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BILGISAYARLI GORU VE INSAN ROBOT ETKILESIMINE
DAYALI GERI DONUSUM MATERYALLERININ
OTOMATIK AYRISTIRILMASI

OZET

Geri donistiiriilebilir  atiklarin  dogru  bir  sekilde ayristirilmasi, ¢evresel
siirdiiriilebilirlik ve kaynak verimliligi agisindan biiyilk onem tasimaktadir. Bu
calismada, endiistriyel robot ve bilgisayar goriisii kullanilarak bir atik ayrigtirma
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, atiklarin tiirlerinin belirlenmesi ve 3
boyutlu (3B) konumlarmin tespit edilmesi ile robotun dogru bir sekilde ayristirma
islemi yapmasini saglamaktadir. Ayrica, insan-robot etkilesimi (HRI) ile robotun
yoriingesinin planlanmasi, operatorlerin kolaylikla robotu kontrol etmelerini
saglamaktadir. Bu yenilik¢i sistem, geri doniisiim siire¢lerinin otonomlastirilmasini
ve verimliligin artirlmasin1 hedeflemektedir. Ayni zamanda, atik yonetiminin
cevresel etkisini azaltmay1 ve endiistriyel verimliligi artirmay1r amaglamaktadir.
Onerilen sistemde, atiklarin tiirlerinin belirlenmesi i¢in You Only Look Once
(YOLO) modelleri olan YOLO-V4 ve YOLO-V4 tiny aglar1 kullanilmistir. Bu
modeller sayesinde elde edilen yliksek dice score basarimlariyla (%92.65 YOLO-V4
tiny ve %95.71 YOLO-V4), atiklarin tiirleri dogru bir sekilde tespit edilebilmistir.
Ayrica, endistriyel robotun hareketli bir konveyor {iizerinden ayristirma islemi
yapabilmesi i¢in atiklarin 3B konumlar1 da tespit edilmistir. Intel RealSense kamera
kullanilan sistemde konum O6lgme sisteminin ortalama 2.52 mm hata ile 6lctiigi
hesaplanmistir. Caligmanin  bir diger oOnemli asamasinda, robotun gidecegi
yoriingenin  planlanmas1  i¢in  sensorler aracilifiyla gergeklestirilen HRI
kullanilmistir. Robot ydriingesinin  belirlenmesi i¢in kullanilan sensdrlerden
elektromiyografi (EMG) verisinin %96.6 siniflandirma basarisi, parmak pozisyon
6l¢iim sensoriiniin ise 2.45-2.85 mm arasinda hata ile dl¢lim yaptig1 hesaplanmistir.
Bu yontem, operatorlerin robot programlama bilgisine ihtiya¢ duymadan, insan el
hareketleriyle robot kontroliinii saglamalarini miimkiin kilmaktadir. Gelistirilen
sistem, hareketli bir konveyor tizerindeki atiklarin dogru bir sekilde tespit edilmesi
ve endiistriyel robot araciligiyla ayrigtirlmasini saglamaktadir. Bu  yenilik¢i
ayristirma sistemi, geri doniisiim siireclerini otomatiklestirerek, atik yonetimi
alaninda g¢evresel etkinin azaltilmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Endiistriyel robot, YOLO-V4, YOLO-V4 tiny, 3 boyutlu konum
tespiti, insan-robot etkilesimi, konveyor takibi.



