlendirilmesidir. Bu asamada literatiirde ¢ok arastirilan “en kisa yol”
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Literatiirde, kapali ve agik alanlarda donanim
kaynagindan bagimsiz olarak yapilan ¢alismalarda kisa yol algoritmalar1 yonlendirme

icin sik¢a tercih edilmektedir.

Bina modelini, diiglimlere sahip grafik bir yap1 olarak ele alan Mohri ¢alismasinda
grafik yapi lizerinde en kisa yol bulma algoritmasinin kullanimini géstermektedir [11].
Bagka bir calismada A* en kisa yol algoritmasinin basarisi, engellerin bulundugu bir

grafik haritasi tizerinde degerlendirilmistir [12].

Garcia ve vd. galismasinda, siiriictilerin trafik akisina bagli olarak kavsak, 1s1k, mesafe
bilgisine gore yol se¢cim iglemi i¢in Dijkstra algoritmasini temel alan PEDA
(Probabilistic Extension of Dijkstra’s Algorithm) algoritmas: ile iki yaklagimi

degerlendirmektedir. Bu yaklasimlar ile siiriiciilerin yollarin uzunluk mesafelerini
4



bilmedikleri durumlarda olasilik dagilimlart gergeklestirmeleri ve uzunluk bilgisinin
oldugu durumlarda en uygun yol bilgisinin nasil elde edilecegine yonelik parametreler
degerlendirilmektedir. Bu sekilde akilli trafik 151k kontrolii ve daha hizlandirilmis
zaman kontrolii saglanmaktadir [13]. Chen ve vd.’de deprem yangin gibi acil
durumlarda, tehlikeli bolgeden giivenli alanlara tahliye islemi i¢in gergek zamanl
olarak yol agin1 analiz etmektedir. Analiz islemi kavsaklarin ve yolun durumu, tahliye
gecikme hizlar1 g6z oniine alinarak hesaplanmistir. Calismada tahliye islemi Dijkstra
algoritmasi ile ele alinmisg, noktalar arasindaki yol mesafe bilgisi, trafik akis bilgileri,
yol gecikme siireleri gibi bilgiler ayr1 ayr1 degerlendirilerek en kisa mesafede ve en
uygun giizergah bilgisi elde edilmistir [14]. Navigasyon sistemleri kisa yol
algoritmalari ile bir¢ok secenek arasindan en uygun ve en kisa gilizergah bilgisini
kullanict ile paylasmaktadir. Kullanici yol bilgileri arasinda ki alternatif giizergahlari
da degerlendirerek hedef yolun hem maliyet hem de uygunlugunu goérebilmektedir.
Ruan ve vd. Dijkstra algoritmast ile bir seyahat haritasi tizerinde akilli arag navigasyon
sistemi gelistirmistir. Yollarin baglantilari, baglantilar arasindaki mesafe degerleri,
mevcut trafik durumu algoritma ile sorgulanarak basarili sonuglar ortaya
konulmaktadir [15]. Ozdemir ve vd.’de ipek yolu koridorlar arasinda en kisa giizergah
bilgisini Dijkstra algoritmasi ile ele almigtir. Bir demiryolu haritas1 tizerindeki
noktalarin mesafe bilgileri, demiryolu mesafe hesaplama araci ile hesaplanmaktadir.
Calismada segilen 26 nokta bir graf modelinde ele alinmis ve bu noktalar arasindaki
mesafe degerleri ile maliyet hesabi yapilarak optimum sonuglar elde edilmistir [16].
Kemara araciligiyla alman goriintiiler {izerinde uygun goriintii isleme teknikleri
uygulanarak yol optimizasyonlar1 gerceklestirilmektedir. Arici trafindan yapilan
calismada belirlenen bolge lizerinde gezgin robotlar ile alinan goriintiilerden engel
tespiti yapilarak, en uygun yol bilgisine ulagilmaktadir. Dijkstra ve A* algoritmalari
ile gergeklestirilen islemlerde Dijkstra, farkli boyut ve konumlardaki dairesel engelleri

g0z Oniine alarak basarili sonuglar ortaya koymaktadir [17].

Dijkstra algoritmasinin dis mekanlardaki yonlendirme basarisi, i¢c mekanlarda yapilan
caligmalarda da sikc¢a goriilmektedir. Glinliikk hayatimizda bir ¢ok kolaylik saglayan
robotlarin, baslangic ve hedef noktalar1 arasindaki en kisa yol tespitini ele alan Koca
ve Dogan, ¢alismalarinda Dijkstra algoritmasini kullanmistir. Calismada tek katli bir

yapt lizerinde gerceklesen yol bulma islemlerinin, farkli katlar dahil oldugunda da
5



gerceklestirilebildigi gosterilmistir. En yakin asansér ya da merdivene dayali
yaklasimlar ile 3 boyutlu bir diizlemde, robotlarin tek ve 2 katli yapilarda yonlendirme
islemi saglanmistir. Robotlarin yonlendirilmesi i¢in islem siiresi ve optimum sonug
avantajlarindan kaynakli Dijkstra algoritmasi tercih edilmistir [18]. I¢ mekanlarda
yaya yonlendirme islemi giiniimiizde olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Xu ve vd.’de
kullanicilarin farkli giizergah tercihlerini de degerlendirerek en kisa yol bilgisini
Dijkstra algoritmasi ile hesaplamistir. Mevcut yol planlama yontemleri disinda, kisinin
gidecegi noktaya olan mesafe bilgisi hesaplanirken, asansor ya da merdiven tercihleri
de gbéz Oniine alinmaktadir. Belirlenen kat plani iizerinde seg¢ilen bir noktanin
komsularina olan mesafeleri degerlendirilerek, asansor ya da merdiven tercihlerine
gore Dijkstra algoritmasi ile en kisa yol bilgisi hesaplanmaktadir [19]. Kapali otopark
sistemleri en kisa yol algoritmalarinin sik¢a kullanildigi ¢alismalardir. Ata ve vd.
calismalarin da araclarin biyiiklik bilgilere gore girise en yakin otoparka
yonlendirmesini saglayan akilli kapali otopark sistemini, Dijkstra algoritmasi ile ele
almistir. WSN kullanilarak yapilan bir¢ok park sistemleri mevcuttur. Ancak tiim bu
yontemlerin kendi avantajlari ve sinirlamalari vardir. Akilli kapali otopark sisteminin
amaci, miisteriye girise en yakin otoparki saglamaktir. Ayni zamanda otopark
sisteminde, aracin park alaninda yonlendirildigi nokta, aracin biiyiikliigiine gore tahsis
edilmektedir. Giriste ve cikista bulunan, IR sensoriinden gelen giris sinyali Dijkstra
algoritmasi ile isleme alinarak ve Proteus (Arduino Mega 2560) ile gergeklestirilen
simiilasyon ile en yakin otopark noktasina araci yonlendirme islemi
gerceklestirilmektedir [20]. Ug boyutlu kapali alanlar da en az riskli yollarin tespiti
icin GPS ve donanim tabanli bir cok yontem ele alinmis ancak GPS’in kapali alanlarda
sinyal erisiminin zor olmasi, yapilan ¢aligmalarda kullanilan ekstra donanim ihtiyaci
farkli yontemleri géz Oniine getirmistir. Vanclooster ve vd.’inin ¢alismalarin da ele
alinan en az riskli yol algoritmast akis olarak Dijkstra algoritmasinin islem adimlarini
belirtmektedir. I¢ mekan dahilinde olan noktalarn birbiri ile komsuluk iliskileri tek
kat ve birden fazla kat i¢in olusturulmustur. Bir noktanin diger tiim noktalara olan
mesafe bilgisi de, calismada elde edilen sonuglarin basarim degerine etki etmektedir.
Noktalar arasindaki iliskiye dayali olarak bir kattan baska bir kata erisim hem Dijkstra
algoritmas1 hemde en az riskli yol algoritmasi ile degerlendirilerek, en kisa yol bilgisi
acik ve kapali ortamda test edilerek karsilastirmali olara gosterilmistir [21]. GPS

bilgilerinin kapal: alanlardaki dezavantajlart g6z oniine alinarak Fadzli ve vd. ele
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aldiklar1 ¢alismada Dijkstra algoritmasin1 kullanarak robotlar ic¢in yol tespiti
saglamistir. Onerilen yontem, yol mesafe bilgisinin yaninda yolun zorlugunu da ele
almaktadir. Calismada Dijkstra algoritmas: ile noktalar arasindaki komsuluk
iligskilerine gore erisim imkanlar1 degerlendirilerek ve mesafe kaybini ortadan
kaldirilarak en az zorluk derecesinde ki en kisa mesafe hesaplanmaktadir [22]. Yapilan
bir bagka ¢alismada, Xu ve vd. iki boyutlu olarak ele alinan kat planlar1 {izerinde, en
kisa giizegah bilgilerini Dijkstra algoritmasi kullanarak elde etmistir. Burada kat
planlart {izerindeki noktalar arasinda, Delaunay ilicgenleme yontemi ile mesafe
bilgileri alinmistir. Alinan mesafe bilgileri, noktalar arasindaki mesafe iligkilerinden
en kisa yol bilgisine sahip olani kullanictya sunmaktadir. Dijkstra algoritmasinin diger

kisa yol algoritmalarina gére daha dogru optimum sonuglar elde ettigi gosterilmistir

[23].

