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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

GORME ENGELLILER ICIN BiR ARTIRILMIS GERCEKLIK UYGULAMASI
GELISTIRILMESI

Alper Tunga AKIN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cetin COMERT
2021, 52 Sayfa

Bu ¢aligma kapsaminda gorme engelli bireylerin yasamlarini kolaylastirmak adina
canli goriintli kayd: yapmakta olan akilli telefonlar ile ¢alisan bir sesli artirilmig gerceklik
uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama anlik telefon kamerasi goriintiisii iizerinden obje
tespiti, engel bildirimi-derinlik c¢ikarimi saglamakta; bununla birlikte c¢evrimig¢i harita
altliklar iizerinden navigasyon saglamakta ve bu ¢iktilari sesli geri bildirimle gérme engelli
kullaniciya sunmaktadir. Bu iglevleri yerine getirirken derin 6grenme tekniklerinin problem
¢ozme yeteneklerinden faydalanmaktadir. Hesap yiikii ve depolama alani bakimindan
oldukca maliyetli derin 6grenme modellerinin web servislerine doniistiiriilerek kullanilmasi
sayesinde uygulama, kullanici cihazinda bir yiikk olusturmadan orta segment ve alti
cihazlarda dahi sonug iiretebilen kolay ulasilabilir, ekonomik bir ¢6zlim niteligi kazanmistir.
Ayrica, diinya genelinde gelistiricilerin katilimina acgik, agik kaynak kodlu ve yerli bir

yazilim {iriinii elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Artirilmis Gergeklik, Obje Tanima, Navigasyon, Monokiiler Derinlik
Cikarimi
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Master Thesis

SUMMARY

DEVELOPMENT OF AN AUGMENTED REALITY APPLICATION FOR VISUALLY
IMPAIRED

Alper Tunga AKIN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Geomatics Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cetin COMERT
2021, 52 Pages

Within the scope of this study, an audio augmented reality application that works
with smartphones recording live images has been developed to facilitate visually impaired
individuals' lives. The application provides object detection and obstacle notification-depth
extraction via instant phone camera image. It also provides navigation via online maps and
presents these outputs to the visually impaired user with audible feedback. While performing
these functions, it benefits from the problem-solving capabilities of deep learning
techniques. Thanks to the use of deep learning models via web services, which are very
costly in terms of computational load and storage, the application has become an easily
accessible, economical solution that can produce results even in the low-end or mid-end
devices without causing a load on the user device. In addition, an open-source and domestic

software product, open to the participation of developers around the world, was obtained.

Keywords: Augmented Reality, Object Detection, Navigation, Monocular Depth Extraction
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Insanoglu dis diinyadan edindigi bilgilerin yaklasik %85’ini gérme duyusu ile alir.
Goriinti bilgisi insan i¢in dis dlinyay1 algilayip yorumlama ve etkilesime ge¢cme noktasinda
birinci dereceden 6nem arz etmektedir. Ayrica, ¢cocukluk doneminden itibaren pek ¢ok
psikomotor beceri de yetiskin davraniglarinin gézlemlenip taklit edilmesiyle edinilir ve
iletisim becerilerinin de ilk adimi1 g6z kontagi kurulmasi ile atilir (URL-1, 2021). Dolayisiyla
gorme duyusunun eksikligi ya da tiimden yoksunlugu bireyin yasam kalitesini direkt olarak
olumsuz yonde etkileyen bir durumdur.

Diinya Saglik Orgiitii (DSO)’ niin “World Report on Vision” baslikl1 raporuna gore
2.2 milyar insan bir gérme engeli tasimaktadir (Diinya Saglhk Orgiitii, 2019). Bu da demektir
ki, diinya niifusunun yaklasik %29°u gérme duyusu eksikliginin getirdigi olumsuzluklardan
etkilenmektedir. Oyle ki; karsidan karsiya gegmek, karsilasilan insanlar1 tanimak, yolda
yiirlirken engellerden kacinmak, bulunulan konumdan bir hedef konuma dogru yola
koyulmak, giyinmek gibi ¢evredeki nesnelerin taninmasini gerektiren tim temel giinliik
aktivitelerde gorme engelli bireyler giicliik cekmekte ve bir asistana ihtiya¢ duymaktadirlar.
Bu asistan bir evcil hayvan ya da bir rehber birey olabilmektedir fakat boylesi bir asistanin
mutlak gerekliligi sebebiyle birey bagimsiz bir yasam silirdirememektedir. Ancak
giiniimiizde teknolojinin insan yasamina hizli entegre olacak bicimde ilerlemesi, gérme
engelli bireylerin bireysel bagimsizliklarini artirmaya ve hayat standartlarini yiikseltmeye
yonelik ¢oziimlerin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.

Giliniimiizde gerek giyilebilir teknolojiler gerekse tablet ve akilli telefon gibi mobil
cihazlar lizerinden goérme engelli bireylere yonelik ¢oztimler tiretilmektedir. Bu ¢oztimlerde
bireylere normal sartlar altinda gérme duyusu ile elde edilen obje tiirli, engel, rota gibi
bilgiler ses veya titresim yoluyla iletilmektedir. Cilinkii gérme engelli bireylerde gérme
duyusundaki eksiklige karsilik haptik (dokunsal) ve isitsel beceriler geligsmistir (URL-1,
2021). Bu ¢ozlimlerin iiretimi aktif bir ¢aligma alan1 olup; bu ¢ézlimler teknolojinin ilerleme
hizina paralel olarak gérme engelli bireylerin yasamlarina daha verimli katki verecek ve

bireyler tarafindan daha kolay edinilebilecek bigimde gelistirilmeye devam etmektedirler.



1.2. Problem Tanim

Gorme engelli bireyler i¢in gelistirilen ¢oziimlerde karsilasilan obje tiirii ve engel,
karsilagilan obje ile kullanict arasi mesafe, bilgisi kullaniciya genelde iki yontemle
verilmektedir. Bunlardan ilki obje tiirli ve cografi konum karsilig1 belirli QR kod, levha,
tabela gibi isaretgilerin kamera goriintiisii iizerinden algilanmasiyla gergeklestirilir. ikincisi
ise kullanicinin bulundugu ortamin fiziksel yapisinin modellenmesi i¢in kullanilan sensoérler
vasitastyla gerceklestirilir. Ilk ydntemde bireyin giinliik yasamda karsilasabilecegi
rastlantisal, isaret¢inin obje tlirli ve konum bilgisi karsiligi uygulamanin veritabaninda
bulunmayan, objelerin bilgisinin kullaniciya sunulmasi olanakli degildir. kinci ydntem
grubundaki ¢alismalar da s6z konusu sensdrlerin ekonomik maliyeti ve bu sensorlerden
gelen verinin islenmesindeki hesaplama maliyeti sebebiyle kolay gergeklestirilebilir
cozlimler degillerdir. Bu ¢alisma kapsaminda, obje tiirii ve engel bilgilerinin ikinci gruba
dahil olabilecek bir yontemle, ancak yalnizca bir akilli telefon kamerasi goriintiisii
tizerinden, diisiik maliyetle nasil iiretilip sunulabilecegi problemi ele alinmistir. Bunun yani
sira, obje tiirii ve engel bilgisine ek olarak, navigasyon islemi de gerceklestirip tim bu
ciktilart sesli olarak gdrme engelli kullaniciya tek bir yazilim uygulamasi araciligiyla

sunmanin yollar1 aranmustir.

1.3. Calismanin Amaci

Bu caligmada gorme engelli bireylerin gérme duyusu yoksunlugu sebebiyle
edinemedikleri obje tiirli ve engel bilgisini bir akilli telefon kamerasi iizerinden web
servisleri araciligiyla iireten, akilli telefonun konum servisleri iizerinden de navigasyon
saglaylp tim bu ciktilar1 sesli olarak sunan bir artirilmis gergeklik (AR) uygulamasi
tiretilmesi amaclanmistir. Web servisleri vasitasiyla bilgi tiretip saglayacagindan, kullanici
cithazinin konfigiirasyonundan bagimsiz bir uygulama olacaktir. Ayni zamanda acik erigimle
sunulacagi icin gorme engelli bireyler i¢in kolay ulasilabilir ve ekonomik bir ¢6ziim niteligi
tastyacaktir. Bununla birlikte, acik kaynak kodlu yazilim bilesenleri kullanilarak
gelistirilmesi ve kaynak kodlarmin c¢evrimi¢ci kod depolarinda paylasilmasi diinya

genelinden yazilim gelistiricilerin de katkida bulunmasina olanak taniyacaktir.



1.4. Metodoloji

Calisma siiresince gergeklestirilen islem adimlari asagida siralanmustir.

e Konuya iliskin literatiiriin kavranabilmesi i¢in gerekli altyapiy1 saglamak amaciyla
ilgili temel kavramlarin irdelenmesi,

e Konuya iliskin literatiiriin arastirilmasi,

e Anlik goriintii lizerinden obje tespiti ger¢eklestiren bir derin 6grenme modelinin
web servisine doniistiiriilmesi,

e Anlik goriintii izerinden derinlik ¢ikarimi-engel bildirimi gergeklestiren bir derin
O0grenme modelinin web servisine doniistiiriilmesi,

e Anlik konum ve hedef konum arasinda navigasyon gergeklestiren uygulama
bileseninin tasarlanmasi,

e (iktilarm kullaniciya sesli olarak sunulmasini saglayan uygulama bileseninin
tasarlanmasi,

e Uygulamanin test edilmesine yonelik deneysel ¢alismalarin gerceklestirilmesi,

e Test sonuglariin irdelenmesi.

