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Giiniimiizde teknolojinin hizla gelismesi ile birlikte yapay zeka teknolojileri birgok alanda siklikla kullanilmaya
baslanmistir. Yapay zeka teknolojileri saglk, egitim, miihendislik gibi bir¢ok disiplinler arasi alanda siklikla
kullanilmaktadir. Yapay zeka teknolojisinin dnemli kullanim alanlarindan birisi de mithendislik alamdir. Ozellikle
makina, elektrik-elektronik ve bilgisayar sistemlerinin bir arada kullanildig: disiplinler arasi bir miithendislik alan1
olan mekatronik miihendisliginde de yapay zeka teknolojilerinden faydalanilmaktadir. Mekatronik
mithendisliginde 6zellikle robotik yapay zeké algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligmada, yapay
zeka tabanl goriintii isleme tekniklerinin robot siipiirgelerde engel ve tehlike algilama iglevine uygulanmasi
gergeklestirilmistir. Geleneksel sensor tabanli sistemlerin yiiksek maliyetleri ve algilama dogrulugu sinirlamalari
nedeniyle, kamera ve yapay zeka destekli bir alternatif olarak yapay zeka tabanli sistemler robot siipiirgelerin ev
ortamindaki cansiz nesneleri ve tehlikeli bolgeleri algilayarak giivenli bir sekilde temizlik yapmasi hedeflenmistir.
Bu amagla, sandalye, koltuk, oyuncak ve terlik nesnelerden olusan bir veri seti olusturularak elde edilen veri seti
VGG-19, AlexNet, MobileNet V2 derin 6grenme mimarileri ile egitilmistir. Calismada kullanilan {i¢ derin
6grenme mimarisi igerisinde MobileNet V2 modeli %97.87 dogruluk oram ile en basarili model olarak tespit
edilmistir. Calismada gergeklestirilen derin 6grenme yaklasimi, sensor tabanli sistemlere kiyasla maliyet etkinligi
ve gevresel farkindalik agisindan daha avantajli bir ¢dziim sunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Anahtar derin 6grenme, Goriintii isleme, Robotik.

HAZARD AND OBSTACLE DETECTION IN SMART ROBOT SWEEPERS WITH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED IMAGE PROCESSING

ABSTRACT

Nowadays, with the rapid development of technology, artificial intelligence technologies have begun to be used
frequently in many areas. Artificial intelligence technologies are frequently used in many interdisciplinary fields
such as health, education, and engineering. One of the important areas of use of artificial intelligence technology
is the field of engineering. Artificial intelligence technologies are also used in mechatronics engineering, which is
an interdisciplinary engineering field where machinery, electrical-electronics, and computer systems are used
together. Robotic artificial intelligence algorithms are frequently used in mechatronics engineering. In the study,
the application of artificial intelligence-based image processing techniques to the obstacle and danger detection
function in robot vacuum cleaners was carried out. Due to the high costs and detection accuracy limitations of
traditional sensor-based systems, camera and artificial intelligence-supported alternative artificial intelligence-
based systems are aimed to detect inanimate objects and dangerous areas in the home environment and clean robot
vacuum cleaners safely. For this purpose, a data set consisting of chair, armchair, toy, and slipper objects was
created and the obtained data set was trained with VGG-19, AlexNet, MobileNet V2 deep learning architectures.
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Among the three deep learning architectures used in the study, the MobileNet V2 model was determined to be the
most successful model with an accuracy rate of 97.87%. The deep learning approach implemented in the study
offers a more advantageous solution in terms of cost effectiveness and environmental awareness compared to
sensor-based systems.

Keywords: Deep learning, Image processing, Robotics.