Gilinlimiizde artan kentsel yapilasma ve daha kapsamli binalarin ortaya ¢ikmasi, acil
durumlarda ortaya gikabilecek kayiplart da artirmaktadir. Boguslawski ve vd. {ig
boyutlu topolojik model yaklasimi ile glivenli rota bilgilerini alarak afetler durumunda
tahliye islemlerinin hizli ve giivenli olarak gerceklestirilmesini amag¢lamigtir. Xml
formatinda alinan kat planlar iizerinde, noktalarin uzaklik iliskilerine dayanarak
maliyetler hesaplanmaktadir. Burada en kisa yol giizergahi Dijkstra algoritmasinin
avantajlar1 goz oniine alinarak gerceklestirilmis ve hem en kisa hem de en giivenli yol

bilgisine ulagilmistir [24].

Dirik ve Kocamaz caligmasinda, en kisa yol algoritmalarini mobil robotlar ile
kullanarak i¢ mekanlarin tarifini ele almaktadir. Calismada yol planlamalari RRT
(Rapidly-Exploring Random Tree) ve Dijkstra ile ¢oziimlenerek engelleri gz Oniine
alan bir yol izleme uygulamas: tasarlanmistir. RRT ve Dijkstra, en kisa ve en uygun
yol gilizergah1 bilgisini yolun uzunlugunu ve yol iizerindeki doniis noktalarini
degenlendirerek almaktadir. Iki boyutlu ortamlarda yapilan test islemlerinde her iki
algoritmanin basarili sonuglar vererek, c¢evrimdisi caligma imkani da sagladig

goriilmektedir [25].



BOLUM 3

DERIN OGRENME

Derin Ogrenme, makinelerin insan davramslarini algilamasi ve anlamlandirmasina
yonelik en popliler yaklasimdir. Dijital veri miktarinin her gegen giin artmasiyla,
verilerin analiz siiregleri 6nem kazanmaktadir. Derin 6grenme ¢ok yiiksek miktarda
veriyi isleme yetenegi ve karmasik yapisi ile bu verileri isleyebilecek yiiksek

hesaplama giicline sahip donanimlara ihtiya¢ duyar.

Bir makine &grenmesi smifi olan Derin Ogrenme, verilerin birden fazla &zellik
seviyesinin veya temsillerinin 6grenilmesine dayali yapidan olusmaktadir[26].
Denetimli, yar1 denetimli ve denetimsiz olarak gergeklestirilen derin 6grenme
caligmalarinda, 6grenme isleminin basarisi ¢alismada kullanilan verinin bityiikligiine
bagli olarak degisir. Verilerin birden ¢ok katmandan geg¢mesi ile her bir adimda
gereken bilgi 6grenilir. Verilerden elde edilen ayirt edici 6zellikler, katmanlt mimari
ile ele alinir. Alt seviye katmanlarda elde edilen 6zellikler, daha az ayirt edicidir. Alt
seviyedeki katmanlarin birlestirilmesiyle olusan iist katmanlardaki 6zellikler daha
fazla ayirt edicilige sahiptir. Katmanli mimari seklinde ele alinan §grenme yontemi

geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden farklidur.

Derin 6grenme ilk olarak 2012’ de biiyiik olgekli gorsel tanima (ImageNet) [27]
yarismasinda nesne siniflandirma alaninda bagarisini ortaya koymustur. Yiiz tanima
sistemleri, saglik sektorii, ses tanima ¢aligmalari, otonom sistemler, goriintii isleme,
gelecek tahmin uygulamalari, dogal dil isleme, metin ve karakter tanima ¢alismalari,
savunma ve giivenlik, nesne tanima, siniflandirma gibi bir¢ok alanda da derin 6grenme
mimarileri kullanilmistir [28,29,30]. Yapilan calismalara ve kullanilan katman
sayisina bagli olarak farkli derin 6grenme mimarileri tercih edilmektedir. Bu boliimde
derin Ogrenme mimarilerinin farkli ¢alisma alanlarindaki kullanimlarindan

bahsedilmistir. Isaret dili iizerinde yapilan ¢alismada, farkli derin 6grenme
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mimarilerinin basarimlart degerlendirilmistir. CNN  mimarisinin goriintii verileri
tizerindeki basaris1 géz online alinarak, verilerin zamansal bilgi igermesi ve zamansal
boyutta degerlendirme yapabilme yeteneginden dolayr RNN mimarisi ve zamansal
verinin boyutunun biiyiik olmasindan kaynakli olarak LSTM mimarisinin basarimlari
gosterilmistir [31]. NLP ve biyomedikal gibi bir¢ok alanda basarili sonuglari olan

CNN mimarileri, dzellikle goriintii isleme alaninda en iyi sonuglar elde etmektedir.

Ciresan tarafindan ele alinan ¢alismada, MNIST verileri tizerindeki hata oran1 %2’lere
distiriilmiistiir [32]. MNIST ve NORB verileri iizerine Ciresan ve arkadaglarinin bagka
bir ¢alismasi da, 6grenme siiresinin ¢ok hizli gergeklestigi en basarili ¢alismalardan

olmustur [33].

Yiiz tanima ¢aligmalar1 kapsaminda ele alinan ¢alismada, diiz ve ters yiiz goriiniimleri
de dahil, genis agilardaki 200.000 goriintii verileri iizerinde yiizlerin CNN ile basarili
tespitleri gergeklestirilmistir [34].

NLP problemleri iizerine CNN basarimi bir¢ok caligmada ortaya konulmustur.
Metinlerin anlamsal ayristirmasi tizerine yapilan ¢alismada, metinlerin s6z dizim
analizleri icin anlamsal bir ¢dzlimleme sistemi ele alinir. Bu calismada yanlis
bi¢cimlendirilmis metinlerin uygun duruma getirilmesi saglanmig ve anlamsal
ayristirmadaki  basartyr artirmak igin kaynaklarin artirilmasit gerektigi ortaya

konulmustur [35].

Kelimelerin anlamsal bilgileri iizerine yapilan ¢aligmada, CNN mimarisi ile kelime
dizilerindeki 6zelliklerin tespiti saglanmis ve yiiksek dogrulukta anlamsal basar1 elde
edilmistir. Gergek diinya verileri ile ele alinan ¢alisma web belgeleri {izerinde siralama

islemleri i¢in degerlendirilmistir [36].

lleri beslemeli sinir aglarinin aksine, temel olarak sirali bilgileri kullanan RNN
mimarisi ile ele alinan galismada ses bilgilerinin dogrudan metine ¢evirilmesi
saglamistir [37] . RNN mimarisi, CNN ile birlikte ele alindig1 baska bir ¢alismada,

etiketlenmemis gorlintii  verileri i¢in tanimlayici bir model pargasi olarak



kullanilmistir. Goriintiilerde nesnelerin tespitinin yaninda tanimlayicilar ile birlikte

nesnelerin konum tespiti de saglanmistir [38].

El yazis1 karakter tanima ve goriintii siiflandirmak icin RNN ve CNN mimarisi
kullanilarak yapilan baska bir ¢calismada, bu mimarilerin farkli veri setleri tizerindeki
kullanimlarini ve basarimlarini géstermektedir [39].