1.5. Temel Kavramlar

1.5.1. Artirilmis Gergeklik (AR)

AR, gergek diinyanin bilgisayar tiretimi bilgi ile iyilestirilmesi (Furth, 2006) ya da es
bir deyisle sentetik bilgi ile gercek cevrenin entegre edilmesidir (Bimber ve Raskar, 2005).
Bu entegrasyon, ger¢ekligin artirimi, bireyin iginde bulundugu gergeklikte, duyu
organlartyla edinemedigi bilginin bireye duyu organlari ile algilayabilecegi bicimde
sunulmasi ile gerceklesir. Bu sekilde gergekligi artirict islevleri yerine getiren uygulamalar
AR uygulamasi olarak adlandirilirlar. AR uygulamalar1 bu islevleri gergeklestirirken
kullandiklar1 veriyi gerek iizerinde kostuklari cihazlardaki i¢ sensorler, gerekse ilave
sensorler vasitasiyla edinirler. i¢ sensorlere 6rnek olarak kamera, Kiiresel Konumlandirma
Sistemi (Global Positioning System - GPS) alicisi, ucus siiresi (Time-of-Flight (- ToF),
Ataletsel Olgiim Birimi (IMU (Inertial Measurement Unit - IMU); ilave sensdr drnekleri
olarak da ultrason, LiIDAR ve RADAR verilebilir. Bu ¢alismada yol haritas1 sunulan



uygulama akilli telefonun kamera, GPS alicis1 ve IMU sensorlerini kullanmaktadir. Kamera,
gorme engeli bulunmayan bireylerin gérme duyusuyla edindikleri obje tiirii ve engel
bilgisinin {iretilmesinde kullanilmaktadir. GPS alicis1 ve IMU ise navigasyon islemlerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in gereklidir. Bahsedilen ¢iktilar kullaniciya isitsel kanalla
algilatmak {izere sese doniistiiriilmektedir. Bes duyu organinin tiimii islevini yerine
getirebilen bireylerin gercekligi eger 5 boyutlu olarak nitelendirilirse, gorme engelli
bireylerde gerceklik 4 boyutludur denilebilir. Buradan hareketle bu uygulama, gérme engelli
bireyin gercekliginin boyutlarini artirici bir rol iistlendiginden, bir AR uygulamasi olarak

nitelendirilmektedir.

1.5.2. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme (Deep Learning - DL), makine §grenmesi alaninin bir alt kiimesi
olup, yapay ve konvoliisyonel sinir aglar1 (Artificial Neural Network - ANN, Convolutional
Neural Network - CNN) temelleri iizerine insa edilmis bir teknikler biitiiniidiir. DL
teknikleri, siniflandirma ya da deger kestirimi gibi problemler baglaminda aralarindaki iliski
net bir bicimde formiilize edilemeyen bagimsiz (girdi) ve bagimli (cikt1) degiskenler
arasindaki iligkiyi, hatanin geriye yayilimina (back-propagation) dayanan iteratif 6grenme
stirecleriyle ¢cozerler. Bu 6grenme siirecleri “egitim” olarak adlandirilir. Egitim kavraminin
okuyucunun zihninde somutlastirilabilmesi i¢in ANN ve CNN yapilarinin calisma
prensiplerinin irdelenmesinde fayda vardir.

Bir ANN’nin temel yapi tasi yapay noronlardir ve ANN bu ndronlarin birbirlerine
agirlik katsayilar iizerinden baglantili oldugu katmanlhi bir ag yapisidir (Zurada, 1992).
Burada katman, ardisik néron dizilerini ifade eder (Sekil 1). ANN’lerin, ileri yayilim (feed-
forward) ve geri yayilim olmak iizere iki temel islevi vardir. leri besleme safhasi rastgele
baslangi¢ agirliklari (initial) ile baslar. Bu sathada her néron, kendisine bagli olan agirliklar
ile girdi vektorii elemanlarinin agirliklandirilmis toplamindan bir ¢ikt1 (net) degeri tiretir. Bu
cikt1 degeri bir aktivasyon fonksiyonuna verilir ve f(net) degeri elde edilir. f(net) ardil
katmandaki norona gonderilir ki bu deger, ardil katmandaki ndéronun girdisi niteligindedir
(Fausett, 1994). Bu islemin ardisik her katmanda gerceklesmesinin ardindan, son katmanda
elde edilen ¢ikt1 vektorii elemanlar1 (output-observed) ile beklenen ¢ikt1 vektorii (desired)

arasindaki fark (desired - output) belirlenen bir hata fonksiyonuna verilerek hata degeri



hesaplanir. Eger ki bu hata degeri belirli bir esik degerin {izerinde ise elde edilen ¢ikt1 ile
beklenen cikti arasindaki fark, gradyan diislis (gradient descent) yoOntemleriyle net
degerlerinin degisimine (f’(net)) gore, agirliklara dagitilir (Bishop, 2006). Bu islem geri
yayillim sathasinda gerceklesir ve buna ‘“hatanin geriye yayilimi” denir. Giincellenen
agirliklar ile bir sonraki iterasyona gecilir. Hata degeri belirlenen esik degerinin altina
diisiinceye dek iterasyonlar devam eder. iterasyonlar sonucu hata degerinin esik degerin
altina diismesiyle agin “egitimi” tamamlanmis olur. Boylelikle ANN, girdi ve ¢ikt1 veri
kiimeleri arasindaki iligkiyi 6grenmis olur ki, ilgili problemde egitim veri kiimesinde
olmayan her yeni girdi i¢in bir yeni ¢ikt1 degeri iiretebilir duruma gelir. Buna agin “test”

edilmesi denir. Test islemi geri besleme icermeyen, salt bir ileri besleme islemidir.
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Sekil 1. Bir ANN mimarisi 6rnegi. (inputs: girdiler, layer: katman, outputs: ¢iktilar,
neurons: noronlar, connections: agirliklar) (Rashid, 2016)

Girdi verisinin bir ANN yapisina verilebilecek sekilde yalnizca kendine dair
nitelikleri temsil ettigi, diizenli bir yapida olmadigi durumlar olabilir. Verinin yapisini
diizensizlestiren durumlar verideki giiriiltii, gorlintii siniflandirma problemi 6zelinde

orneklendirilirse goriintii iizerindeki objenin Olcegi, doniikligi gibi verinin edinilmesi



esnasindaki rastlantisal etkenler ya da verinin edinildigi sensér ve ¢evreye dair etkiler
olabilir. Bu gibi durumlarda veri ANN’ye ham olarak aktarilmamalidir. Verinin kendisini
tanimlayici, ait oldugu smifa dair dznitelikleri gikarilip ANN’ye aktarilmalidir. Oznitelik
cikarimi ihtiyaci ile birlikte CNN yapilar1 ortaya ¢ikmistir. Sekil 2°deki 6rnege bakildiginda
iki goriintii lizerinde farkli doniikliikte bulunan iki X karakteri goriilmektedir. CNN
yapilariyla bu iki goriintiiniin ayn1 sinifta siiflandirilmasi, yani iki goriintiiniin de X
karakteri sinifina dahil edilmesi i¢in dncelikli olarak iki goriintii iizerinden X karakterine

dair 6znitelikler ¢ikarilir ve bu 6znitelikler lizerinden siniflandirma yapilir.

Sekil 2. Iki farkl1 gériintiide farkli doniikliikte bulunan X karakteri.
(URL-2, 2021)

CNN’ler temel olarak, katmanlarimin en az birinde konvoliisyon operasyonu
barindiran 6zel sinir aglaridir (Goodfellow vd., 2016). Konvoliisyon operasyonu, bir goriintii
isleme problemi {izerinden ele alinirsa, goriintiiniin bir operatdr pencere (kernel) ile
filtrelenmesi iglemidir (Sekil 3). ANN’lerdeki ndronlarin yerini konvoliisyon katmanlarinda
filtre operatorlerinin aldig: diistiniiliirse, agirliklarin yerini de operatoriin elemanlart (Sekil
3’teki w,x,y,z) almistir. Ardisik konvoliisyon katmanlariyla girdi goriintii iizerindeki
objelerin yonelim, Olcek, giiriiltii ve aydinlatma gibi etkenlerden bagimsiz, objeyi
tanimlayici, 6znitelikleri filtrelenir. Filtrelenen 6zniteliklerin olusturdugu 6znitelik haritast
CNN’nin son asamasi olan sinir agina vektorize edilerek verilir (Sekil 4). Sinir agimin ¢iktist
ile beklenen cikt1 kiyaslanarak ANN’ler ile ayni sekilde CNN’nin egitimi saglanir.
CNN’lerin egitimi ile konvoliisyon operatorlerinin elemanlar1 ve son agamadaki sinir agiin

agirliklar1 6grenilen parametreler olurlar.
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Sekil 3. Bir konvoliisyon operasyonu 6rnegi (Goodfellow vd., 2016)
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Sekil 4. Bir CNN mimarisi 6rnegi. (Convolution Layer: Konvoliisyon katmani, feature
map: Oznitelik haritasi, fully connected layer: son asamadaki sinir ag1) (Borjali
vd., 2020)

CNN ve ANN yapilar, basta goriintii isleme problemleri olmak {izere c¢esitli
problemlerin ¢6ziimiine yonelik, probleme gore sekillenen katman kombinasyonlar1 ve

mimarilerle DL modellerini olustururlar. DL modelleri bir problem 6zelinde, girdi ve ¢ikti



niteligindeki veri kiimeleri arasindaki formiilize edilemeyen iligkiyi egitim siiregleri ile
ogrenirken cok yliksek miktarda egitim verisine ve hesaplama giicii yiiksek islemcilere
ihtiya¢ duyarlar. S0z edilen egitim siiregleri yliksek kapasiteli grafik islemciler (Graphics
Processing Unit - GPU) kullamlarak yiiriitiilmektedir. Oyle ki bu calisma kapsaminda
goriintiiden obje tespiti i¢in tercih edilen YOLO (You Only Look Once) (Redmon vd., 2016)
modeli 123,000 adet goriintiiden olusan COCO (Common Object in Context) (Lin vd., 2014)
veri seti ile NVIDIA V100 16GB GPU kullanilarak, goriintiiden derinlik tespiti icin tercih
edilen BTS (from Big To Small) (Lee vd., 2019) modeli ise 23,488 adet goriintiiden olusan
KITTI (Geiger vd., 2013) veri seti ile NVIDIA 1080TI 11GB GPU kullanilarak egitilmistir
(URL-3, URL-4, 2021). Buradan anlagilacagi iizere DL modellerinin egitim islemi
hesaplama giicii ve siiresi bakimindan oldukc¢a maliyetlidir. Egitim stireglerinin bu
maliyetinden Otiirii gilinlimiizde, belirli problemlerin ¢oziimiine yonelik egitilmis DL
modelleri &n egitimli (pre-trained) olarak yaymlanmaktadirlar. On egitimli bir DL modeli,
egitim silireci sonunda Ogrenilen parametrelerin bir baglantili ¢izge (connected graph)
yapisinda test i¢in yeniden kullanilabilir bigimde disar1 aktarilmasiyla olusur. Boylelikle 6n
egitimli modeli edinen bir gelistirici, modeli bir egitim siirecine tabi tutmaksizin, direkt
olarak test modunda uygulamasina dahil edebilir. Bu siire¢ egitimin aktarilmasi (transfer of
learning) olarak adlandirilir (URL-5, 2021). Bu ¢alisma kapsaminda da YOLO ve BTS

modelleri 6n egitimli olarak kullanilmislardir.