AUTOMATIC SEPARATION OF RECYCLING MATERIALS
BASED ON COMPUTERIZED VISION AND HUMAN ROBOT
INTERACTION

ABSTRACT

The correct separation of recyclable wastes is of great importance in terms of
environmental sustainability and resource efficiency. In this study, a waste sorting
system was developed using industrial robot and computer vision. The developed
system enables the robot to perform the correct sorting process by determining the
types of wastes and determining their 3D positions. In addition, planning the
trajectory of the robot with human-robot interaction (HRI) allows operators to
control the robot easily. This innovative system aims to automate recycling processes
and increase efficiency. It also aims to reduce the environmental impact of waste
management and increase industrial efficiency. In the proposed system, You Only
Look Once (YOLO) models YOLO-V4 and YOLO-V4 tiny networks were used to
determine the types of waste. Thanks to these models, with the high dice score
performances (92.65% YOLO-V4 tiny and 95.71% YOLO-V4), the types of wastes
could be determined accurately. In addition, the 3D positions of the wastes have been
determined so that the industrial robot can sort through a moving conveyor. In the
system using Intel RealSense camera, it has been calculated that the position
measurement system measures with an average error of 2.52 mm. In another
important stage of the study, HRI, which is realized through sensors, was used to
plan the trajectory of the robot. It has been calculated that the electromyography
(EMG) data, one of the sensors used to determine the robot trajectory, has a
classification success of 96.6%, and the finger position measurement sensor
measures with an error between 2.45-2.85 mm. This method makes it possible for
operators to control the robot with human hand movements without the need for
robot programming knowledge. The developed system ensures that the wastes on a
moving conveyor are accurately detected and separated by means of an industrial
robot. This innovative separation system aims to reduce the environmental impact in
the field of waste management by automating the recycling processes.

Keywords: Industrial robot, YOLO-V4, YOLO-V4 tiny, 3D position detection,
human-robot interaction, conveyor tracking.



BOLUM 1. GIRIS

Geri doniistiiriilebilir materyallerinin  ayristirilmas1  glinlimiiz  diinyasinin  baslica
sorunlarindandir. Ozellikle plastik atiklar giin gectikge artmaktadir. Artan atik iiretimi;
hava kirliligi, su kirliligi ve ekolojik sorunlari basta olmak iizere bircok problem
meydana getirmektedir. Etkin bir geri doniisiim yapilarak atiklarin tekrar kazanilmasi ve

olumsuz ¢evre etkilerinin azaltilmasi saglanabilmektedir.

Geri doniisiim ayrigtirma teknikleri, elle ayristirma ve otomatik ayristirma olarak ikiye
ayrilmaktadir (Elrabaya, 2021). Elle ayristirma, genellikle insanlarin gorsel olarak
malzemeleri tanimasi ve ayristirmasi olarak tanimlanmaktadir ve biiylik geri doniisiim
tesisleri i¢in uygun bir ¢6zlim olmamaktadir. Otomatik ayristirma, insan miidahalesinin
minimum oldugu ve geri doniisiim malzemelerinden elde edilen verimin yiiksek oldugu

sistemlerdir (Cao ve Ouyang, 2019).

Otomatik ayrigtirma sistemlerinde robotlarin kullanilmasi bir¢cok sektdrde oldugu gibi
bu problemin ¢o6ziimii i¢in de dogru kurgulandiklarinda en olumlu sonuglari
tretmektedir. Ayrica; bilgisayarli gérme teknolojisinin gelismesiyle birlikte robotik
sektorii Oonemli bir ilerleme gostermistir. Endiistriyel robot sektdriinde kamera
kullanilmasiyla robotun hareket edecegi yoriinge optimizasyonu (Nonoyama ve dig.,
2022; Gao ve Zhang, 2022), robotlar arasinda koordinasyon (Mizrahi ve dig., 2020) ve
maliyet optimizasyonu (Yun ve Rus, 2014) caligmalari son yillarda popiiler arastirma ve
iriin gelistirme konular1 arasinda yer almaktadir. Bu kapsamda geri doniisim
materyallerinin ayristirilmasinda robotlu sistemlerin kullanilmasi, hem maliyet hem de
verimlilik ac¢isindan gelismis iilkelerin bu yonteme gecisini hizlandirmaktadir.
Gilinlimiizde elle ¢0p ayristirma yontemi diisiik verimlilik, zor ve sagliksiz calisma
kosullar1 ve bunun yaninda akilli sistemlere olan gereksinimlerden dolay1 robotik

ayristirma sistemine gecilmeye baglanmustir.



Robotlu ayristirma sistemlerinde diisiik maliyet, yiiksek ¢alisma performansi en 6nemli
kriterlerdendir. Ayrica esnek hareket kabiliyetine sahip ve insan miidahalesine en az
gereksinim gerektiren sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sistemleri olusturmanin ve
otomasyonu gelistirmenin oniindeki en biiyiik engel atik ayrigtirma probleminin rastgele
ve ¢ok degiskenli iirlinlerden olusan diizensiz bir ortam olmasidir. Bu durum, robotlarin
atiklar1 dogru sekilde tanimasi ve ayrigtirmasini zorlastirmaktadir. Ancak, yapay zeka ve
makine 6grenme algoritmalarinin gelismesi ile beraber, bir¢cok farkli atik tipi dogru

sekilde tespit edilip ayristirma islemini yapan robotik sistemler gelistirilebilmektedir.