Bir RNN tiirii olan LSTM mimarileri, uzun siireli bagimliliklardan kaynaklanan
problemlere ¢6ziim olarak ele alinmistir. Konusma ve metin isleme konularinda
basarili sonuglar ortaya koyan bu mimari, farkli lehgelere sahip veriler lizerindeki ses

smiflandirma isleminde dikkate deger bir basari elde etmistir [40].

LSTM ile verbmobil verileri {izerinde yapilan ¢alismada, kapsamli konusma verileri
tizerinden anahtar kelime tespiti i¢in %84.5’lik bir basari elde edilmistir [41]. CNN ile
ele alinan LSTM tabanli bir yaklagim ile de on bilgi kullanilmaksizin insan

aktivitelerinin tanimlanmasinda basarili sonuglar ortaya konulmustur [42].

RNN mimarisi ile nota tahmin ¢alismalar1 basarili sonuglar ortaya ¢ikarmasina ragmen
dinlenebilir bir beste olusturulmasi uzun vadeli 0grenme yetenegi ile LSTM
mimarileri tarafindan gergeklestirilir. Yapilan ¢alismada LSTM’in blues tiiriinde

miizikleri 6grenerek besteler ortaya koyabildigi gosterilmistir [43].

Sozliiklerin etiketlenme ve analiz isleminin gergeklestirildigi ¢alismada, BLSTM’in
ileri ve geri yonlii hesaplama gerektiren islemlerde ki basarisi ortaya koyulmustur.
BLSTM ile dogal dil c¢aligmalarinda ortaya c¢ikan geriye yonelik hatirlama

durumundaki hata orani azaltilmigtir [44].

Dogal dil calismalarinda ses analizi 6nemli bir ¢alisma alan1 olusturmustur. BLSTM
tabanl ¢alismada, gevresel faktdrlerden kaynakli konusmanin taninmasinda ortaya
cikan zorluklar géz Oniine alinarak, ses izi Ozelliklerinin daha ayrintili tespiti igin
asimetrik BLSTM yontemi 6nerilmistir. Calismada farkli ¢evresel giirtiltiilerdeki eksik

konusmalarin dogru tespit edilmesi saglanmistir [45].
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Derin 6grenme mimarileri ile ele alanin dil bilgisi tabanli duygu analizleri, cogu zaman
tespit noktasinda yanlig sonuglar ortaya koymaktadir. Benzersiz duygu 6zellikleri baz
alinarak yapilan c¢alismalarda, model belirli uzunluk vektorleri ile ele alindigindan
belirli metin bilgileri kaybedilmektedir. Yapilan ¢alisma da 6z-dikkat mekanizmasi ve
birgok kanal 6zellikleri ile BLSTM mimarisi onerilmistir. Kullanilan yontem farkli
ozellikleri bir araya getirerek kelimeler arasinda iligskiye dayali daha hassas bir duygu

analiz tahminleri elde etmektedir [46].

3.1. DERIN OGRENME MIMARILERI

Yapay sinir aglarindaki katman sayilarinin artirilmasi ile ¢ok farkli tiirde derin
O0grenme mimarileri bulunmaktadir. Bu béliimde ¢alismada kullanilan CNN mimarisi

ve Transfer 6grenme yaklasimi anlatilmaktadir.

3.1.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN, Convolutional Neural Network)

Ileri yonlii bir sinir ag1 olan CNN, hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilerek ortaya
cikartilmistir. Derin 68renme temelli bu sinir aglari, ¢ok fazla goriintii isleme
stireclerini ve smiflandirma adimlarin1 tek bir ag yapisi ile ele alarak, goriintii
smiflandirma, nesne tespiti ve analiz ¢alismalarinda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Klasik goriintii islemeden farkli olarak evrisimli sinir aglarinda
nesne Ozellikleri, olusturulan model tarafindan kendi kendine Ogrenilerek
gergeklestirilir. CNN mimarisi genel olarak bir veya daha fazla evrisim katmani,
havuzlama katmani ve bir veya daha fazla tam bagli katmanlardan olugsmaktadir. Sekil
3.1°de evrisimsel sinir aglarinin genel katman yapisi, Sekil 3.2°de evrisimsel sinir ag1

yapis1 gosterilmistir.
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Girig goriintiisi Evrigim Havuzlama Tam baglanti

Sekil 3.1. Evrisimsel sinir aglarinin genel katman yapist.

Sekil 3.2. Evrisimli sinir ag1 yapist.

Evrisimsel sinir aglari, evrisim katmani (Convolution Layer), havuzlama katmani
(Pooling Layer), aktivasyon katmani (Activation Layer), birakma katmani (Dropout
Layer), tam baglantili katman (Full-Connected Layer) ve siniflandirma katmanindan
(Classification Layer) olusmaktadir. Ilk giris katmaninda (Input Layer) giris olarak
verilen veri, boyut ve ¢oziiniirlik bilgisi bakimindan tasarlanan model mimarisine
uygun sekilde belirlenir. Girdi olarak ele alinan veri, sinir aglarinin énemli bir pargasi
olan evrigim katmanin da, filtre parametresi ile belirgin 6zelliklere sahip yeni girdilerin
olusturulmasint saglar. Basarima etki eden filtreler ile giris verisinden matris

olusturulur. Sekil 3.3’te evrisim islemi gosterilmigtir.
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Sekil 3.3. Evrisim islemi.

Evrisim isleminden sonra elde edilen yeni goriintiiniin(matris) boyutu asagidaki

denklem ile hesaplanmaktadir [47].

nout = (nin+2p—f)s+1 (3.1)

Bu denkleme gore ¢ikis matrisinin boyutu nout, giris resminin boyutu nin, piksel

ekleme padding(p), filtre boyutu f, adim kaydirma stride(s) bagli olarak degismektedir.

Filtreleme isleminin egitim asamasinin her adiminda uygulanmasi ile 6nemli bilgelerin
tespiti saglanir ve Ozellik haritasi olusturulur. Evrisimsel sinir aglar i¢in yaygin
kullanilan aktivasyon katmaninda, aktivasyon fonksiyonu ile girdi degerlerine karsilik
yeni bir ¢ikti matrisi elde edilerek sonraki katman i¢in girdi degerini olusturur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle Hiperbolik Tanjant, Basamak (Step), ReLU
(Rectified Linear Unit) ve Sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Siklikla kullanilan

aktivasyon fonksiyonlariin grafikleri Sekil 3.4’de goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Aktivasyon fonksiyonlari.

Evrisim isleminden sonra havuzlama katmani ile agdaki parametre miktar1 ve veri
boyutu azaltilmaktadir. Veri boyutundaki azaltma islemi ile sinir aginin kullandig1
bellek miktar1 ve hesaplama miktar1 azaltilarak sinir aginin daha hizli olmasi saglanir.
Veri boyundaki azalma isleme filtreleme ile gerceklestirilmektedir. Bu filtreleme
islemleri, en biiyiikk degerleri (maxsimum pooling), en kiiciikk degerleri (minimum
pooling) veya degerlerin ortalamasini (average pooling) alarak yapilmaktadir. Sekil

3.5’ de havuzlama islemi goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Havuzlama islemi.

Birakma katmani derin 6grenmede en sik kullanilan tekniklerden biridir. Sinir aginda
diigtimleri birakmak i¢in belli bir olasilik degeri segilir. Bu deger ile egitilen model de
asir1 0grenme probleminin meydana gelmemesi i¢in evrigimli sinir ag1 katmanlari
arasinda, rasgele diigtimleri silerek asir1 6grenme problemini ortadan kaldirmaktadir
ve agin ezber yapmasini engelleyerek performansini artirmaktadir. Sekil 3.6 (a)’da
evrigimli sinir ag1 yapisi, (b)’de ise birakma katmani uygulanmig sinir ag yapisi

goriilmektedir.
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Sekil 3.6. (a) Evrisimli sinir ag1 yapisi. (b) Birakma uygulanmis sinir ag1 yapisi.

Uygulamalarda kullanilan veriler ¢ok boyutludur. Son olarak ele alinan tam baglantili
katmanda da, oOnceki katmandaki noronlarin tamami tek satir dizi haline

getirilmektedir. Sekil 3.7°de tam baglantili katman yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Tam baglantili katman yapisi.

Tam baglantili katmandan elde edilen veri siniflandirma katmanina aktarilarak

belirlenen sinif sayis1 kadar ¢ikt1 elde edilir.