1.5.2.1. Géoriintii Uzerinden Obje Tespiti

DL modelleri goriintiiden obje tespiti i¢in, RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi bant
siralamasina gore kodlanmig) goriintii ve bu goriintiiye karsilik obje etiketleri verilerek
egitilirler. Etiketler obje smifin1 ve bu objenin goriintii iizerindeki piksel biriminde
konumunu igerir. Bu egitim siireci sonucunda model test agamasinda, yani uygulamalardaki
kullaniminda, egitim icin segilen veri seti igindeki tiim objelerin siniflarini ve konumlarini
goriintii lizerinde bulabilir duruma gelir.

Bu caligmada oldugu gibi, canli video akis1 kareleri iizerinden anlik obje tespiti
saglayan DL modelleri incelendiginde modelin tahmin hizi (inference time), saniyelik
goriintii karesi hiz1 (Frame Per Second - FPS) ve dogruluk metriklerine gore Single Shot
MultiBox Detector (SSD) (Liu vd., 2016) ve YOLO isimli iki modelin 6n plana ¢iktig1

goriilmektedir. Bu iki modeli belirtilen metriklere gore emsallerinden avantajli kilan



ozelliklerinden biri, girdi goriintii karesini esit gridlere bdlerek yalnizca obje barindirma
olasilig1 yiiksek gridler {izerinde tanima yapmalaridir (Sekil 5). Bir diger 6zellik de ayni
amaca yoOnelik kullanilan modellere gore, daha az parametre hesaplamasi gerektiren
Oznitelik ¢ikarici konvoliisyon katmanlar1 kullaniyor olmalaridir (Liu vd., 2020). Ayrica, tek
seferde birden fazla obje ile etiketlenmis goriintiiler ile egitilebilir ve test esnasinda tek bir
goriintii karesi lizerinden birden fazla obje taniyabilir olmalar1 da diger modellere kiyasla bu
modelleri iistiin kilmaktadir.

YOLO modeli, SSD modeline gore yiiksek fps degerlerinde calisabiliyor olmasi
sayesinde bu calismada tercih edilen model olmustur (Zhao vd., 2019). YOLO modelinin,
COCO veri seti ile egitilmis bir versiyonu 6n egitimli olarak calismaya dahil edilmistir.
COCO, 91 genel obje sinifi igeren ve 123,000 etiketli RGB goriintiiden olusan bir veri
setidir. Buradaki genel sozciigli, COCO’nun makalesinde “4 yasindaki bir ¢cocuk tarafindan

rahat¢a taninabilen” olarak ifade edilmistir.

Bou

S x S grid on input

Class probability map

Sekil 5. Grid bazinda obje smiflarina gore olasilik haritasi ve obje tespitleri
(Redmon vd., 2016)
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1.5.2.2. Monokiiler Derinlik Cikarimm

Gorilintiiden metrik derinlik bilgisi ¢ikarimini akilli telefon ya da tablet gibi mobil
cihazlar araciliiyla saglayan caligmalar, geometrik ve algisal yaklagimlar olmak {izere iki
ana gruba ayrilabilir. Geometrik yaklasimda derinlik bilgisi, ¢oklu goriintii geometrisi
prensiplerine gore, stereo goriintiilerin eslestirmesi ile elde edilir. Cihaz kamerasi ile alinan
goriintii kaydmin karelerinin birbirleri arasindaki yoneltme elemanlarinin bilinmesiyle
goriintii  kareleri birbirleriyle eslestirilerek epipolar diizlem iizerinden kamera-obje
arasindaki derinlik hesaplanir (Hartley ve Zisserman, 2003). Boylesi ¢oziimlerin hafiza
gereksinimi ve hesaplama maliyeti bakimindan pahali ¢oziimler oldugu bilinmektedir (Khan
vd., 2020).

Algisal yaklasim grubunda ise monokiiler RGB goriintii ve bu goriintiiye karsilik
gelen goriintliyle es boyutlardaki derinlik haritalar ile egitilen DL modelleri bulunur. Bu
derinlik haritalarindaki bilgi, piksel diizeyinde, RGB goriintiiniin ¢ekildigi kameranin ger¢ek
diinya objeleri arasindaki mesafeyi ifade eder. S6z edilen mesafenin degisim niceligi, RGB
goriintli lizerinden dogrudan ya da tiiretilmis olarak elde edilebilecek bir¢cok 6zniteligin
degisiminden yararlanilarak elde edilebilir. Bu 6znitelikler goriintli tizerindeki piksellerin
farkli renk uzaylarindaki deger degisimleri, perspektif degisimleri, goriintiideki objelerin
sekil ve 6l¢ek degisimleri, objelerin kameradan olan mesafeye bagli rolatif hiyerarsisi, obje
sinirlart ve dokular {tzerindeki keskinlesme ya da blurlasma gibi bilgiler olarak
orneklendirilebilir. Monokiiler derinlik ¢ikarimi saglayan DL aglari, egitimleri sirasinda
ogrendiklert RGB goriintii ve derinlik haritas1 arasindaki iliskiyi bu gibi 6znitelikler ile
Ogrenirler. S6z edilen Oznitelikler insanoglunun derinlik algilarken g6z Oniinde
bulundurdugu kriterler diisiiniilerek 6rnek verilmistir. Ancak bir DL modelinin derinlik
c¢ikarimi probleminde kullandig1 6zniteliklerin tam olarak ne olduklar1 ve derinlik haritasi
olusumuna hangi 6zniteligin ne derecede etkisi oldugu, ¢6ziimii DL modellerine birakilmis
bir¢cok problemde oldugu gibi, modelin egitim siirecine birakilmistir.

Bu calismada, dis mekan (outdoor) goriintiilerinden monokiiler derinlik ¢ikarimi
islemini gerceklestirmek igin, ilgili literatiirde BTS ismiyle bilinen DL modelinin, KITTI
veri seti ile egitilmis On egitimli bir versiyonu, bir web servisine doniistiiriilerek
kullanilmistir (URL-4, 2021). KITTI, GPS, IMU, lidar ve kamera takimi donanimlarini
tagiyan bir otomobil ile olusturulmus; dis mekanlarda ¢ekilmis RGB goriintiiler ve bu

goriintiilerin ¢cekim anindaki yoneltme parametrelerini barindiran bir veri setidir. Yoneltme
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parametreleri kullanilarak stereo degerlendirme ile her bir goriintiiye karsilik derinlik
haritasi tiretilebilmektedir.

BTS modeli, dogruluk metrikleri ve kosum zamanina gore en yiiksek performansi
gostermis iki DL modelinden biridir (Khan vd., 2020). BTS modeli bir encoding-decoding
ardisik yapisina sahip DL modelidir. Encoding asamasinda girdi goriintii izerindeki objelere
ait Oznitelikler c¢ikarilir ve decoding asamasinda bu oOznitelikler kullanilarak goriintii
tizerindeki her bir piksele ait derinlik bilgisi tiiretilir. BTS modelinin ayn1 amaca yonelik
tasarlanmig DL modellerine kiyasla basarisi, girdi goriintii iizerindeki objelere ait
Ozniteliklerle ¢ikt1 derinlik haritas1 arasindaki iligkiyi emsallerine kiyasla daha etkili bicimde
kurmasina dayanmaktadir. Bu iistlinliigli saglayan yapi, decoding agamasindaki “local planar
guidance” katmanidir. Bu katman sayesinde diger DL modellerinden farkli olarak, encoding
asamasinda elde edilen 6znitelik haritasindaki 6zniteliklerin, decoding asamasinda derinlik
haritas1 olusturulmasi i¢in upsample edilmesi (sik 6rnekleme - boyut yiikseltme) sirasinda
olusan uzamsal bilgi kaybinin 6niine gecilmektedir. Es bir deyisle, goriintii keskinlestirmeye
benzer bir yaklasimla, keskinlik kaybinin 6niine gegen bir yapi1 ortaya konulmus ve derinlik
haritasindaki obje smirlar1 emsal modellere kiyasla daha yiiksek hassasiyette
olusturulmustur. Ayrica bu islem H boyutlarindaki bir goriintii i¢in, H, H/2, H/4 ve H/8
olmak iizere 4 farkli ¢oziintirliikteki 6znitelik haritalar1 lizerinde uygulandigindan dolay1
derinlik haritas1 lizerinde farkli 6l¢ekteki objelerin temsil edilmesi noktasinda da model

istiin performans saglamaktadir (Akin ve Comert, 2021) (Sekil 6).