1. Giris (Introduction)

Yapay zeka teknolojisi, giiniimiiz de otonom sistemler iizerinde kritik bir rol oynamaktadir [1]. Ozellikle
ev otomasyonu alaninda kullanilan akilli robot siipiirgeler, ¢evrelerini LIDAR ve ultrasonik sensorler
gibi sistemler araciligiyla engelleri algilayarak otonom hareket kabiliyeti kazanmaktadirlar. [2]. Ancak
bu sensorlerin yiiksek maliyetleri ve baz1 durumlarda algilama dogruluklarinin siirli olmasi, alternatif
coziimler gelistirilmesini gerekli hale getirmektedir [3]. Ozellikle merdiven gibi hassas nesnelerin
algilanmamasi veya tehlikeli bolgeleri algilayamama gibi problemler, robot siipiirgelerin mevcut
teknolojileriyle tam olarak ¢oziilememektedir [4].

Robot siipiirgelerin bu problemlerine ¢6ziim olarak, kamera tabanli goriintii isleme teknikleri hem
maliyet etkinligi hem de gevresel farkindaligin artirilmasi agisindan 6nemli bir ¢6ziim sunmaktadir.
Ayica bu ¢oziimlere yapay zeka tabanli modeller kullanilarak robot siipiirgelerin engellerden kaginma
ve tehlikeleri algilama gibi islevlerini iyilestirildigi goriillmektedir [5,6]. Son yillarda, robot siipiirgelerde
yapay zeka destekli goriintii isleme tekniklerinin etkinligi {izerine birgok ¢alisma gergeklestirilmistir.
Konu ile ilgili akademik g¢alismalar incelendiginde, Gao ve ark. (2022), robot siipilirgelerde derin
Ogrenme tabanli bir sistem Onererek, engel tespiti ve siiflandirmada %98’in {izerinde dogruluk oran
elde etmislerdir [7]. Diger bir ¢alismada ise, Zhu ve ark. (2023), robot siipiirgelerin yalnizca goriintii
verilerini kullanarak ger¢ek zamanli olarak hareketli nesneleri algilayabilen bir sistem gelistirmistir.
Calisma, ozellikle insanlarla etkilesimli ortamlarda robotlarin giivenligini artirmaya yonelik énemli
katkilar sunmaktadir [8].

Calismada, yapay zeka destekli goriintii isleme teknikleri kullanilarak robot siipiirgelerin ev ortamindaki
cansiz nesnelere zarar vermeden otonom sekilde hareket ederek sensorlerin algilayamadigi merdiven
gibi tehlikeleri algilayarak giivenli bir temizlik islemi gergeklestirmesi amaglanmaktadir. Calisma
kapsaminda, evdeki farkli nesneleri algilamak i¢in 6zgiin bir veri seti kullanilmistir. Hazirlanan veri seti,
robotun hem engellerden kacinmasini hem de potansiyel tehlikelerden korunmasini saglamak igin
evrisimsel sinir ag1 tabanli VGG-19, AlexNet, MobileNet V2 olmak iizere ii¢ farkli model ile egitilerek
en bagarili model ¢alismada kullaniimistir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)
2.1. Materyal (Material)

2.1.1. Veri seti (data set)

Calismada, robot siipiirgelerin ev ortamindaki canli veya cansiz nesnelere zarar vermeden otonom olarak
hareket etmesi ve temizlik gorevlerini yerine getirmesi amactyla 6zgiin bir veri seti olusturulmustur.
Veri setinde yer alan goriintiiler, ev ortaminda bulunan sandalye, koltuk, vazo, oyuncak ve terlik gibi
nesnelerin gorsellerinden olugsmaktadir. Veri setindeki goriintiiler 240x240 boyutlarinda renkli olarak
kaydedilmistir. Toplanan gorintiiler {izerlerindeki giiriiltli ve paraziti azaltmak amaciyla Gauss
filtreleme ve normalizasyon islemlerine tabi tutulmustur. Toplam 1500 goriintiiden olusan veri seti, 438
adet sandalye, 321 adet koltuk, 320 adet vazo, 214 adet oyuncak ve 207 adet terlikten olugsmaktadir.
Calismaya 6zel olarak hazirlanan veri setinden alinmis 6rnek bir goriintii Sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1: Veri setinden 6rnek goriintii (Sample image from dataset)
2.1.2. VGG-19 Derin 6grenme mimarisi (VGG-19 Deep learning architecture)