3.1.2. Transfer Ogrenme

Makine 6grenmesi yontemleri, farkli problemleri ayr1 ayr1 degerlendirerek, yardimci
veri ve gegmis bilgileri kullanmadan sifirdan ¢6zmeye odaklanmaktadir. Buna karsilik
insanlar 6grenme siireglerinde kars1 karsiya kaldiklar1 problemleri ge¢mis bilgi ve
tecriibelerine gore degerlendirerek benzer durumlar neticesinde ¢6ziim aramaktadir.

Makine 6grenmesi ¢aligmalarinin temel prensibi, egitim icin belirlenen veriler ile
egitilen bir sistemin, aym giris ve ¢ikis parametrelerine sahip farkli veriler {lizerinde
tahminler ortaya koymasma dayanmaktadir. Ancak gergek diinya problemlerinde
gerekli egitim verilerinin elde edilmesi ya da tiretilmesi pahali ve zaman alic1 oldugu
icin bu durum farkli bir yaklasimi ortaya g¢ikarmaktadir. Bu yaklasim, benzer
problemler icin kullanilan egitim verilerinin gerekli diizenleme ve iyilestirmeler
yapilarak ayni tiir problemlerin ¢oziimiinii i¢in kullanilmasidir. Bu sekilde, insan
ogrenim siirecindeki deneyimleme becerisinin makine 6grenmesi ¢aligmalarinda da

kullanilmasi saglanmaktadir.
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Giincel yontemlerden biri olan Derin Ogrenme, basarili siniflandirma sonuglari ile
birgok ¢alismada kullanilmaktadir [26,48]. Derin 6grenme yaklasimlarindan CNN;
kullanim kolayhigi, paralel calisabilme ozelligi, yiiksek basari kabiliyeti ile ¢ok
katmanli ileri yonlii bir yapay sinir agidir. Siniflandirma, nesne tanima ve tespiti, dogal
dil isleme, metin analizi gibi bir¢cok ¢alismada CNN’in basarisi ortaya konulmaktadir
[49,50]. CNN ilk olarak biiyiik 6lgekli gorsel tanima (ImageNet) [51] yarismasinda
nesne siniflandirma alaninda basarisini ortaya koymustur. Bu ¢alisma birgok arastirma
alan1 i¢in kaynak niteligi tasimaktadir. Katmanli yapisi ile her adimda gerekli bilgilerin
Ogrenilmesi ve daha az hata orani ile sonuglarin elde edilmesi CNN’in farkli ¢alisma
alanlarinda ki kullanimini da artirmaktadir. Calismalarda olusturulan modellerin
O0grenme basarist agin egitimi i¢in kullanilan verinin biiyiikliigiine gore degismektedir.
CNN kullanilan caligmalarda siklikla yasanilan sorunlardan biri probleme 6zgiin
egitim verilerinin teminidir. Yiksek katman yapist ile CNN’in genel ve ozel
Oznitelikleri basarili sekilde 6grenebilmesi i¢in probleme 6zgii nicel ve nitel olarak
yeterli egitim verilerinin olusturulmas1 gerekmektedir. Ornek olarak ele alinan
ImageNet veri kiimesi, bir milyon imgenin kategorilenmesi ile olusturulmustur ve
CNN kullanarak yiiksek basarimli siniflandirma yapabilmektedir. Problemlere 6zgii
yeterli etiketlenmis veri bulmak zordur, bu sorunun ¢oziimii noktasinda literatiirde
“transfer O0grenme” olarak bilinen bilgi transferi yaklasimi ele alinmaktadir. Bu
yaklasim, egitim basaris1 ispatlanmis veri kiimesi ile egitilen CNN agindan bilginin
transferinin gergeklestirilmesini ifade etmektedir. Transfer 6grenme yaklasimi, insanin
daha once karsilasmadigi problemlerin ¢6ziimii i¢in tecriibe ettigi problemlerin
¢ozlimlerini kullanmasina dayanmaktadir [52,53]. Turizm alaninda kullanilan
fotograflarin bolgelere ait kiiltiirel ve geleneksel unsurlar1 yansitmada ki yetersizligini
ele alan ¢alismada, gorsel igeriklerin belirlenmesinde ve turistler tarafindan yayimlanan
fotograflarin analiz edilmesinde transfer 6grenmeye dayali yaklasim kullanilmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir [54]. Arama kurtarma gorevlerinde, regresyon modeli
ile kurtaricinin yiirime hizi tahmini ve transfer 6grenmeye dayali model ile kayip
kisiye ait ylirlime hiz tahmini gerceklestirilmistir. Model aranan kisinin bulunabilecegi
maksimum alan bilgisini tahmin etmek i¢in her yone yiirlime simiilasyonunda

kullanilmak da ve basarili sonuglar ortaya koymaktadir [55].
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Bu ve benzer durumlarda problemler arasinda bilginin ve verinin transferini saglayan
bu yaklasima “transfer 6grenme” adi verilmektedir. Transfer 6grenme ile daha 6nce
kaynak gorevler icin egitilen modellerden elde edilen Ozellik ve agirliklar yeni
gorevler i¢in kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de transfer 6§renme yaklasimi i¢in ¢alisma

prensibi gosterilmistir.

| Kk |
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Sekil 3.8. Transfer 6grenme ¢aligma prensibi.
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Transfer 6grenme siirecinde hangi bilginin ne zaman ve nasil aktarilacag biiyiik bir
onem kazanmaktadir. En 6nemli asamalardan biri olan aktarilacak bilginin dogru
se¢imi, hedef problem i¢in basar1 kriterini olusturmaktadir. Ciinkii baz1 bilgiler kaynak
problem verilerine 6zgii olabildigi gibi bazi bilgilerde kullanilan alandan bagimsiz
olarak ortak olabilmektedir. Verilerden alinan bilgilerin dogrulugu kadar, bu verilerin
hangi durumlarda aktarilacagi ve nasil aktarilacagi da ¢alisma sonuglari i¢in oldukca
onemlidir. Problemlere 6zgii olarak kaynak olarak degerlendirilen veriler ile hedef
caligmalar i¢in belirlenen veriler farkli olabilmektedir. Bu durumda ele alinan
caligmanin egitim basarist da diismektedir. Bilginin aktarimi noktasinda kullanilan
yontemlerde de dogrudan aktarma ya da degistirme yaklasimi izlenmektedir. Bu

islemler gerceklestirilecek ¢alisma i¢in uygun olarak secgilmektedir.

Calismada transfer 6grenmeye dayali bir yaklasim kullanilmaktadir. Bu yaklagimin
tercih sebebi, daha az veri ve daha iyi performans ile daha hizli egitim
gerceklestirilmesidir. Egitilen modellerin agirliklar: birgok bilgiyi barindirmaktadir ve
bu bilgiler ince ayarlamalar ile yeni modellerin hizli egitimini gergeklestirmektedir.
Bu sekilde kisa adimlarda daha ytliksek bagsarim degerleri elde edilmektedir. Modelin

egitimi sirasinda en 6nemli husus olan veri boyutu da transfer 6grenme ile daha az
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veriden daha yiiksek performaslh sonucglarin alinmasini saglamaktadir. Bu sekilde
model iizerinde yapilan diizenleme ile daha performansi yiiksek calismalar ortaya

¢ikmaktadir.

3.1.2.1. MobileNetV2

Derin 6grenmenin giderek popiilerlesmesinin 6nemli nedenleri arasinda donanim ve
yazilim bazli gelismeler yer almaktadir [56]. Donanim noktasinda yiiksek boyutlarda
verilerin hizli islenmesini saglayan islemci birimleri i¢in alternatifler ortaya
¢ikmaktadir. Bu sekilde birgok derin 6grenme uygulamasi mobil cihazlar tizerinde de
kullanilabilir duruma gelmektedir. Giivenlik i¢in yiiz ve parmak izi taniyan yazilimlar,
ses analiz yazilimlar1 ve arama robotlarindaki kriterlere gore reklamlar1 belirleyen
yazilimlar bunlara 6rnek olarak verilmektedir. Biitiin bu gelismelerin yaninda veri
boyutlarinin ve egitim parametrelerinin artmasi, ele alinan problemlerin giderek
karmasiklagmasi1 modellerinde karmasiklasmasina sebeb olmaktadir. Bu amagla mobil
cihazlar iizerinde derin O0grenme mimarilerinin kullanimi i¢in daha az egitim
parametresine sahip, daha hizli sonuglar ortaya koyan mimariler arastirma konusu

olmustur.