Sekil 6. 4 farkl 6lgekteki detaylar (sar1,yesil,mavi,siyah) ve nihai derinlik haritasi
(kirmiz1) (Lee vd., 2019)

1.5.3. Navigasyon

Navigasyon, bir hedef konuma ulasmak amaciyla gergeklestirilen yonlendirme
islemlerinin tiimiidiir. Bu ¢aligma kapsaminda navigasyon gérme engelli bireyin, kullandigi
akilli telefonun anlik konumuna ve anlik yonelimine (direction - heading) gore, belli bir varis
noktasina sesli olarak yonlendirilmesi seklinde gerceklestirilmistir. Navigasyona ydnelik
sunulan yazilim gelistirme araglari, bu ¢alismada amaglanan ya da benzeri uygulamalarda
cevrimigi harita altliklarim1 kullanmaktadirlar. Bu harita altliklarina 6rnek olarak Google
Haritalar, Bing Haritalar, HERE ve bu ¢alismada kullanilan kitle kaynakli bir agik veri olan
(crowdsourced open data) OpenStreetMap (URL-6, 2021) verilebilir. Harita altliklar
iizerinden ilgili gelistirme araglariyla, kullanicilarin anlik konumlar1 ve ulasmak istedikleri
hedef cografi konum arasinda en uygun rota hesaplanir (Sekil 7). Kullanicinin, mobil cihazin
GPS alicist ve IMU sensoérlerinden gelen anlik verinin degerlendirilmesiyle, en uygun rota

tizerinde hedefe dogru ilerlemesi saglanir.
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Sekil 7. Ornek bir rota ve bu rotayi takip etmek i¢in gerekli direktifler

Glinlimiizde mobil cihazlarin GPS alicilarinin kapali mekanlarda sagladigi konum
dogrulugunun heniiz desimetre iizeri seviyede olmasindan dolayi, navigasyonun kapali
mekanlardaki uygulanabilirligi ek donanim gerektirmektedir. Kapali mekanlarda
navigasyon, BLE (Bluetooth-Low-Energy) cihazlar1 ya da Wi-fi erisim noktalari
kullanilarak gergeklestirilen geriden kestirmelerle, kullanici ortamda lokalize edilerek
saglanir (Kandalan ve Namuduri, 2020). Bunun yan sira, ilgili cihazlarin harita altlig:
tizerinde konumlandirilabilmesi i¢in, kapali mekanlarin kat planlarinin da harita altligina
islenmesi gerekmektedir. S6z edilen yiikiimliiliklerden otiirii bu calismada gelistirilen
uygulamanin navigasyon islevi, GPS sinyalinin giicli oldugu, dis mekanlarla sinirl

tutulmustur.

1.6. Benzer Calismalar

Gorme engelli bireylere yonelik cevreyle etkilesim ve navigasyon saglayan akilli
telefonlar iizerine gelistirilmis c¢oziimlere hem akademik literatiirde hem de yazilim
sektoriinde rastlanmaktadir. ilerleyen paragraflarda yazilim sektoriinden akademik
literatiirden ¢alismalar sirayla bu tez calismasinda amacglanan hedefler baglaminda
irdelenmektedir. Yazilim sektoriinden verilebilecek ornekler gogaltilabilir olup, internet

arastirmalar1 sonucunda 6n plana ¢ikan uygulamalara irdelemede yer verilmistir. Bu ¢alisma
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ile olabildigince yakin ¢iktilar saglayan akademik calismalarin incelenmesine o6zen
gosterilmis ve bu c¢alismalar 2017-2021 yillar1 arasinda yaymlanmis caligmalardan
secilmistir.

Ulkemizde ¢esitli bakanliklarca yiiriitilmekte olan Gérengdz (URL-7, 2021)
projesine ait Navibaston isimli yazilim uygulamasi akilli telefonlar ile kullanilmaktadir.
Konum servisi ile kullanicinin ¢evrimigi harita altliklar1 tizerinden sesli navigasyonunu
saglamaktadir. Aym1 zamanda sesli olarak metin okuma 0Ozelligine de sahiptir. Ancak
uygulamada erisim kisitlamasit bulunmakta, yalnizca ilgili bakanlhik tarafindan uygun
goriilen vatandaslara internet adresi tizerinden sunulmaktadir. Ayrica proje basart metrikleri,
sistem mimarisini agiklayict bir yaymn ya da kullanici geri doniigleri gibi bilgilerin
paylasilmamis olmasi sebebiyle daha detayli bir irdeleme yapilamamaktadir.

Ulkemizden bir baska girisim olarak WeWALK projesi (URL-8, 2021), ultrasonik
sensOr barindiran bir baston ile gdgiis ve bas hizasinda bulunan 0.8-2.5 m (metre)
araligindaki engellerin algilanip kullaniciya sesli bildirimini saglamaktadir. Bunun yan1 sira
bluetooth ile kullanicinin akilli telefonuna baglanarak konum servisleriyle ¢cevrimigi harita
altliklar iizerinden navigasyon saglamaktadir. Projenin ek donanim yiikiimliligi getiriyor
olmasi, kolay ulasilabilirligini ve ekonomikligini sorgulatan bir etken olmaktadir.

TapTapSee (URL-9, 2021) isimli akilli telefonlar ile iicretsiz olarak kullanilabilen
bir bagka uygulama, gérme engelli kullanicinin ¢ektigi fotograflar {izerinden obje tanima ve
obje tiirtiniin sesli geri bildirimini saglamaktadir. CloudSight (URL-10, 2021) isimli API
(Application Programming Interface - Uygulama Programlama Arayiizii) ile obje tanima
islemi uzak sunucuda ger¢eklesmekte, kullaniciya 7-10 sn igerisinde geri bildirim
verilmektedir. Islemin uzak sunucuda gergeklesmesi kullanict donaniminda yiik
olusturmamaktadir ancak servisin yanit siiresi géz 6niinde bulunduruldugunda, uygulamanin
gercek zamanli bir kullanima uygun olmadigi soylenebilir.

ARIANNA (pAth Recognition for Indoor Assisted NavigatioN with Augmented
perception) (URL-11, 2021) (Gallo vd., 2013) isimli AR uygulamasi, GPS sinyalinin
yetersiz oldugu i¢ mekanlarda (indoor) gorme engelli kullanicilarin navigasyonunu
saglamak {izere gelistirilmistir. Bu uygulamada, i¢ mekanlarda zeminde isaretlenmis QR
kodlar ve QR kodlarin arasina ¢ekilmis renkli seritlerin olusturdugu yollar kullanilmaktadir.
QR kod akill1 telefon kamerasiyla algilanip uzak sunucuya gonderilmektedir. Uzak sunucuda
QR kodun konum karsilig1 bulunup kullanicinin hedef konuma ulasmasi i¢in takip etmesi

gereken rota kullaniciya gonderilmektedir. Kullanicinin bu rota {izerinde tutulmasi,
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zemindeki renkli seritlerin akilli telefon kamerasinin goriis alaninda bulundugu siirece
kullaniciya titresimli geri bildirim verilmesi ile saglanmaktadir.

ARIANNA uygulamasindaki zemin isaretcileri zorunlulugunu ortadan kaldiran ve
ARIANNA+ olarak isimlendirilen bir ¢alisma sunulmustur (Lo Valvo vd., 2021). iOS
isletim sistemli cihazlarda ARKit (URL-12, 2021) AR kiitiiphanesi fonksiyonlarini
kullanarak kullanicinin, zemin isaret¢isi bulunmayan sanal yollar iizerinde navigasyonu
saglanmistir. ARKit ve bu kiitiiphanenin Android isletim sistemindeki alternatifi olan
ARCore (URL-13, 2021) gibi kiitiiphaneler, ToF ve LiDAR sensorlerini kullanarak
kameranin algiladig1 sahnenin fiziksel yapisinin ¢ikarimini saglamaktadirlar. ARIANNA+
calismasinda ARKit sayesinde, sahnedeki zemin ve zemin {izerindeki yapilarin ayrilmast
saglanmis ve kullanicinin {izerinde engel bulunmayan yatay yer zemini lizerinde hareket
etmesi saglanmistir. Ayrica bu yenilige ek olarak uygulamaya, anlik goriintii {izerinden obje
tespiti yetenegi eklenmis ve bunun igin SSD ve Inception (Szegedy vd., 2015) DL
modellerini kullanmistir. Uygulamanin ARKit kiitiiphanesi temeli iizerine gelistirilmesinin
dogurdugu Apple firmasinin belirli cihazlarini kullanma yiikiimliiliigli bu ¢alismaya bir
donanim bagimlilig1 getirmektedir. Dolayisiyla kolay ulasilabilir ve ekonomik olma
acisindan kisit tasgimaktadir.

Lin ve digerleri (2017), gorme engelli kullaniciya karsisindaki engelin tiirlinii ve
engelle kullanici arasindaki mesafe-derinlik bilgisini, bu tez calismasina benzer bir
yaklasimla, sesli olarak sunan bir istemci-sunucu mimarisi gelistirmiglerdir. Bu ¢alismaya
gore kullanicinin akilli telefon kamerasindan alinan canli goriintii akisi kareleri sunucuya
gonderilmekte, bu goriintii kareleri sunucuda islenerek obje tiirii ve mesafe bilgisi
tiretilmektedir. Obje tiirli ve derinlik bilgisi metin veri formatinda istemciye gonderilmekte
ve istemci tarafinda text-to-speech (metinden konugma sesi tiretimi, TTS) teknolojisi ile sese
dontstiiriilerek kullaniciya sunulmaktadir. Obje tiirii bilgisi sunucuda kosan YOLO ve Fast
R-CNN (Ren vd., 2015) DL modelleri ile ¢ikarilmaktadir. Derinlik bilgisi ¢ikarimi i¢in de
kameranin odak ekseninin zemine paralel oldugu varsayimina dayanan bir iicgen benzerligi
¢Oziimii tercih edilmistir. Calisma, istemci-sunucu mimarisi iizerine kurulu olusu ve anlik
obje tespiti i¢in DL modelleri kullanmasiyla birlikte, bu tez ¢alismasinda amaglandig1 gibi
donanimdan bagimsiz bir {iriin olma niteligi tasimaktadir. Ancak derinlik ¢ikariminda tercih
edilen yaklasim, temelinde yatan varsayimun iiretilecek derinlik bilgisinin dogrulugunu canli

kullanimda olumsuz ydnde etkileyebilecegi igin, riskli goriilmiistiir. Oyle ki, ¢alismanin test
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sonuglar1 incelendiginde ¢ikarilan derinlik bilgisinin hata miktarmin 10 m ve iizeri
uzakliklarda giderek arttig1 goriilmektedir.