VGG-19, derin 6grenme ve bilgisayarli gorii alaninda 6nemli bir yere sahip olan 19 katmanli bir
konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. Ilk olarak 2014 yilinda Oxford Universitesi'ndeki Gorsel Geometri
Grubu tarafindan gelistirilen VGG-19, daha derin aglarin performansi artirabilecegi fikriyle VGG-
16'nin bir genisletmesi olarak ortaya ¢ikmistir [9]. VGG-19'un gelistirilmesinin temel nedeni, ag
derinliginin goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerindeki etkisini incelemektir. Fakat daha sonrasinda
modele fazla katman eklenerek, modelin daha karmagik ve soyut 6zellikleri 6grenmesi hedeflenmistir
[10]. Bu yaklasim, daha derin mimarilerin performansi artirabilecegini gostermis ve derin 6grenme
alaninda yeni arastirmalara Onciiliik etmistir [11]. Gelisim siirecinde, VGG-19 farkli optimizasyonlar ve
modifikasyonlarla daha verimli hale getirilmistir. Ozellikle hesaplama maliyetini azaltmak ve
hizlandirmak i¢in model sikistirma ve agirlik paylasimi gibi teknikler uygulanmistir [12]. Ayrica, VGG-
19'un transfer 6grenme igin uygun bir mimari olmasi, farkli alanlardaki uygulamalarda genis ¢apta
kullanilmasini saglamistir [13]. Son yillarda, VGG-19 {izerine yapilan ¢aligmalar, modelin tibbi goriintii
analizi, nesne tespiti ve dogal dil isleme gibi farkli alanlarda basarili bir sekilde uygulanabilecegini
gostermistir [14]. Yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, VGG-19 modeli, esnek ve giiglii bir derin
O6grenme modeli olarak 6nemini korudugunu ortaya koymaktadir [15].

2.1.3. AlexNet derin 6grenme mimarisi (AlexNet deep learning architecture)

AlexNet, derin 6grenme ve bilgisayarli gorii alaninda 6nemli bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir.
2012 yilinda Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilen AlexNet, ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorlintli Tamima Yarigmasi'nda birinci olan bir derin 6grenme mimarisidir [16]. AlexNet'in biiyiik veri
setleri lizerinde derin sinir aglarinin performansini artirmak ve o donemde yaygin olan "asir1 6grenme"
ve hesaplama maliyeti sorunlarini gidermek i¢in tasarlanmis bir modeldir [17]. AlexNet, daha derin ve
genis bir mimari kullanarak karmasik ozelliklerin 6grenilmesini saglamistir [18]. Model, sekiz
Ogrenilebilir katmandan olugsmakta ve ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu sayesinde
egitim stiresi hizlandirilmaktadir [19]. Ayrica, dropout ve veri artirma gibi teknikler kullanilarak
modelin genelleme kabiliyeti arttirilmigtir [20]. Bu mimarinin gelistirilmesi, GPU'larin paralel iglem
yeteneklerinden faydalanarak biiylik 6lgekli aglarin egitilmesini miimkiin kilmistir [21]. AlexNet'in
basarisi, derin 6grenme alaninda yeni arastirmalara ve daha derin aglarin gelistirilmesine 6nciilitk
etmistir [22]. Ozellikle nesne tanima, simiflandirma ve segmentasyon gibi goérevlerde konvoliisyonel
sinir aglarmin etkinligi kanitlanmistir [23]. Son yillarda, AlexNet'in transfer 6grenme ve ince ayar
yontemleriyle farkli alanlara uyarlanmasi, modelin esnekligini ve kullanim alanlarini genisletmistir [24].
Bu gelismeler, AlexNet'in derin 6grenme tarihinde 6nemli bir doniim noktasi oldugunu ve sonraki ag
mimarilerinin tasarimin etkiledigini gdstermektedir [25].
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2.1.4. MobileNet V2 derin 6grenme mimarisi (MobileNet V2 deep learning architecture)