MobileNet [57] mimarisi, diisiik veri isleme yetenegine sahip mobil ve gomiili
sistemler lizerinde derin Ogrenme uygulamalar1 gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu
mimari konvoliisyonel filtreler ile goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi igin standart islemler
yerine sekiz veya dokuz kat daha az parametre ile Ozellik ¢ikarimi saglayan

derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon teknigini kullanmaktadir.

MobileNetV2 mimarisi, mobil cihazlarda goriintiileri smiflandirmak igin
kullanilabilen en énemli CNN tabanli derin 6grenme mimarilerindendir. Mimarinin
temel avantajlarindan biri standart CNN modeline gore daha az parametre ve
hesaplama isleminin olmasidir [58]. Bu sekilde mobil cihazlarda ¢alismaya uygun bir
modeldir. Bir diger avantaji ise goriintiideki nesnelerin ayrintilarim1 ve gecikme
stirelerini kontrol edebilmesidir. Bu avantajlar derin 6grenme mimarilerinin sahip
oldugu konvoliisyon yapilar1 ile saglanmaktadir. Bu yapilar; derinlemesine

konvoliisyon(DC), derinlemesine ayrilabilir  konvoliisyon(DWC), noktasal
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konvoliisyon(PWC) dur. MobileNetV2 mimarisi derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyon yontemini kullanmaktadir. Esitlik 3.1°de standart konvoliisyon
isleminde, bir sinir agina konvoliisyon katmani uygulandiginda hesaplanan parametre

degerleri gosterilmistir.

Konvoliisyon katmani ile parametre degerlerinin hesaplanmasi:

Girisgenisligi x Girisyiiksekligi X Filtregenisligi X Filtreyiiksekligi (3.2)
DC ile birden fazla kanala sahip giris goriintiileri lizerinde her bir giris kanalina ayr1
ayr filtre uygulanarak bir ¢ikis matrisi elde edilmektedir. DWC de bu durumlara ek

olarak kanallar arasinda farkli ¢ikis kanallar1 i¢in 1%1 boyutunda standart konvoliisyon

islemi gerceklestirilmektedir. Sekil 3.9°da DWC iglemi gosterilmistir.

“ ®L é’ﬂ #DDD-il

M

M

Sekil 3.9. Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon(DWC) [59].

MobileNetV2 mimarisinde, MobileNetV1 den farkli olarak agirlik sayilarinin
azaltilmasi i¢in ¢ikis kanallarinin daraltildigi bir darbogaz (bottleneck) olusturuldugu
goriilmektedir ve derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon isleminden 6nce noktasal
konvoliisyon iglemi ile veri temsilleri i¢in hacimsel gosterimden kaynakli dezavantaji
ortadan kaldirilarak performas artis1 saglamaktadir. Cizelge 3.1’de MobileNetV2

mimarisinin katman yapis1 gosterilmistir.

Cizelge 3.1. MobileNetV2 katman yapist. t: genigleme faktori, c: ¢ikis kanal sayisi, n:
tekrar sayisi, s: adim.

Giris Operator t o n S
2242x 3 Konvoliisyon 2D - 32 1 2
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1122x 32 bottleneck 1 16 1 1
1122 x 16 bottleneck 6 24 2 2
562x 24 bottleneck 6 32 3 2
282x32 bottleneck 6 64 4 2
142 x 64 bottleneck 6 96 3 1
142 x 96 bottleneck 6 160 3 2
72x 160 bottleneck 6 320 1 1
72x 320 Konvoliisyon 2D 1 x 1 - 1280 1 1
72x 1280 Havuzlama 7 x 7 - - 1
1x1x1280 Konvoliisyon 2D 1 x 1 - k - -
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BOLUM 4

SINIFLANDIRMA MODELININ TASARIMI VE iC MEKAN
YONLENDIRME PROBLEMINE UYGULANMASI

Bu proje, sik kullanilan derin 6§renme mimarisi ve en kisa yol algoritmalarinin
insanlarin kapal1 alanlardaki yol bulma ¢alismalarina katki saglamak i¢in yapilmistir.
Proje de kullanicinin mevcut durumunu izleme takibi olmaksizin, bina modeli
tizerinde yonlendirme adimini igermektedir. Proje, dis mekan yonlendirme sistemi ile

ilgili degildir.

Bu iki temelden olusan bir ¢alismadir. Bunlardan biri Android uygulamada mevcut
konumun belirlenmesi igin, goriintiilerden analiz gerceklestiren bir derin 6grenme
mimarisidir. Ikincisi, bina yapilarina ait kat bilgilerini kullanarak, en kisa yol
algoritmasi ile yol tespiti saglayan Android isletim sistemi {izerinde galisan bir mobil

uygulamadir. Sekil 4.1°de uygulama is akis1 gosterilmistir.
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Uygulamayi
Baslat 7

o| Baslangic Magazasi
d Bilgisi

Hedef Madaza
Bilgisi

h

En Kisa Yol Hesabi

Yonlendirme
islemi

Hedefe Vans -

Sekil 4.1. Uygulama is akis diyagramu.

4.1. VERI SETi

Tiirkiye niifusunun %18,49’unun ikamet ettigi istanbul’da alisveris merkezlerindeki
yogunluk ve insanlarin bu mekanlarda ulasim konusunda yasadiklari sikintilar ¢alisma
alaninin belirlenmesinde etkili olmustur. Calismada, Istanbul’da bulunan 6 kath
BuYaka alisveris merkezi tercih edilmistir. Alisveris merkezindeki 158 farkli magaza
i¢cin farkli boyut ve acilardan Google araciligi ile goriintiiler toplanmistir. Hazirlanan

veri setinden ornek goriintiiler Sekil 4.2° de goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Egitim i¢in 6rnek veriler [60].

4.1.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri 6n isleme, veriler lizerinden istenmeyen bilgilerin ¢ikartilmasini, kullanilmak
istenilen bilgilerinde 1iyilestirilmesini amaglamaktadir. Veri 6n isleme adimlari
problemlere 6zgiin olarak bir analiz niteligi tasimaktadir. Bu analiz verilerden gerekli
bilgilerin elde edilmesi esasina dayanir. Veriler lizerinde gerceklestirilen, veri
temizleme, indirgeme, doniistiirme, birlestirme gibi birgok on isleme teknikleri
mevcuttur [61]. Bu teknikler ile verinin anlamlandirmasi, eksik verilerin tespit
edilmesi, tekrar boyutlandirilmasi, normallestirilmesi saglanarak kullanim amacina

gore uygun hale getirilmesi saglanir.

Veriler iizerinde doniistiirme islemi normalizasyon ile ger¢eklestirilir. Normalizasyon,
giris degeri iizerinde indirgeme anlamma gelmektedir. Indirgeme islemi ile amac

farkliligin fazla oldugu verileri ortak bir sistem iizerinde karsilagtirabilmektir. Ondalik
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normalizasyon, z-score normalizasyon ve min-max normalizasyon sik kullanilan

yontemlerdir.

Calismada olusturulan 8536 adet 3 kanal renk bilgisine sahip giris goriintii veri seti, 0-
255 araliginda gri seviyeli veri seti goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Giris veri boyutu
224%224 olarak belirlenmistir. Daha sonra Esitlik 4.1 kullanilarak min-max
normalizasyon islemi uygulamistir. 0-255 araligindaki gri seviye piksel degerleri 0-1
araligina doniistiirilmiistiir. Boylece 0: siyah, 1: beyaz ve aradaki degerlerin gri

seviyeleri 0 ve 1’e yakinliklarina gore temsil edilmektedir.