Sun ve digerleri (2019), gdrme engelli kullanicinin karsilastigi engelleri 18 m?’lik bir
alan icerisinde algilayarak titresim ve ses ile geri bildirim veren bir ¢6ziim gelistirmislerdir.
Coztiimii Google ARCore’ un selef teknolojisi olan Google Tango Project (URL-14, 2021)
destekli akilli telefonlar tizerinde gelistirmislerdir. Google Tango destekli cihazlar kizilotesi
(infrared - IR) derinlik sensorii barindiran cihazlar olup bu sensor sayesinde ¢evrenin fiziksel
yapisint modelleyebilen cihazlardir. Google Tango destekli bir cihazla anlik olarak
kullanicinin karsilastii engeller ile arasindaki mesafe bilgisi tiretilip, kullanicinin titresim
ve sesli geri bildirimle kendisini bu engellerden sakinmasi saglanmistir. Aciklanan bu
¢Ozlimiin belirli donanimlara bagimliligi s6z konusudur. Ayrica, Google firmasi1 2018
yilinda Tango projesini sonlandirip ARCore projesini baslatmistir. Dolayisiyla bu ¢6ziim
simdiki haliyle siirdiiriilebilir degildir.

Bauer ve digerleri (2020), gérme engelli kullanicinin karsilastig1 engel tiirii ve engel-
kullanic1 arast mesafe bilgisini anlik goriintii izerinden DL modelleri ile {iretip ses ve
titresimle geri bildirim saglayan bir istemci-sunucu mimarisi gelistirmislerdir. Istemci
tarafindaki donanim bilesenleri iki akilli saat, bir akilli telefon ve bir kablosuz cep
kamerasindan olugsmaktadir. Kablosuz kamera akilli telefona Wi-fi ile baglanmaktadir. Anlik
kamera goriintiisii Wi-fi iizerinden akilli telefona aktarilip uzak sunucuya gonderilmektedir.
Uzak sunucuda YOLO modeli ile engelin tiirii, (Laina vd., 2016) DL modeli ile de 0,5-20 m
arast mesafe bilgisi Uretilip istemciye gonderilmektedir. Bu bilgiler istemcide sese ve
titresime doniistlirtiliip kullaniciya sunulmaktadir. S6z edilen iki akilli saat kullaniciya
titresim gonderilmesinde kullanilmaktadir. Calisma, istemci-sunucu mimarisi kurulmasi,
engel tlirii-mesafe bilgilerinin DL modelleri ile iiretilmesi yonleriyle bu tez calismasi ile
yakin benzerlik gostermektedir. Ancak ulasilabilirligi hayli kisitlayan bir ek donanim
yiikiimliiliigii bulunmaktadir. Oyle ki, akilli telefonun kendi kamerasi yerine harici bir
kamera kullanilmasi hem maliyet fazlaligi hem de sarj edilmesi gereken ilave bir cihaz
anlamina gelmektedir.

Yukaridaki irdelemeler 1s1¢1nda rahatlikla sdylenebilir ki, gérme engellilere yonelik
gelistirilen mobil ¢oziimlerin tiimii erisilebilirlik, ek donanim bagimliligi, maliyet, anlik
kullanim performansi ve {iretilen bilgilerin dogrulugu acilarindan birtakim kisitlamalar
icermektedirler. Bu tez ¢alismasi sonucunda bu kisitlamalardan ar1 bir yazilim uygulamasi

ortaya konulmaya calisilmistir. Dahasi, goriintii iizerinden obje tespiti, gorlintii lizerinden
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derinlik ¢ikarimi ve g¢evrimigi harita altliklar1 {izerinden navigasyon islevlerinin tiimiiniin
ayni uygulamada bir araya geldigi bagka bir calismanin bulunmamasi da bu ¢alismanin

Ozgiinlligiinii arttirmaktadir



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Materyaller

2.1.1. Veri Kaynaklar:

Goriintiiden obje tespiti ve goriintiiden derinlik ¢ikarimi saglayan, YOLO ve BTS
modellerinin kosturuldugu web servisleri i¢in gerekli olan veri, akilli telefon kamerasiyla
alinan canli videonun kareleridir. Bu goriintiilerin edinilmesinde HUAWEI FIG-LX1 ve
ASUS Zenfone 6 marka-model Android isletim sistemli telefonlarla ¢ekilen goriintiiler
kullanilmistir. HUAWEI FIG-LX1 cihaz1 13 MP (Megapiksel) ¢oziiniirliigiinde 3.46 mm
odak uzakliginda kameraya sahiptir. 4160x3120 ¢erceve boyutlarinda 30 fps hizinda goriintii
kaydi yapmaktadir. ASUS Zenfone 6 cihazi 13 MP c¢oziiniirliiglinde 3.78 nm odak
uzakliginda kameraya sahiptir. 4096x2304 cergeve boyutlarinda 30 fps hizinda goriintii
kaydi yapmaktadir (URL-15, 2021).

Navigasyon i¢in Mapbox Web Services API (URL-16, 2021) kullanilmistir. Bu API
Mapbox firmasinin, ¢evrimi¢i harita altliklar iizerinden navigasyon ve geocoding gibi
araglar1 sundugu bir servisler biitliniidiir. Mapbox altlik olarak, OpenStreetMap haritalar1
tizerine kendi irettigi veriler ile katkida bulundugu altliklar1 kullanmaktadir.
OpenStreetMap, diinya genelinden katkida bulunmak isteyen herkesin, hava fotograflari
tizerinden bir haritaya konu olabilecek objeleri isleyebildigi ve islenmis objeleri
diizenleyebildigi kolaboratif bir kitle kaynak verisidir. Gelistirici ve kullanicilar i¢in iicretsiz

sunulmaktadir.

2.1.2. Kullanilan Gelistirme Ortamlar: ve Araclari

2.1.2.1. Unity Oyun Motoru

Unity, dncelikli olarak bilgisayarlar, konsollar ve mobil cihazlar i¢in video oyunlari
ve simiilasyonlar1 gelistirmek i¢in kullanilan c¢apraz platform bir oyun motorudur. C#

programlama dilini kullanarak on yedi farkli platformda kullanabilen uygulamalar
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gelistirmek miimkiindiir. Ozellikle AR ve VR (virtual reality) uygulamalarinda gelistiricilere
bir¢ok hazir kod ve oyun objesi sunmaktadir. Arayliz objeleri ve oyun objeleri ile kod
betikleri (script) arasindaki iligskiyi kolaylastirmak adina sezgisel programlamay1 olanakli
kilmaktadir. Ayrica kullanici ve gelistiricileri etkilesim i¢inde tutmak ve yardimlagmalarini
saglamak i¢in zengin ag¢ik kaynak depolari sunmaktadir (URL-17, 2021). Bu calisma

kapsaminda istemci uygulamasi gelistirilmesi i¢in kullanilmistir.

2.1.2.2. Anaconda

Anaconda, Python programlama diline yonelik gelistirilmis bir kiitliphane ve ¢evre
yonetim platformudur. Platformun odak noktasinda veri bilimi ¢alismalar1 bulunmaktadir
(URL-18, 2021). Anaconda igerisinden erisilen Python ekosistemindeki tiim bilesenler

sunucu uygulamalarinin, web servislerinin, gelistirilmesi i¢in kullanilmistir.

2.1.2.3. Spyder

Anaconda igerisinde sunulan bir kod editoriidiir. Bilimsel hesaplamalar ig¢in
gelistirilmistir. Bilimsel hesaplamalarda tercih edilmesinin baglica sebebi diger editorlerden
farkli olarak, bir Python betigi kosturuldugunda olusan ara degiskenleri degisken gézlemcisi
aractyla (variable explorer) gozlemlenebilir kilmasidir (URL-19, 2021). Bu calismada

sunucu uygulamasindaki betiklerin diizenlenmesinde kullanilmistir.

2.1.2.4. Visual Studio Code

Bu calismada Unity oyun motorundaki gelistirme asamalarinda C# betiklerinin
derlenmesinde kullanilan, Microsoft firmasiin sundugu iicretsiz bir kod editoriidiir. C#
dilinin kiitliphane ve ¢evre yonetim platformu olan .NET ve Unity’ ye yonelik eklentileri

bulunmaktadir (URL-20, 2021).
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2.1.2.5. Flask

Flask, web uygulamalar1 gelistirilmesinde kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bu
uygulamalar web siteleri, API’ler ya da bu calismada oldugu gibi web servisleri olabilir

(URL-21, 2021).

2.1.2.6. OpenCV

OpenCV, acik kaynakli bir bilgisayarli gorii projesidir. Python da dahil olmak iizere
birgok programlama diline ait uygulamalara kiitliphane olarak eklenebilmektedir. Bir¢ok
bilgisayarli gorii (computer vision - CV) algoritmasi1 ve bu algoritmalara altlik teskil eden
goriintii isleme fonksiyonlarin1 biinyesinde barindirmaktadir. Gelisen bilgisayarli gori
tekniklerine gore giincellenmeye devam etmektedir (URL-22, 2021). Bu ¢alismada, kamera

ile alinan goriintiilerin web servislerinde islenmeye hazir hale getirilmesinde kullanilmigtir.

2.1.2.7. PyTorch

Pytorch, agik kaynak kodlu bir Python DL kiitiiphanesidir (Paszke vd., 2019). Birgok
DL mimarisini ve yeni DL mimarileri olusturmak i¢in gerekli olan yapilar1 gelistiricilere
sunmaktadir. Diger DL kiitiiphanelerine kiyasla diisiik diizey (low-level) bir kiitiiphane
oldugu icin mimari olusturmak amaciyla kullanilan fonksiyonlarin gelistirici tarafindan
modifiye edilmesine daha yiiksek diizeyde olanak sunmaktadir (URL-23, 2021). Ayrica
GPU cekirdekleri arasinda iglem paralellestirme islemi diger kiitiiphanelere gore, kodlama
yiikli bakimindan, PyTorch ile daha kolaydir. Bu ¢alismada, sunucu uygulamasindaki YOLO

ve BTS modellerinin yonetiminde kullanilmistir.
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2.1.3. Kullanilan Donanim

Test asamalarinda sunucu olarak ve tiim gelistirme siireclerinde DELL Precision
T3640 model is istasyonu kullamlmistir. Is istasyonunun sistem konfigiirasyonu Tablo-1’

deki gibidir.