MobileNet V2, mobil ve gomiilii cihazlar gibi sinirli hesaplama kaynaklarina sahip platformlarda derin
o0grenme modellerinin etkin bir sekilde ¢alistirllmasi igin tasarlanmis bir konvoliisyonel sinir ag
mimarisidir. 2018 yilinda Sandler ve arkadaslari tarafindan gelistirilen MobileNet V2, "tersine ¢evrilmis
artiklar" ve "lineer dar bogazlar" konseptlerini tanitarak 6nceki modellere gére énemli iyilestirmeler
sunmustur [26]. MobileNet V2'nin temel amaci, hesaplama maliyetini ve model boyutunu azaltirken
performanstan 6diin vermemesidir. Bu mimari, derinlik yonli ayrilabilir konvoliisyonlar kullanarak
parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii onemli 6l¢lide azaltmaktadir [27]. Modelde yer alan “Tersine
¢evrilmis artiklar" ise gradyanlarin verimli bir sekilde geri yayilmasini saglayarak daha derin aglarin
egitilmesine olanak tanimaktadir [28]. Son yillarda yapilan aragtirmalar, MobileNet v2'nin nesne tespiti,
yliz tanima ve goriintlii segmentasyonu gibi farkli bilgisayarli gorii gorevlerinde basarili bir sekilde
uygulandigini géstermistir [29]. Ayrica, transfer 6grenme teknikleriyle birlestirildiginde, MobileNet V2
sinirli veri setleri tizerinde bile yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir [30]. Bu 6zellikleri sayesinde,
mobil uygulamalar ve ger¢cek zamanh sistemler i¢in tercih edilen bir mimari haline gelmistir [31].
MobileNet V2nin gelistirilmesi, derin 6grenme modellerinin daha genis bir cihaz yelpazesinde
kullanilabilmesini saglamis ve yapay zeka uygulamalarinin yayginlagsmasina katkida bulunmustur [32].

2.1.5. Performans degerlendirme metrikleri (Performance evaluation metrics)

Yapay zekd smiflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in olusturulan modellerin performansini
degerlendirmek icin farkli metrikler kullanilmaktadir. Bu metrikler arasinda dogruluk, hassasiyet, geri
cagirma ve F1 skoru onemli bir yere sahiptir. Bu metrikler, 6zellikle siniflandirma problemlerinde
modelin basarimini nicel olarak ifade etmek i¢in kullanilir.

Dogruluk, modelin tiim 6rnekler tizerinde ne kadar dogru tahmin yaptiginm gosteren bir metriktir. Genel
performansi 6lgmek igin kullanilir ve denklem 1°de verilen esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir
[33,34].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (D
Denklemde TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP yanlis pozitif ve FN ise yanlis negatif degerleri ifade
etmektedir. Dogruluk performans degerlendirme metrigi, modelin genel dogrulugunu 6lgmek igin temel

bir gosterge saglamaktadir.

Hassasiyet, modelin pozitif olarak tahmin ettigi drneklerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu
gostermek i¢in kullanilan performans degerlendirme metrigidir. Yanlis pozitiflerin 6nemli oldugu
durumlarda kullanilir ve denklem 2’de verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir [35,36].

TP
TP+FP

Hassasiyet = 2
Geri ¢agirma, gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru bir sekilde tespit edildigini
belirlemede kullanilan performans degerlendirme metrigidir. Yanlis negatiflerin 6nemli oldugu
durumlarda tercih edilir ve denklem 3’te verilen matematiksel ifade ile hesaplanmaktadir [37,38].

TP
TP+FN

Geri Cagurma = 3)
F1 skoru, hassasiyet ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasidir ve bu iki metrigin dengelenmesi
gerektigi durumlarda kullanilan bir performans degerlendirme metrigidir. Denklem 4°’te verilen
matematiksel esitlik ile hesaplanmaktadir [39,40].

Hassasiyet x Geri Cagirma

F1Skor =2x

“4)

Hassasiyet+Geri Cagirma
F1 skoru, dengesiz veri setlerinde modelin performansini degerlendirmesinde siklikla kullanilmaktadir.

Dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma ve F1 Skor performans degerlendirme metrikleri siniflandirma
modellerinin performansini daha derinlemesine anlamak ve karsilagtirmak ig¢in kullanilmaktadir.
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Ozellikle dengesiz veri setlerinde, dogruluk tek bagina yaniltici olabileceginden dolay: hassasiyet, geri
cagirma ve F1 skoru daha anlamli sonuglar sunmaktadir [41,42].

2.2.Metot (Method)

Calismanin is akisi diyagrami Sekil 2'de verilmistir. Calismanin ilk asamasinda derin 6grenme
modellerinin egitimi i¢in gerekli olan dzgiin goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler, model
egitimi Oncesinde veri 6n isleme adimlarina tabi tutulmus ve egitim siireci i¢in uygun hale getirilmistir.
Daha sonra egitim siireci VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 derin 6grenme modelleri kullanilarak
gergeklestirilmis ve bu modellerle elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
Calismada kullanilan yontem asagida daha detayli olarak ele alinmigtir.

Gorantiler Al Filtre Uygula Mode! Egit

Y

Sonuclan Kargilastir Sonug Grafiklerini Ciz

Sekil 2: Is Akis Diyagrami (Workflow Diagram)

Calismada, robot siipiirgelerin ev ortamindaki canli veya cansiz nesnelere zarar vermeden otonom olarak
hareket etmesini ve temizlik gorevlerini yerine getirmesini amaglayan bir sistem gelistirilmistir. Bu
baglamda, elde edilen 6zgiin veri setindeki goriintiiler VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 derin
O6grenme mimarileri ile egitilmistir. Calismada kullanilan goriintiiler, ev ortaminda toplanan sandalye,
koltuk, vazo, oyuncak ve terlik nesnelerine ait goriintiilerinden olugsmaktadir. Gorilintiiler egitim
oncesinde ilk olarak bir dizi veri 6n isleme asamasina tabi tutulmustur.

[k olarak, gériintiilerden giiriiltii ve paraziti gidermek igin Gauss filtresi uygulanmustir. Bu islem,
goriintiileri daha net ve temiz hale getirerek modelin daha giivenilir sonuglar iiretmesine katkida
bulunmustur. Giiriiltiiyli gidermek, modelin yanlis pozitif veya yanlis negatif sonuglar verme olasiligini
azaltmak ic¢in 6nemli bir veri 6nisleme asamasidir. Gauss filtresinden sonra, normalizasyon islemi veri
kiimesindeki gdriintiilere uygulanmistir. Normalizasyon, her goriintiideki piksel degerlerini belirli bir
araliga ol¢ekleyerek modelin egitim siiresini kisaltmis ve ayrica modelin 6grenme yetenegini artirmistir.
Bu islem ayrica modelin farkli 1s1k ve kontrast kosullar1 altinda daha genel performans gostermesine
yardimci olmustur.

Goriintii 6n isleme asamasindan gegirilen goriintiiler VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 derin 6grenme
modelleri ile100 tekrar (epoch) boyunca egitilmis ve 6grenme oranm1 0,0001 olarak belirlenmistir. Bu
stirecte, modelin asir1 6grenme yapmasin 6nlemek i¢in uygun egitim stratejileri benimsenmistir. Egitim
sirasinda, VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 derin modelleri aynm1 veri kiimesi ve parametrelerle
egitilmistir, bdylece li¢ modelin performanslar: karsilastirilmigtir. Egitim siirecinde, dogruluk, kayip
degerleri ve model performansini izlemek igin farkli metrikler kullanilmgtir.

3. Bulgular (Results)

VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 derin 6grenme modellerinin egitimleri sonucu elde edilen model
dogruluk grafigi Sekil 3’te verilmistir.
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Model Dogruluk Grafigi
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Sekil 3: Model Dogruluk Grafigi (Model Accuracy Graph)