Uygulanan normalizasyon formiilii:

!

x'= (x —minx) + (max(x) — min(x)) (4.1)

4.2. MOBILENETV?2 iLE MAGAZA GORUNTULERININ
SINIFLANDIRILMASI

CNN mimarisi egitilebilen bir¢ok katman ve parametreden olusmaktadir. Katmanli
yapist ile ayrintili 6z nitelikleri tespit ederek daha dogru sonuglar ortaya koymaktadir.
Bu nedenle, calismada kullanicinin bulundugu yerdeki magaza admin tespiti i¢in
cekilen goriintiileri siniflandiran bir transfer 6grenmeye dayalt CNN modeli tercih
edilmistir. CNN mimarisi evrisim, havuzlama ve tam bagli katman olarak ii¢ kisimdan
olugmaktadir. Evrisim katmani giris verilerini filtreleyerek 06znitelik haritalarim
olusturur. Bu sekilde 6zelden genele daha ayrintili nesneleri 6grenme gerceklestirilir.
Havuzlama katmaninda oznitelikler orneklendirilerek boyut azaltilir ve parametre
sayisindaki diisme ile modelin hizli 6grenmesi saglanir. Tam bagl katman ile her
noron i¢in bir dnceki katmandan gonderilen giris degerlerine gore uygun ¢ikti degerleri

elde edilir. Sekil 4.3’ de siiflandirma modelinin ayrintili yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.3. CNN mimarisinin ayrintili yapisi.

Bu ¢alismada, MobileNet V2 ile etiketlenmis bir veri kiimesiyle egitim yapildiktan
sonra Ogrenilmis katsayilar kullanilarak secilen bina i¢in goriintii siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Yeni veri kiimesine gore tasarlanmis bir CNN’in evrisim katmani
agirlik degerleri egitilmis bir CNN’den kopyalanir ve egitim islemi Sadece
siiflandirma katmaninda gercgeklestirilir. Boylece egitilmis CNN’in 6zellik ¢ikarma
basarist yeni CNN modeline aktarilmaktadir. Sekil 4.4’te siniflandirma modeli igin

MobileNetV2 mimarisi ve Sekil 4.5°de MobileNetV2 darbogaz katman yapisi

gosterilmistir.

n=1 n=1 n=2 n=3 n=4 n=3 n=3 n=1 n=t n=1 n=1 n=1

O LZEDONIA
— T
<if

=7
CONV20— CONV2D Avgpool CONV2D Softmax CALZEDONIA

1x1 <7 1x1  (Classifier)
Bottleneck Layer Siniflandirma

(Darbogaz Katmani)

Sekil 4.4. Smiflandirma i¢in MobileNetV2 mimarisi.

o 3x3 SV 1x1
et Batch Activation > Depthwise — Batch Activation o o o e —p Batch
convolution Normalization Function > Normalization Function s Normalization 4
convolution Convolution

Residual Connection (Artik Baglanti)

Sekil 4.5. MobileNetV2 darbogaz katmani.

MobileNet V2 ilk olarak giris goriintiileri igin 3x3 kernel(¢ekirdek)ile Conv2D
kullanarak ozellik ¢ikarimi saglamaktadir. Conv2D adimininda sonra 19 darbogaz
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katmanina (bottleneck layers) giris yapilir. Darbogaz katmani, 3 evrisim adimindan
olusmaktadir. Bunlar 1x1 evrisim (convolution), 3x3 derinlemesine evrisim
(depthwise convolution), and 1x1 noktasal evrisim (pointwise convolution). 1x1
evrisim, Ozellikleri zenginlestirmek i¢in kanal sayisi artirilmaktadir. Derinlemesine
evrisim ve noktasal evrisim ile de hesaplama maliyeti diisliriilmektedir. Tim
katmanlar1 toplu normallesme (batch normalization) ve aktivasyon fonksiyonu
(activation function) adimlar1 izlemektedir. Batch normalization adimi ile gradyan
bagimlilig1 azaltilarak normallestirme islemi gergeklestirilir. Activasyon fonksiyonu
olarak son evrisim katmanmi diginda ReLU6 kullanilmaktadir. ReLU6, ReLU
fonksiyonundan daha gii¢liidiir ve hassas hesaplamalarda goriintiilerden bilgileri

tutabilme avantajina sahiptir.

Calisma da TensorFlow Hub kullanilarak bir model tasarimi gergeklestirilmistir.
TensorFlow Hub, 6grenme mimarilerinin yeniden revize edilerek farkli uygulamalarda
kullanilmasimi saglayan bir kitaplik gorevi gormektedir. Calismamiz da transfer
ogrenme modeli i¢in ImageNet (ILSVRC-2012-CLS) [62] veri seti lizerinde
MobileNet V2 mimarisi ile egitilmig goriintiilerin 6zellik vektorleri kullanilmaktadir.

Calismada tasarlanan modelin genel akisi Sekil 4.6’da gosterilmistir.

MobileNetV2
i
.(.2243.22.4'3,.) zi | Pre-Trained Model
| girig gorintisu 5

J (Ogrenilmis Model)

1
1
1
1
[ 1
| (son dense katmani oimaksizin) "
1

Dense | cikig vektori
Cikis
Katmani :

(Softmax) |

, , i
Yeni Veri Dropout
(Birakma)

Sekil 4.6. Tasarlanan modele genel bakis.

Ilk olarak egitim goriintii boyutlar1 (224,224,3) olarak diizenlenmistir. Gerekli
normalizasyon islemi gerceklestirildikten sonra, MobileNet V2 modelinin 6zellik
vektorleri kullanilarak, dropout katmani eklenmis ve siniflandirma katmaninda yapilan
degisiklik ile calismaya uygun model tasarimi gergeklestirilmistir. Calismada
tasarlanan model yapist Sekil 4.7°de, olusturulan model mimarisi de Cizelge 4.1°de
gosterilmistir.
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1. model = tf keras.Sequential ([
2. hub.KerasLayer(
3. "https://tfhub.dev/google/tf2-preview/mobilenet_v2/feature_vector/4",
4. output_shape=[1280], trainable=False),
5. tf.keras.layers.Dropout(0.4),
6. tf.keras.layers.Dense(train_generator.num_classes, activation="softmax")])
Sekil 4.7. Model yapisi.
Cizelge 4.1. Egitilmis MobileNetV2 model mimarisi.
Katman Cikis Boyutu Parametreler
keras_layer (KerasLayer) (None, 1280) 2257984
dropout (Dropout) (None, 1280) 0
dense (Dense) (None, 158) 202398

4.3. SINIFLANDIRMA MODELININ ANDROID iLE KULLANIMI

Yapay zekanin hayatimizin her alaninda hizla yayilmast ile giin gectikce artan bir talep
ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada daha hizl, kararl, kiigiik cihazlarda verimliligi yliksek

¢Ozlimler arastirma konusu olmustur.

TensorFlow-Lite, Tensorflow modellerinin gomiilii sistemlerde, mobil cihazlarda daha
etkin kullanimini saglayan bir arag setidir. Ogrenilen modellerin daha az gecikme
stiresi ile mobil cihazlarda kullanimimi saglamaktadir. Android, I0S gibi farkl
platformlar1 destekleyerek bir¢cok programlama dili i¢in API de sunmaktadir. Sekil

4.8’de egitimi gergeklestirilen bir modelin .tflite donilistim mimarisi gésterilmistir.
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Sekil 4.8. Modelin .tflite doniistimii.

Magaza gorintiilerinin siniflandirilmasi i¢in olusturulan model, doniisiim islemi ile
birlikte Android ortamda kullanilacak .tflite uzantili dosya olarak kaydedilir ve

magaza isimlerinin oldugu label dosyasi ile android ortamda kullanilir.

4.3.1. Dijkstra Algoritmasi ile Yonlendirme

Bu calismada aligveris merkezine ait kat planlar1 bir graf modeli olarak ele alinmistir.
Magazalara ait kapr numaralar1 koseleri/diigiimleri, magazalar1 birbirine baglayan
yollar ¢izgeleri ifade etmektedir. Aralarinda mesafe/iligski bazinda baglanti bulunan her
uygulama i¢in graf veri modeli kullanilabilmektedir. Bir graf, kdselerden ve koseleri

birlestiren ¢izgelerden olugmaktadir.

Graflarin temsili gosterimleri:
N(Node)= {NO,N1,N2...};

E(Edge)= {EO,E1,E2...};
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G(Graph)= {N,E} seklindedir.

N: Diigiimii ,E: Kenar1 ve G: Grafi temsil etmektedir.