Tablo 1. Is istasyonu sistem konfigiirasyonu

Kasa / Cipset 300 Watt (%385) Dikey Kasa, Intel PCH-H W48

Islemci Intel Xeon W-1250 (6 Core) (3.30GHz, 4.70GHz Turbo, 12MB)
RAM 16GB DDR4 2933MHz ECC (2x8GB) (maksimum 128GB)
GPU nVidia Quadro P2200 (5GB GDDR5x, 160bit, Pro 3D)

Sabit Disk 512GB M.2 PCle NVMe SSD + 1TB (7.200rpm) SATA HDD
Isletim Sistemi Windows 10 Pro (64 bit)

Istemci uygulamasinin kosacag test cihazi olarak Asus Zenfone 6, HUAWEI FIG-
LX1 model orta segment ve alti olarak nitelendirilebilecek Android akilli telefonlar
kullanilmistir. Farkli donanim 6zellikleri ve farkli igletim sistemi siiriimlerindeki cihazlar

olmalar1 sebebiyle secilmislerdir. Bu cihazlarin konfigiirasyonlar1 Tablo-2 deki gibidir.
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Tablo 2. Akilli telefonlarin sistem konfigiirasyonlari

Asus Zenfone 6 HUAWEI FIG-LX1
CPU Intel Atom(x86)-1.6 GHz Kirin(x64)-2.36 GHz
Depolama 16 GB 32GB
Android API (Versiyon) 21 (Android 5.0) 28 (Android 9.0)
RAM Boyutu 2GB 3 GB
GPS Var Var
Jiroskop Sensorii Var Var
Ivmedélcer Sensorii Var Var
Batarya 3300 mAh 3000 mAh
Ana Kamera 13 MP 13 MP

2.2. Yontem

2.2.1. Genel Uygulama Mimarisi

Belirtildigi iizere, gorme engellilere yonelik bir AR uygulamasi gelistirilmistir.
Uygulama girdi olarak akilli telefon kamerasinin ¢ektigi canli video akisinin karelerini
almaktadir. Bu girdiye karsilik kullanicinin karsilastigi objenin tiiriinii ve objeyle aradaki
mesafeyi iiretmektedir. Uretilen bu bilgiler kullaniciya sesli olarak sunulmaktadir. Bunun
yani sira, ¢gevrimici harita altliklar1 iizerinden sesli navigasyon saglamaktadir. Uygulamanin
kosacag telefon kullanicinin goz hizasina bir VR gozliik ya da benzeri bir sabitleyiciyle ya
da gogiis bolgesine telefon kamerasini agikta birakacak sekilde bir kusakla sabitlenmektedir.

Uygulama mimarisi istemci uygulamasi ve sunucu uygulamalar1 olmak tizere iki
temel bdliimden olusmaktadir. Istemci uygulamasinda gériintii karelerinin sunucuya internet

baglantis1 iizerinden gonderilmesi, sunucudan gelen yanitlarin sese doniistiiriilmesi ve
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navigasyon islemleri gergeklestirilmektedir. Sunucu tarafinda ise goriintiiden obje tespiti ve
derinlik ¢ikarimi saglayan DL modelleri birer web servisi olarak kogsmaktadir. Gelen goriintii
karelerinden iiretilen obje tiirii ve mesafe bilgileri istemciye gonderilmektedir. Sekil 8’de

gelistirilen ¢6zlimiin genel mimarisi verilmistir.

istemci Uygulamasi

\ 4

— RGB Goriintii Servis Girdisi
H Kareleri

Servis Yanitlari

[ winpng
11sos

\ 4

Mesafe Bilgisi

Anlik Konum +
Hedef Konum

Sekil 8. Uygulamanin Genel Mimarisi

2.2.2. istemci Uygulamasi

Istemci uygulamasinin gelistirilmesi i¢in Unity oyun motoru kullanilmistir. Boliimiin
devaminda tarif edilen islemlerin yerine getirebilmesi i¢in gereken fonksiyonlar ve kullanici
arayiizii C# programlama dili ile kodlanarak, test cihazlarinda kullanim i¢in .apk uzantili
Android uygulamasma doniistiiriilmiistir. Uygulama web servisleriyle calistigi igin
yiiklendigi cihazda mobil veri kullanimina izin verilmesi gerekmektedir.

Uygulama kullanici cihazna ilk yiiklendiginde kullanicidan metrik birimde boy
bilgisi istenmektedir. Bunun sebebi derinlik ¢ikarimi servisinden donen yanitin kullanici
boyunun %43’iine boliinerek adim birimde kullanictya dondiiriilityor olmasidir. Ciinkii bir

adim, insan boyunun yaklasik %43 line karsilik gelmektedir (URL-24, 2021). Eger kullanic1
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biliyorsa, adim uzunlugu da girdi olarak alinabilmektedir. Dogustan goérme engelli bir
bireyin zihninde metrik birimler bir cagrisim yapamayacagindan literatiirdeki derinlik
cikarimi saglayan diger ¢alismalarda da mesafe bilgisi titresime ya da “yakin-orta-uzak™ gibi
mesajlara doniistiiriilerek gérme engelli kullaniciya sunulmustur. Bu c¢alismada adim
birimde sesli yanit verilmesi tercih edilmistir.

Uygulama kosturuldugunda cihaz kamerasi direkt olarak agilmakta ve canli goriintii
kareleri ilgili web servislerine internet baglantis1 {izerinden génderilmeye baglamaktadir,
bunun i¢in bir kullanici istemi gerekmemektedir. Kamera ile alinan canli goriintii kareleri
sunucudaki obje tespiti ve derinlik ¢ikarimi web servislerine, ilgili web servisinde bulunan
DL modelinin girig boyutlarma gore OpenCV Kkiitliphanesiyle yeniden boyutlandirilarak ayni
anda gonderilmektedir. Bu servislere goriintii karesinin yani sira goriintii orta noktasinin
indisi, ekranda tanimlanan sanal sutoriin piksel biriminde koordinatlari, de gonderilmektedir.
Bu islem kullanicinin tam karsisindaki, sanal sutdriin isabet ettigi, objeye dair obje tiirli ve
mesafe bilgisinin goriintiiniin tlimiinden iiretilen bilgiden filtrelenip istemciye gonderilmesi
i¢cin yapilmaktadir. Goriintii aliminin 30 fps hizinda olmasi ve bir goriintii iizerinde ayn1 anda
sesli mesaja doniistiirlilemeyecek kadar fazla objenin tespit edilebilecegi sebeplerinden
otirti, kullanim hizinin iyilestirilmesi adina, bu filtrelemeye basvurulmustur. Bu
filtrelemenin ardindan elde edilen servis yanitlar1 istemci tarafinda sesli mesaja
doniistiiriilerek kullaniciya sunulmaktadir. Kullanicinin kendisine hizla yaklasan bir obje
olmasi, kisisel alan ihlali ya da sosyal mesafe ihlali gibi durumlarda kendini korumaya
alabilmesi i¢in, eger ki derinlik ¢ikarimi servisiyle goriintii lizerinde kullaniciya belirli bir
esik degerden daha yakin bir mesafe degeri saptanirsa, filtreleme devre dis1 birakilmaktadir.
Bu esik i¢in 1.83 m olan sosyal mesafe degeri se¢ilmistir (URL-25, 2021).

Kullanicinin navigasyon islevini kullanabilmesi i¢in uygulamayi cihazina ilk
yuklediginde mobil veri kullaniminin yanm sira konum servislerinin de aktiflestirilmesine
izin vermesi gerekmektedir. Navigasyonun baglatilabilmesi ic¢in Oncelikle kullanicinin
varmak istedigi hedefi uygulamaya sesli olarak vermesi gerekmektedir. Kullanict uygulama
arayiiziinde navigasyonu aktif hale getirdiginde kullanicidan ses girdisi alinmaktadir. Bu ses
girdisi Unity eklenti magazasindan edinilebilen speech-to-text eklentisi ile metne
doniistiiriilmektedir (URL-26, 2021). Metin formatinda elde edilen bu hedef bilgisi Mapbox
Geocoding API ile enlem-boylam bilgisine doniistiiriilmektedir. Kullanicinin anlik konumu
ile hedef konum arasindaki en uygun rota Mapbox Directions API ile edinilmektedir.

Directions API” den yanit olarak gelen JSON (JavaScript Object Notation) dosyasi en uygun
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rotay1 takip etmeyi gerektiren talimatlart ve bu talimatlarin iliskilendirildigi cografi
konumlari igermektedir. Kullanicinin anlik konumuna gore ilgili talimat sese doniistiiriilerek
kullanic1 hedef konuma ulastirilmaktadir. Directions API yanit1 olan 6rnek bir JSON dosyasi

Sekil 9° da verilmistir.

= {}Json
[ ] routes
={}o
o weight_name . "pedesirian”
@ weight : 576.072
@ duration : 509.145
M distance : 662085

[ ] legs
a(3o
[ ] via_waypeinis
& [ ] admins
# weight : 576.072
@ duration - 509.145

[]slep@
(3o

o [ ] intersections
{} maneuver
# {ype : "depart”
B instruction | "Walk scutheast on the walkway." I

¥ bearing_after : 147
@ bearing_before : 0
-j[]locafiuﬂ
o 039775273
o 1:40994356

name
duration : 39.534
distance : 52.648
driving_side - "right"
weight ; 42 218
mode - "walking"
e {:} geometry
{}i
= [ ] intersections

{:} maneuver
o type : “turn”

instruction §"Tum right *

modifier - "right”

"
"]
@ bearing_after : 279
¥ bearing_before : 165
;][]Iocaiicrn

o 0139775545

o 1]40.99387

o name
@ duration : 482
8 distance : 7

Sekil 9. Directions API yaniti 6rnegi. Talimatlar (mavi kutucuk) ve bu
talimatlarin iliskilendirildigi cografi konumlar (kirmizi kutucuk).
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Yukarida bahsedilen tiim servis yanitlarinin sese doniistiiriilmesinde Unity eklenti
magazasindan edinilebilen text-to-speech eklentisi kullanilmistir (URL-27, 2021). istemci

uygulamasinin arayiiz tasarimina Sekil 10°dan ulasilabilir.