Sekil 3'te, VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2'nin {i¢ farkli derin 6grenme modeli olan dogruluk
performans1 gosterilmektedir. Yatay eksen tekrar (epoch) olarak adlandirilan egitim siirecindeki
adimlar ifade ederken, dikey eksen modellerin dogruluk yiizdesini gostermektedir. Sekil 3, her iig
modelin de egitim siireci boyunca dogruluklarinin arttigin1 ve belli bir noktada doygunluga ulastig
goriilmektedir. VGG-19, ilk donemlerde diger iki modelle benzer bir performans sergilerken, 20.
epoch’tan itibaren daha istikrarli bir dogruluk artis1 gostermekte ve 60. epoch civarinda en yiiksek
dogruluk oranina ulagsmaktadir. MobileNet V2, baslangigta belirgin bir iistlinliik saglamamakla birlikte,
genel olarak egitim siiresince en yiiksek dogruluk degerlerine ulasarak VGG-19 derin 6grenme mimarisi
dogruluk anlaminda biraz daha tstiinliik sagladigi tespit edilmistir. AlexNet derin 6grenme mimarisi ise
diger iki modelin gerisinde kalarak daha diigsiik dogruluk oranlarina ulagsmustir.

Elde edilen sonuglara gére, MobileNet V2'nin genel anlamda en yiliksek performansi sergiledigini,
VGG-19'nin da benzer bir basariya ulastigini, ancak AlexNet'in performans agisindan diger iki modelin
gerisinde kaldig1 tespit edilmistir. Olusan bu farkliliklar, modellerin mimarilerine ve hesaplama
kapasitelerine bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir. MobileNet V2, diisiik hesaplama
gereksinimlerine sahip olmasina karsin yiiksek performans sunarak verimlilik agisindan 6nemli bir
avantaj saglamaktadir. Sekil 4’te calismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim kayip
grafikleri verilmistir.
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Model Egitim Kayip Grafigi
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Sekil 4: Model Kayip Grafigi (Model Loss Chart)

Sekil 4 incelendiginde VGG-19, AlexNet ve MobileNet V2 modellerinin egitim sirasinda kayip
hatalarin zaman i¢inde nasil azaldigi goriilmektedir. Calismada kullanilan her i¢ model de baslangigta
yiiksek bir kayip degeriyle (yaklasik 2.0) baglamakta ve ilk 20 tekrar (epoch) siiresince modellerin
kayiplarinin hizli bir sekilde azaldigi, ardindan daha yavas bir diisiisle 60. tekrar (epoch) civarinda
hemen hemen en diisiikk kayip degerlerine ulastiklar1 gézlemlenmektedir. Egitim siirecinin sonlarina
dogru ise kayiplarin neredeyse sifira yaklastigi gozlemlenmektedir. VGG-19, MobileNet V2 ve AlexNet
arasindaki kayip egrileri genel olarak birbirine olduk¢a yakindir. Baslangi¢ asamasinda MobileNet V2
ve VGG-19 hafif bir iistiinliik gosterirken, AlexNet dzellikle 20. tekrar (epoch) sonrasi benzer bir
performans sergilemektedir. 60. tekrardan (epoch) sonra ise her li¢ modelde de kayiplarin neredeyse
sabitlendigi ve 0.2'nin altina diistiigli gozlemlenmektedir.

Sekil 4’teki grafik sonuglari, modellerin dogrulugunun arttigini ve hatalarmin azaldigini géstermektedir.
Genel anlamda, her ii¢ modelin de egitim sirasinda hatalarimi basariyla azaltarak etkili bir 6grenme
gerceklestirdigi gozlemlenmistir. MobileNet V2 ve VGG-19 kiiglik bir farkla daha diisiik kayiplara sahip
olsa da genel performanslar arasinda biiyiik farklar bulunmamaktadir. VGG-19, AlexNet ve MobileNet
V2 derin 6grenme modellerinin egitimi sonucu elde edilen sonuglarin dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma
ve F1 skor performans degerlendirme metrikleri ile degerlendirilmesi sonucu elde edilen sonuglar
Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1: Performans Degerlendirme Sonuglari (Performance Evaluation Results)

Model Dogruluk  Hassasiyet Geri Cagirma F1 Skor  Egitim Siiresi
VGG-19 %93.51 %93.59 %93.51 %93.51 12dk45sn
AlexNet %90.11 %90.11 %91.12 %90.21 15dk25sn
Mobilenet V2 %97.87 %97.87 %97.00 %97.82 11dk21sn