Dijkstra algoritmasi belirlenen bir noktadan, istenilen noktaya olan en kisa mesafe
bilgisini belirlemektedir. Agirliklandirilmis ve yonli rota bilgilerini kullanarak
islemlerini gergeklestirmektedir. Dijkstra algoritmasi en kisa mesafe bilgisini elde
ederken Greedy (Aggozli) yaklasimini kullanmaktadir. Her adimda bir sonraki

noktaya bu yaklasim ile ilerleme gerceklestirilir.

Uygulamada takip edilen Dijkstra algoritmasi islem adimlari:

e Gorinti siniflandirma modeli ile magaza goriintiilerinden baslangic magazasi
belirlenir

e Uygulama iizerinden hedef magaza se¢imi yapilir

e Baslangic magazasindan komsu magazalara maliyet bilgisi hesaplanir

e En az maliyetli komsu magaza secilir

e Belirlenen her magaza i¢in komsu magazalara olan en az maliyetli magaza
secilerek her adimda bu islem tekrar edilir

e Baslangi¢ magazasi ile hedef magaza arasindaki yol ve maliyet bilgisi elde edilir

Sekil 4.9¢da 6rnek olarak birbirine bagli 7 nokta ve A noktasindan diger noktalara olan

mesafe bilgileri verilmektedir.

Sekil 4.9. Ornek graf modeli.
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Cizelge 4.2° de A noktasindan G noktasina olan en kisa yola ait mesafe bilgileri
gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Noktalar arasi en kisa yol mesafe bilgileri.

Gezilen noktalar | Bulunulan A B C D E F G
nokta

A A | - 3A 6,A 4,A 0 o0 00

A-B B | | - 5B 4,A 6,B ') 00
A-B-D D 5B | - 6,B 9,D 11D
A-B-D-C c ! | | - 6,B 8,C 11D
A-B-D-C-E E 1 ! | | - 7,E 11,D
A-B-D-C-E-F SEEEE e D D e 8,E
A-B-D-C-E-F-G c | ! 1 [ | | | —

Dijkstra algoritmasi ile A noktasindan G noktasina olan yol bilgisi A-B-D-C-E-F-G

olarak elde edilmis ve yol maliyeti 8 olarak hesaplanmistir.

Calismada, Dijkstra algoritmasi ile baglangic ve hedef nokta arasindaki giizergah
bilgisi elde edilmistir. Giizergah bilgisi ilgili katlara ait kat planlar1 tizerinde
kullanicitya sunulmustur. Ayni ve farkli kat {izerinde gergeklesen yonlendirme
islemlerinde, birbiriyle komsu olan magazalarin iliskileri ele alinmistir. Farkli katlar
arasinda gergeklesen yonlendirme islemlerinde, yakin noktadaki asansor bilgisi goz
Oniine alinarak yonlendirme gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan 6rnek kat plan

gorseli Sekil 4.10°da gosterilmigtir.

ml‘
s
“ a
» o
» o
s
s 0 " 4
» @
“ £
s
w W om m 2 3= s =

Sekil 4.10. Buyaka aligveris merkezi 6rnek kat plani.

31




Aligveris merkezindeki her kat plani i¢in magaza isimlerinin degisim durumu goz
Oniine alinarak kapi numaralar1 arasindaki komsuluklar1 belirten komsuluk matrisi

(Adjacency Matrice) olusturulmustur.

Komsuluk matrisi genel denklemi:

Eger (Ni,Nj) € E yada (Nj,Ni) €E ,1
Diger durumlarda ,0 (4.2)

Burada Nive Nj iki noktayi(diigiimii), E kenarlar1 temsil etmektedir. Basit bir graf
modeli i¢in komsuluk matrisi olusturulurken, eger Ni ve Nj noktalarinin birbirleri bir
komsulugu var ise, hem Ni noktasindan Nj ye, hemde Nj noktasindan Ni ye komsuluk
belirtilebilir. Bu sekilde olusturulan komguluk matrisinde komsuluk durumu

gozetenler 1 ile, gozetmeyenler O ile temsil edilir.

Komsuluk matrisi iizerinde belirlenen kapt numarasinin komsular ile arasindaki
komsuluklarin alinmasi, en yakin kapi bilgisinin giincellenmesi ve en kisa yol

bilgilerinin tutulmasi islemine ait pseudo code soyledir Sekil 4.11° de goriilmektedir.

1. for (i =1;i<toplamKapiNum; i++)

2. {for kapiNumlIndis=0; kapiNumlIndis < toplamKapiNum; kapiNumlIndis++) {

3. if('eklenmisKapiNum[kapiNumIndis]&&enkisaMesafeler[kapiNumlIndis] <
enkisaKapiMesafe)

4. {enyakinKapi = kapiNumindis;

5. enkisaKapiMesafe = enyakinMesafeler [kapiNumIndis];}}

6. eklenmisKapiNum [enyakinKapi] = true;

7. for (kapiNumIndis=0; kapiNumIndis < toplamKapiNum; kapiNumIndis++)

8. {int kenarMesafe = mesafeMatrisi[enyakinKapi][kapiNumIndis];

9. if (kenarMesafe > 0 && ((enkisaKapiMesafe+kenarMesafe) <
enkisaMesafeler[kapiNumindis]))

10. {guzergah[kapiNumIndis] = enyakinKapi

11.  enkisaMesafeler[kapiNumindis] = enkisaKapiMesafe + kenarMesafe;}}}

Sekil 4.11. S6zde kod.

Calismanin Andorid ortamda kullaniciya sunulmasi i¢in bina yapilar1 Javascript

Object Notation (json) formatinda saklanmaktadir. Her kat plani igin, igerisinde
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magaza adi, kap1 numarasi, kat bilgisi ve canvas tizerine yerlestirilen kat planlarina ait

X, y nokta degerleri gibi bilgilerin bulundugu json dosyasi1 olusturulmustur.

Kat planina ait 6rnek json dosya blogu Sekil 4.12” de goriilmektedir.

{"id": 27,
"doorNumber": "27",
"name": "Arcelik",
X" "637",

"y "367",

"floor": "B2"}

ok wnE

Sekil 4.12. Kat planina ait json dosya blogu.

Siniflandirma modeli ile elde edilen magaza ad1 bilgisi ve segilen hedef magaza adi
bilgisi ilgili json dosyalarindaki kap1 numaralar ile iliskilendirilir. Dijkstra algoritmasi
komsuluk matrisi {izerinden secilen kapi1 numaralar1 arasindaki gilizergah bilgisinin
elde edilmesini saglamaktadir. Android 2D ¢izim iglemleri igin Canvas isimli bir sinif
kullanilmaktadir. Bu smif koordinat sistemini baz alarak kat plan1 tizerinde farkl stil
islemlerinin ¢izdirilmesini saglamaktadir. Calismada baslangic ve hedef nokta
arasindaki glizergah Android igin Canvas isimli bir smf kullanilarak
gerceklestirilmistir. Sekil 4.13’de kat plami iizerinde canvas ile gercgeklestirilen

yonlendirme gosterilmistir.

Sekil 4.13. Canvas ile kat plani lizerinde yonlendirme.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu béliimde olusturulan siniflandirma modelinin tasarim ortami, modelin egitim ve
test sonug bilgisi, Android uygulamasinin tasarim agamalar1 ve mobil yonlendirme
sonug bilgileri gosterilmistir. Modelin egitim bagarimi ve mobil uygulama sonuglari

cizelge ve sekillerle degerlendirilmistir.

5.1. SINIFLANDIRMA MODELI SONUCLARI

Calismada ele alinan siniflandirma modeli Python dili kullanilarak Google Colab
araciligiyla egitilmistir. Cizelge 5.1°de modelin tasarlandig bilgisayar ve kiitiiphane
bilgileri verilmistir.

Cizelge 5.1. Modelin tasarlandig1 ortam ozellikleri.

CPU GPU Bellek isletim Sistemi TensorFlow
Intel Core i5-7200U Intel(R) HD Graphics 8GB Windows 10 Pro 64 2.5.0
CPU @2.40 Ghz 620 bit

Colab kullanicilara ticretsiz GPU destegi saglayan bir bulut servisidir. NVIDIA Tesla
K80 GPU iizerinde birgok derin 06grenme uygulamasinin gelistirilmesini
saglamaktadir. Bu kisimda MobileNet V2 mimarisi ile egitilen Buyaka veri setinin
egitim ve validation(dogrulama) grafikleri, test goriintiileri tizerindeki ¢ikti sonuglari

gosterilmistir.