Kullanici Boyunu Giriniz:

181 cm

Sekil 10. Uygulama arayiizii (1 - ilk ¢alistirmada boy girisi; 2 - Uygulamanin
kosumu esnasindaki arayiiz, navigasyon islemini agma-kapama butonu
ve sanal sutor)

2.2.3. Web Servislerinin Gelistirilmesi

Obje tespiti ve derinlik ¢cikarimi saglayan YOLO ve BTS modelleri farkli birer Flask
fonksiyonuna doniistiiriilmiistiir. Modellerin kullanilmasinda ve GPU iizerindeki hafiza
yonetiminde Pytorch kiitiiphanesi kullanilmistir. Modellerin doniistiigii fonksiyonlar

Python’a 6zgii decorator yapilar1 sayesinde birer URL ile iliskilendirilmis ve web servisine
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doniistiiriilmiislerdir (Sekil 11). Decorator yapisi sayesinde istemcinin istek gonderdigi
URL’ye atanan Flask fonksiyonu aktif olup istemciye yanit gondermektedir. Bu
fonksiyonlarin bulundugu sunucu uygulamasinin kosturuldugu andan itibaren servisler
istemciden istek alabilir duruma gelmektedirler. Oyle ki, sunucu uygulamasi
kosturuldugunda modellerin baglantil1 ¢izge yapilart 68renilmis parametrelerle birlikte birer
girdi alabilen Pytorch modeline doniismektedirler. Sunucu uygulamast kodlarina

https://github.com/alpertungakin/DepthandRecog App adresinden erisilebilir.

("/pass4depth”, methods = ["POST"])

("/passd4detection”, methods = ["POST"])

tDetection(): ==

Sekil 11. Decorator yapilart ve Flask fonksiyonlari. (depthExtract()

fonksiyonunun calismast icin istemcinin
“...endpoint.../pass4depth” adresine goriintii POST etmesi
gerekmektedir.)

2.2.3.1 Obje Tespiti Web Servisi

Anlik goriintii akiginin kareleri istemci tarafinda oncelikle YOLO modelinin giris
boyutlarima (448x448x3) gore yeniden boyutlandirilmaktadir. Ardindan yeniden
boyutlandirilan goriintii karesi encode edilmekte, yani bir string dizisi olarak ikili dosyaya
doniistiiriilmektedir. Bu ikili dosya ve goriintii orta noktasi indisi paketlenerek obje tespiti
servisine POST metodu ile gonderilmektedir.

Obje tespiti servisine POST edilen bu paket, ikili dosya ve indis olarak sunucuda geri
ayristirilmaktadir. Bu ikili dosya decode edilip, yeniden RGB goriintiiye doniistiiriilerek
YOLO modeline girdi olarak verilmektedir. YOLO modeli ise bu goriintiiden, tespit ettigi
objelerin tiirlerini ve sinirlayict dortgenlerini (bounding box) iceren bir liste iiretmektedir.
Bu liste igerisinden, kullanicinin odaklandigi objenin tiirliniin secilmesi i¢in, goriintii orta
noktasiin indisi listedeki smirlayici dortgenlerle PIP (Point-In-Polygon) testine tabi
tutulmaktadir. PIP testi sonucu “True” donen siirlayict dortgenin igerisindeki objenin tiirii
metin veri olarak GET metodu ile istemciye gonderilmektedir. Bu servisin is akist Sekil

12°de goriilmektedir.
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/ istemci \
/ MxNx3 448 x 448 x3 \

RGB Yeniden RGB
Goriint oyutiandirm Goriinti 0O

Encoding

f A

™
/ Sunucu \
/ v 443 x 448 x3 \ PyTorch

String Dizisi RGB 0O
Gorint o

Decoding OpenCV

Obje Turu - v €
23 \
Sinirlayici Dortgen YOLO

Listesi Fl
) Flasky

GET
POST

-

GET* : i,j pikseli igin obje turu sorgusu (PIP Testi)

Sekil 12. Obje tespiti web servisi is akisi

2.2.3.2. Derinlik Cikarimm Web Servisi

Istemci tarafinda goriintii kareleri oncelikle, boyutlarin diisiiriilmesi suretiyle,
yeniden boyutlandirilmaktadir. Gorilintlinlin diigiiriildiigii yeni boyut, veri aktarim hizi, BTS
modelinin yanit siiresi ve BTS modelinin giris boyutlar: arasi oran (satir/siitun) géz 6niinde
bulundurularak deneysel belirlenmistir. Yeniden boyutlandirilan goriintii karesi encode
edilmektedir. Encode islemi sonucunda olusan ikili dosya, derinlik sorgusu yapilacak
goriintii orta noktasinin indis bilgisi ile birlikte paketlenerek derinlik ¢ikarimi servisine
POST metodu ile génderilmektedir.

Derinlik ¢ikarimi servisine POST edilen bu paket, ikili dosya ve indis olarak

sunucuda geri ayristirllmaktadir. ikili dosya decode edilip BTS modeline goriintii girdisi
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olarak verilmektedir. BTS modeli ise bu girdiye karsilik bir derinlik haritas1 tiretmektedir.
Derinlik haritas1 {izerinden alinan, sunucuya gelen indis bilgilerine karsilik gelen metrik
birimdeki derinlik bilgisi-mesafe, GET metodu ile istemci tarafindan ¢ekilmektedir.

Hem derinlik ¢ikarimi hem de obje tespiti servislerinde goriintiiniin yeniden

boyutlandirilmast ve encode-decode islemleri OpenCV ile gergeklestirilmistir. Derinlik

¢ikarim1 web servisinin is akisina Sekil 13’ dan ulasilabilir.

/ istemci \
/ MxNx3 528 x 396 x 3 \

Gorlintl Gorlintl

String Dizisi

GET*
POST

f Sunucu \
528 x 396 x 3 \ o PyTorch
Decodi RGB
Gorinti O
CO

528 x 396 OpenCV
Derinlik A
Haritas BTS Agi %(;._

Flask

(N =

GET* : i, j pikseli i¢in derinlik sorgusu

Sekil 13. Derinlik ¢ikarimi web servisi is akisi (Akin ve Comert, 2021)



3. BULGULAR VE TARTISMA

Derinlik ¢ikarimi servisi i¢in belirtildigi tizere BTS modeli 6n egitimli olarak edinilip
kullanilmistir. Ancak boylesi bir uygulamada, engel bildiriminin dogruluk diizeyi gérme
engelli bir birey i¢in hayati d6nem arz edebileceginden, BTS modeli i¢in akilli telefon
kamerasi goriintiileri tizerinden dogruluk metrikleri iiretilip irdelenmistir. Bunun i¢in, Mean
Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata-MAE), Root Mean Square Error (Karesel Ortalama
Hata-RMSE), Square Relative Error (Karesel Bagil Hata-SqRel) metrikleri kullanilmistir.

Bu metrikler su sekilde tanimlanur:

I\ 2

1 d;—dj

RMSE = <3N, (d—) (1)
1 ’

MAE = =3I, |d; — d 2)

SgRel = 1N |di_d{|2 3

q € _Nzizl d; ( )

burada di dlgiilen, di’ ise model ile ¢ikarilan derinlik ve N test objesi sayisidir.

KTU Merkez Kampiisii igerisinde Huawei FIG-LX1 akill1 telefon ile 5 adet RGB dis
mekan goriintlisii ¢ekilmistir. Goriintiilerin ¢ekildigi noktalardan, goriintiilerde kadraja
girmis 31 adet objeye elektronik uzaklik lger cihaz ile egik mesafe Sl¢limii yapilmistir.
Objelerin tiimiiniin cihaz kamerasina uzakligi 1 - 28 metre araligindadir. Bu sekilde test veri
seti olusturulmustur. Elektronik uzaklik 6lcer ile egik mesafe okumasi yapilan 31 objenin
test goriintiileri tizerindeki indisleri ile okunan mesafeler iliskilendirilmistir. Ardindan test
goriintiilerinin sirayla, derinlik ¢ikarimi servisi araciligiyla, derinlik haritalar1 edinilmistir.
Bu derinlik haritalar iizerinden test objelerinin indislerine karsilik gelen derinlik bilgileri
cikarilmis ve sahada oOl¢iilen egik mesafelerle kiyaslanmistir (Tablo-3). Tablodaki “d”,
objelerin kameraya olan mesafelerini belirtmektedir. Olgiilen mesafe ve servis iiretimi
mesafe arasindaki farkin dlglilen mesafenin artisina gére gézlemi Sekil 14°te verilmistir.
RGB test goriintiisii 0rneklerine karsilik liretilen derinlik haritalarina Sekil 15°ten erisilebilir

(Akin ve Comert, 2021).
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Tablo 3. Derinlik ¢ikarimi servisi dogruluk metrikleri (Akin ve Cémert, 2021)

Mesafe (d) MAE RMSE SqRel

d<10 0,173 0,245 0,036
d<15 0,465 0,757 0,063
d<20 0,530 0,843 0,067
d>20 0,718 1,107 0,080

x Model Qktisi  x Olgiilen Mesafe
30
x
X
x
€
x
x
x
20 , x X
x
x
! x
ot
XX A
XX _
X x
10
5 XK
X
X
‘X
-
X
x
x
0
5 10 15 20 25

Sekil 14. Olgiilen Mesafe - Servis Uretimi Mesafe (kirmizi: 6lgiilen, mavi: servis iiretimi)
(Akin ve Comert, 2021)
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RGB Goruntu Derinlik Haritas:

Sekil 15. Test goriintiilerine karsilik derinlik haritalar1 (Akin ve Coémert, 2021)

Elde edilen metrikler 15181nda rahatlikla sdylenebilir ki, derinlik ¢ikarimi servisinin
dogrulugu verilen literatiir baglaminda tatmin edicidir. Fakat dogruluk metrikleri performans
degerlendirmesi i¢in bagl basina yeterli degildir. Derinlik ¢ikariminin ¢alisma menzili ve
web servisinin yanit siiresi de bu degerlendirmede g6z 6niinde bulundurulmalidir. Derinlik
cikarimi servisinin yanit siiresi 140 ms dolaylarinda gézlemlenmis ve ¢alisma menzili 20 m
olarak belirlenmistir. Yanit hizi ve calisma menzili bakimindan da literatiirdeki diger
caligmalara kiyasla derinlik ¢ikariminda yiiksek performans saglanmistir. Ancak sunu

belirtmek gerekir ki, 140 ms’lik yanit siiresi yerel bir sunucu iizerinden gozlemlenmistir.
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Gergek kullanicilarin hiicresel veri baglantisiyla edinecekleri deneyimlerde bu siire baglanti
kalitesine gore farklilik gosterebilir.