Tablo 1 incelendiginde, MobileNet V2 modeli, %97.87 dogruluk oram ile en iyi performansi
sergilemektedir. Bu modelin hassasiyet oran1 %97.87, geri ¢agirma orani ise %97.00’diir. Bu yiiksek
degerler, MobileNet V2’nin siiflandirma islemlerinde dogru tahminler yaptigini gostermektedir.
Ayrica, %97.82 F1 skoru, modelin genel denge performansini yansitmaktadir. MobileNet V2, diger
modellere gore daha kisa bir egitim siiresine (11 dakika 21 saniye) sahip olup, bu da performansimnin
yani sira zaman agisindan da avantaj sagladigin1 gostermektedir. VGG-19 modeli, %93.51 dogruluk
orani ile ikinci en iyi performansi sunmaktadir. Hassasiyet degeri %93.59, geri ¢agirma degeri %93.51
ve F1 skoru yine %93.51 ile olduk¢a basarili bir sonu¢ gostermistir. Egitim siiresi ise 12 dakika 45
saniye olup, bu modelin dengeli bir performans sergiledigini, ancak MobileNet V2’ye kiyasla biraz
geride kaldigini tespit edilmistir. AlexNet modeli, %90.11 dogruluk orani ile diger modellere kiyasla
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daha diisiik bir performans sergilemektedir. Hassasiyet degeri %90.11, geri cagirma oran1 %91.12 ve F1
skoru %90.21 ile diger iki modele gore daha az basarili bir sonug gostermektedir. Egitim siiresi ise 15
dakika 25 saniye olup, bu modelin siniflandirma gorevlerinde hem performans hem de zaman agisindan
diger iki modele basarisinin daha az oldugu gézlemlenmistir.

4. Sonuc (Conclusion)

Calismada, derin 6grenme tabanli goriintii isleme ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak robot
siipiirgelerin engel ve tehlikeleri algilamasi saglanmistir. Calismada robot siipiirgelerin kamera verileri
kullanarak ¢evrelerindeki cansiz nesneleri ve merdiven gibi tehlikeli bolgeleri algilamasi hedeflenmistir.

Calismanin bulgulart dogrultusunda, MobileNet V2 modeli %97.87 dogruluk orami ile en basarili
performans1 gostermistir. Ek olarak, MobileNet V2'nin diisiik hesaplama maliyetleri ve yiiksek
performansi, bu modelin 6zellikle gomiilii sistemlerdeki uygulamalar i¢in uygunlugunu gdstermektedir.
Egitim stiresi ve islem maliyetlerine dair analizler, MobileNet V2'nin ¢alismada kullanilan diger derin
o6grenme modellere kiyasla zaman ve kaynak verimliligi agisindan daha basarili oldugu goériilmiistiir. Bu
durum, ozellikle simrli donanimsal kaynaklara sahip sistemlerde bu modelin tercih edilme olasiligim
artirmaktadir.

Calisma kapsaminda gelistirilen derin 6grenme tabanli bu yaklagim, LIDAR ve ultrasonik sensorlerin
yiiksek maliyetleri goz oniline alindiginda, daha uygun maliyetli bir ¢6ziim sunarken, robot siiplirgenin
cevresel farkindaligini ve giivenligini artirmayi hedeflemektedir. Calisma kapsaminda gelistirilen
MobileNet V2 derin 6grenme tabanli sistemin, robotun c¢evresindeki nesneleri ve tehlikeli bolgeleri
algilamasini saglayarak daha giivenli bir kullanim sunmaktadir. Ayrica gergeklestirilen calisma ile, evde
kullanilan akilli robotlarin hem cansiz nesnelere zarar vermesi engellenecek hem de akilli robot
stiplirgenin kendisini tehlikelerden korumasi saglanacaktir.

Ilerleyen calismalarda yiiksek dogruluk oranlarmin énemli oldugu goz oniine alindiginda, bu oram
artirmaya yonelik optimizasyon ¢aligmalar1 6nerilmektedir.
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