Hazirlanan Buyaka veri setindeki 8536 goriintii iizerinden %380°1 egitim, %20’
dogrulama veri seti olarak belirlenmistir. Tasarlanan CNN modeli 6890 egitim, 1646
dogrulama goriintiisii ile egitilmistir. Sekil 5.1°de ve Sekil 5.2°de modelin 200 adim

egitim i¢in dogruluk ve kayip (loss) degerlerinin grafikleri gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Modelin basarim grafigi.
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Sekil 5.2. Modelin kay1p grafigi.

Toplam 8536 goriintii ile farkli adim sayilarinda c¢alistirllan model 200 adim
sonucunda %98’lik dogruluk elde etmistir. Modelin test islemleri igin veri artirimi
(Data Augmentation) ile 158 sinifa ait toplam 588 test goriintii verisi hazirlanmis ve

%96 basarim elde edilmistir.

Model basarim sonuglarinda asir1 6grenme, modelin performansinin rastgele olup
olmadigint gormek icin farkli yaklasimlar mevcuttur. Calisma da model
performansinin gosterilmesi i¢in K Katlamali Capraz Dogrulama (K-Fold Cross
Validation) islemi gerceklestirilmistir. Calismada veriler 10 farkli kiimeye ayrilarak
islem gergeklestirilmis ve her bir basarim sonuglar1 ile ortalama ¢apraz dogrulama
basarim degeri Cizelge 5.2°de gdsterilmistir.
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Cizelge 5.2. Capraz dogrulama basarim sonuglart.

Model

Fold1l | Fold 2

Fold 3

Fold 4

Fold 5

Fold 6

Fold 7

Fold 8

Fold 9

Fold 10

Ortalama

CNN

92.61 92.84

96.43

94.63

93.42

93.15

94.84

94.63

93.41

92.10

94

5.2. MOBIiL UYGULAMA SONUCLARI

Bu kisimda uygulamanin akilli telefon (Redmi 8A MIUI Global 12.0.3) iizerindeki

denemeleri ile ¢ikti sonuglart verilmektedir. Cizelge 5.3’de akilli telefonun teknik

ozellikleri gosterilmistir.

Cizelge 5.3. Redmi 8A teknik 6zellikleri.
Islemci Sekiz Cekirdek Maks. 2.01GHz
Bellek 2 GB RAM
Kamera 12MP,f/18,1/2.55

Ekran Boyutu ve Coziiniirligii

6.22 ing / 720x1520 (HD+) Piksel

Isletim Sistemi

Android 10.0

Uygulamanin akilli telefon lizerindeki sonuglari gergek veriler ile alinmistir. Baglangic

bilgisi kullanicinin magaza adini tespiti ile belirlenmistir. Ayni ve farkli katlar arasinda

yonlendirme saglanan calisma da, farkli katlar arasindaki yonlendirme igin kat

planlarindaki asansor bilgisini kullanilmaktadir. Kullanici tarafindan belirlenen ve

secilen magaza isimlerine ait json dosyasindaki kat bilgisi ayni ise Dijkstra

algoritmasina gonderilen kap1 numaralar1 ayni kat iizerindeki yol bilgisi ve giizergah

bilgisini saglamaktadir. Sekil 5.3’de ayni1 kat iizerinde bulunan magazalar i¢in yol

bilgisi ile giizergah bilgisi gosterilmistir. Sekil 5.4°de farkli katlardaki magazalar i¢in

yonlendirme adimlar1 gosterilmistir.
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GUZERGAH

Sekil 5.3. Ayni kat lizerinde yonlendirme.

Ayni kat lizerinde bulunan Atasun Optik ve Samsung magazalar i¢in yol bilgisi
komsuluklarina bakilarak Yol Bilgisi kisminda adim adim belirtilmis ve Giizergah

kisminda kat plan1 {izerindeki bina yapisina uygun olarak ¢izim olarak gosterilmistir.

MachineLearningMap MachineLearningMap MachineLearningMap MachineLearningMap MachineLearningMap
Samsonite - G Le Pain Quatidien !
. AT
Le Pain Quatidien Shuh . s B B i
""..-5"|.-- » 3 i)
Shuh G_Asansor
'
G_Asansor B2_Asansor - B2 S .
- c T -
Samsonite B2_Asansér - B2 Saat & Saat o W% L i . i
Bog Ditkkan » uoa
Bog Ditkkan Sunglass Hut
Gallery Crystal B2 Floor Sunglass Hut Siemens
HEDEF NOKTA Siemens Enplus
Enplus Penti
Penti English Home

Sekil 5.4. Farkli kat {izerinde yonlendirme.

Farkl1 katlar iizerinde gergeklestirilen yonlendirme isleminde katlarda bulunan asansor
noktasi baz alinarak islem yapilmistir. Samsonite ve Gallery Crystal magazalar igin

ilk olarak baglangi¢ noktasi olan Samsonite magazasindan ayni kattaki asansore kadar
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yonlendirme saglanmais, ikinci olarak Gallery Crystal magazasinin bulundugu kattaki

asansor noktasindan Gallery Crystal magazasina yonlendirme saglanmustir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu calismada, i¢ mekanlarda yonlendirme c¢alismalari igin farkli yaklagimlar
gosterilmistir. Ancak i¢ mekanlarda donanimdan bagimsiz olarak konum tespiti i¢in
derin 6grenme temelli yaklagim ile basarim elde edildigi gozlemlenmistir. Bu yaklagim
yonlendirme ¢alismalarinda tercih edilen yapilar igin farkli uygulama metotlarinin da
kullanilmasia sebep olmaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin basarim degerleri
kullanilan veri setindeki verilerin fazla olmasi ile dogru orantilidir. Verilerin yetersiz
oldugu durumlarda transfer 6grenmeye dayali yaklasimlar tercih edilmektedir. Bu
calisma bize tercih edilen aligveris merkezi i¢in olusturulan 6zgiin veri seti tizerinde
transfer 0grenme ile CNN mimarisinin siniflandirma basarisin1 gostermektedir.
Olusturulan CNN modeli ile yiiksek hesaplama maliyetini ve veri miktarindaki
dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in transfer 6grenme yaklasimi tercih edilmistir.
Caligmada diger bir adim yonlendirme uygulamasinin kullaniciya sunulmasidir. Bu
noktada CNN modelinin android ortama entegrasyonu saglanmistir. Uygulama
tizerinde baglangic noktasi icin CNN modeli sonucunda baslangic konum bilgisi
alimmistir. Uygulama {izerinde yonlendirme adiminda en kisa yol algoritmasi olan
Dijkstra algoritmas1 ile yonlendirme islemi saglanmigtir. Calismada Dijkstra

algoritmasinin iglem siiresi ve optimum sonug avantajlarindan yararlanilmistir.

Calismamizda i¢ mekan goriintiileri ile gergeklestirilen egitim sonucunda hem goriintii
siniflandirma konusunda basarili bir sonug¢ elde edilmis hem de android ortamda
siniflandirma modeli araciligiyla kullaniciya yonlendirme saglanmistir. Yapilan
calisma, transfer Ogrenme yaklagiminin i¢ mekanlarda kulanimina da katki
saglamaktadir. Uygulamanin daha ileri siirlimlerinde kullanicidan alinan geri doniisler
ile magaza bilgileri degisim durumlari kontrol edilerek model egitimine devam

edilecektir.
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OZGECMIS

Ebru SOMUNCU ilk, orta ve lise 6grenimini Zonguldak’ta tamamladi. Yayla Mesleki
ve Teknik Anadolu Lisesi Bilisim Teknolojileri Boliimii’'nden 2011 yilinda mezun oldu.
2011 yilinda Bursa Uludag Universitesi Bilgisayar Programcilign Béliimii'nde On
Lisans 6grenime baslayip 2013 yilinda mezun oldu. DGS sinavi ile 2014 yilinda Lisans
egitimi i¢in Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde 6grenimine
baslayarak 2018 yilinda mezun oldu. 2019 yilinda Karabiik Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali’nda Yiiksek Lisans egitimine baglad1
ve egitimini Karabiikk Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali altinda stirdiirmektedir. Aralik 2021 itibari ile Bartin
Universitesi Miihendislik, Mimarlik ve Tasarim Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi

boliimiinde Aragtirma Gorevlisi olarak goreve bagladi.
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