Obje tespiti servisi i¢in dogruluk metrikleri asagida verilmistir. Metriklerin
sunumunda goérme engelli bir kullanicinin disarida karsilagabilecegi COCO veri seti
icerisindeki en yaygin objelere iliskin YOLO modelinin sundugu dogruluk metrikleri
kullanilmistir. Bu objeler insan, araba, otobiis, motosiklet, trafik 15181, trafik isaretcisi,

bisiklet olarak belirlenmistir.

Tablo 4. YOLO performans tablosu (URL-28, 2021)

Obje Simifi Ilgili Smf Etiketine Sahip | mAP (Mean Average Precision,
Egitim Goriintiisii Sayis1 Ortalama Hassasiyet) (%)

Insan 254 77.4

Bisiklet 6 61.4

Araba 46 48.6

Motosiklet 5 79.1

Otobiis 7 72

Trafik Is1g1 14 24

Trafik Isaretgisi | 2 82.8

Sekil 16’da YOLO modelinin benzer amagcla kullanilan DL modelleriyle bir
kiyaslamasi verilmistir. Model tahmin hizi ve mAP dengesine gore YOLO diger modellerin
oniine gecmektedir. Bu calismada YOLO modelinin kostugu web servisinin yanit hiz1 27 ms

olarak gozlemlenmistir.
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G

* YOLOv3

—@- RetinaNet-50

~0 RetinaNet-101
Method mAP-50 time
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172

RetinaNet-50-500  50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOV3-320 515 22
48 L YOLOV3-416 553 29
YOLOV3-608 579 51

S0rg G| 100 150 200 250

inference time (ms)

Sekil 16. YOLO ve benzer modellerin kiyaslamasi (Redmon ve Farhadi, 2018).

Literatiir arastirmasinda sunulan gérme engellilere yonelik calismalar ile bu tez
caligmasinin {iretilen ¢iktilar ve saglanan performans bagarimlar1 baglamindaki kapsamli

¢ 9

kiyaslamasina Tablo-4’ten ulasilabilir. Tablodaki “-”, ilgili ¢aligmada s6z konusu 6zelligin
bulunmadigini ya da o 6zellige iliskin verinin paylasilmadigini, “+” bulundugunu, “?” ise
birtakim kisitlamalar ile bulundugunu ifade etmektedir. Bu kisitlamalar “1.6. Benzer

Calismalar” bagligi altinda agiklanmistir.



35

Tablo 5. Caligma kapsaminda gelistirilen uygulamanin benzer ¢alismalarla kiyaslanmasi

(ms)

Gorengoz WeWALK TapTapSee ARIANNA Lo Valvo Lin vd., Sun vd., Bauer vd., Gelistirilen
vd., 2021 2017 2019 2020 Uygulama

Obje Tespiti + + + + +
Derinlik Cikarim + 92 + + +
Harita Althklar Uzerinden

+ - - - - - - - +
Navigasyon
Indoor Navigasyon + +
Donanim Bagimlihg + 9 + + +
Obje Tespiti Dogruluk Bilgisi 0.90 0.60 0.74 0.63
Derinlik Cikarim Hatasi 0.672 0.843
(RMSE) (m)
Derinlik Cikarimi Menzili 2.50 10.00 2.00 20.00 20.00
Bilgisi (m)
Obje Tespiti Hiz1 Bilgisi (ms) 10000 257 27
Derinlik Cikarimi Hiz1 Bilgisi 559 140

(Bauer vd., 2020) ¢alismasinda kullanilan WiFi baglantili kamera ile akilli telefon

arasindaki goriintli aktariminda 81 ms’ lik bir siirenin gectiginin belirtilmek gerekmektedir.

Bu durumda, hiicresel veri baglantisiyla sunucuya goriintii aktarimi géz ardi edilirse, derinlik

cikarimi servisinin hizi yaklasik 136 ms, obje tespiti servisinin hiziysa 106 ms olarak

degerlendirilebilir.

Tablo-4’ten de anlasilacag: ilizere, barindirilan iglev sayist ve bu islevlere iliskin

performans metrikleri baglaminda bu tez ¢alismasinda gelistirilen uygulama literatiirdeki

diger ¢alismalardan iistiin konumdadir. Oyle ki, obje tespiti, derinlik ¢ikarim1 ve navigasyon

islevlerinin tiimiinii biinyesinde barindiran ve bu islevlere yonelik daha i1yi performans

metrikleri sunan bir ¢alismaya literatiirde rastlanmamustir.




4. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda gorme engelli bireylerin yasam kalitelerini artirmaya yonelik bir
yardimct AR uygulamasinin gelistirilme siireci agiklanmistir. Uygulama anlik telefon
kameras1 goriintiisii iizerinden obje tespiti, engel bildirimi-derinlik ¢ikarimi saglamakta;
bununla birlikte ¢evrimici harita altliklar iizerinden navigasyon saglamakta ve bu ¢iktilar
sesli geri bildirimle gérme engelli kullaniciya sunmaktadir. Bu iglevleri yerine getirirken DL
tekniklerinin problem ¢6zme yeteneklerinden faydalanmaktadir. Hesap yiikii ve depolama
alan1 bakimindan oldukca maliyetli DL modellerinin web servislerine doniistiiriilerek
kullanilmas1 sayesinde uygulama, kullanici cihazinda bir yiik olusturmadan orta segment ve
alti cihazlarda dahi sonug iiretebilen kolay ulasilabilir, ekonomik bir ¢oziim niteligi
kazanmistir.

Uygulamanin ilerleyen siirecte gorme engelli gercek kullanicilar tarafindan test
edilmesi saglanacaktir. Kullanicilardan saglanan geri doniislere gore kullanim tecriibesi
tyilestirmeleri yapilacaktir. Bunun yani sira kullanic1 geri doniisleri uygulamaya eklenmesi
muhtemel yeni 6zelliklerin belirlenmesi konusunda da yardimci olacaktir.

Uygulamanin literatiirdeki diger ¢aligmalara kiyasla iistiin ozellikler sunmasina
karsin birtakim kisitlamalar1 da mevcuttur. Bunlardan birincisi derinlik ¢ikarimi servisinde
kullanilan DL modelinin dig mekan goriintiilerinden olusan KITTI veri setiyle egitilmis
olmasi, dolayisiyla i¢ mekandaki bir kullanim i¢in servisin elverigli olmayisidir. Buna ek
olarak, derinlik servisinin irettigi derinlik bilgisinin dogrulugunun, ilgili literatiir
baglaminda yeterli olmasina ragmen, ytkseltilmesi gerektigi diisiiniilmektedir. Derinlik
¢ikarimi servisinin i¢ mekanlara da uyarlanmasi i¢in KITTI veri setine ek olarak, i¢ mekan
goriintiileri barindiran NYU Depth (Silberman vd., 2012) veri setinin de egitim siirecine
dahil edilerek BTS modelinin yeniden egitilmesi bir ¢ziim olarak diisiiniilmiistiir. Uretilen
derinlik bilgisinin dogruluk diizeyinin yiikseltilmesi i¢in ise, telefondan sunucuya
goriintiinlin aktarimi sirasinda uygulanan goriintii boyutu diistiriilmesi islemindeki kiiciiltme
oraninin azaltilmasi diisliniilen ¢oziimlerden biridir. Bu boyut diisiirme islemine sunucu ile
istemci arasindaki iletigim siiresinin kisaltilmast ve sunucuda GPU iizerinde hesaplanan
parametre sayisinin azaltilmasi i¢in bagvurulmustur. BTS modeli her bir girdi piksele

karsilik bir derinlik bilgisi tirettigi i¢in goriintii boyutunun biiylimesi daha fazla konvoliisyon
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parametresi hesaplanmasi anlamima gelmektedir. Ayni DL modelinin kullanilmasi sarti
altinda goriintii kiigiiltme oranmin azaltilmas: i¢in sunucuda daha yiiksek kapasiteli bir
GPU’nun kullanilmas1 gerekmektedir. Derinlik ¢ikarimi dogrulugunun arttirilmasi i¢in BTS
modelinin boyut indirgemesi uygulanmis akilli telefon kamerasi goriintiileri ve bu
goriintiilere karsilik gelecek derinlik haritalar1 ile yeniden egitilmesi de diisiliniilen
¢ozlimlerden biridir. Bu iyilestirme siirecinin gerceklestirilmesi ve bulgularinin paylasiimasi
bir gelecek caligma olarak hedeflenmektedir.

Tim bunlarin yanm sira, obje tespiti i¢in kullanilan 6n egitimli YOLO modeli,
egitiminde kullanilmig COCO veri setinde bulunmayan engelli yollarinda kullanilan
dokunsal parke tas1 objesine ait goriintiiler de veri setine eklenerek yeniden egitilecektir. Bu
egitimin sonucunda elde edilecek metriklerle birlikte yeni bir performans
degerlendirmesinde bulunulacaktir. Bu egitimle es zamanli olarak, OpenStreetMap altlig1
tizerine belirli bir pilot ¢aligma sahasindaki dokunsal parkeyle kapli engelli yollar1 da
islenerek gelistirilen uygulamaya bu yollar {izerinden navigasyon saglama o&zelligi
kazandirilacaktir. Kamera goriintiisii lizerinden engelli yollariin taninmasiyla ARIANNA
uygulamasinda oldugu gibi kullanicinin engelli yolu iizerinde rotasina devam edebilecek
sekilde yonlendirilmesi saglanacaktir. Uygulamaya bu sekilde yalnizca engelli yollan
lizerinden navigasyon yetenegi kazandirilmasi bir gelecek ¢alisma olarak hedeflenmektedir.
Oyle ki, (Aktas vd., 2020) calismasinda dokunsal parke yiizeyi gériintiilerinden olusan bir
veri seti ile egitilmis bir obje tamima DL modeli gelistirilmis ve performans
degerlendirmesinde bulunulmustur. Gelecek ¢alisma olarak ise, yukarida s6z edilen hedef
calismaya benzer gorme engellilere yonelik bir navigasyon uygulamas:t hedefi

belirlemislerdir.
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