Atik ayristirma probleminin verimliligini artirmak i¢in bir bagska husus da robotlarin
izleyecegi yoriinge planlanmasidir (Kiyokawa ve dig., 2022). Cesitli sensorler ve
makine Ogrenmesinin beraber kullanilmasiyla HRI sistemleri gelistirilmektedir. Bu
sistemler sayesinde kullanicilarin robotlar1 daha dogal ve sezgisel bir sekilde kontrol
etmesini saglamaktadir. Bu sayede robotun gidecegi patika kullanici tarafindan

belirlenerek atik ayristirma siirecini daha hizli ve verimli hale getirmektedir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimiinde problemle ilgili temel bilgiler ve literatiirde gelistirilmis

sistemler incelenecektir.

Ikinci boliimde, robot patikasinin belirlenmesi igin gelistirilen HRI uygulamas: ele
aliacaktir. Uygulamada kullanilan sensorler ve bu sensdrlerden veri almak igin

kullanilan yontemler ayrintili sekilde anlatilacaktir.

Ugiincii boliimde ise geri doniistiiriilebilir materyallerinin tespiti i¢in gelistirilen yapay
zeka ve gorintii isleme tabanli uygulama incelenecektir. Bu boliimde kameradan alinan
renk goriintlisii ile atigin tiirl, derinlik goriintiisii ile de atigin konum tespiti i¢in

kullanilan yontemler anlatilacaktir.

Dérdiincii boliimde, ikinci ve liglincii boliimde gelistirilen uygulamalar birlestirilerek
gercek bir atik ayristirma sistemi prototip diizenegi ele alinacaktir. Bu boliimde
hareketli bir konveyor lizerinden gelen atiklar endiistriyel robot vasitasiyla ayristirilmasi

saglanacaktir.

Son olarak besinci boliimde tez kapsaminda elde edilen sonuglar ayrintili sekilde

anlatilip mevcut literetiirde sonuglarla karsilastirilacaktir.



1.1. insan — Makine Etkilesimi

Insan - makine etkilesimi (HMI), insanlar ve makineler arasindaki etkilesimleri
inceleyen bir disiplindir. HMI’nin amaci, insanlarin teknolojik sistemlerle
etkilesimlerini  kolaylagtirmak, hata yapma olasiligin1  azaltmak, kullanici
memnuniyetini artirmak ve kullanicinin giivenligini saglamak i¢in insan faktorlerini ve

teknolojik faktorleri dikkate alan bir yaklasim benimsemektir.

Gelisen teknolojiyle birlikte HMI'nin potansiyel uygulama alanlari, oldukca
artmaktadir. HMI, yapay zeka (Igbal ve dig., 2011), robotik (Park and Kim, 2020), sanal
gerceklik (Wijnen ve dig., 2020), artirilmis gerceklik (Xue ve dig., 2020) gibi bircok
farkli teknoloji bilesenlerini igeren sektdrlerin yani sira otomotiv, havacilik, saglik
hizmetleri, askeri ve endistriyel ev aletleri gibi birgok farkli sektorde de
kullanilmaktadir. Ornegin, otomotiv sektorii, siiriiciisiiz araglarin gelistirilmesinde HMI
teknolojilerinden yararlanmaktadir (Reuschenbach ve dig., 2011). Bu teknoloji,
stiriiciilerin  giivenligi ve konforu igin araglarin algilama, analiz ve tepki verme
yeteneklerini artirir. Havacilik sektorii ise, kokpitler deki HMI araglar ile pilotlarin
daha iyi bir deneyim yasamalarini ve daha etkili kararlar vermelerini saglar (Alaimo ve

dig., 2022).

HMI’de elektromiyograti (EMG), kullanicimin kas aktivitelerini takip ederek,
makinelerin insan hareketlerini ve niyetlerini anlamalarina yardimci olabilmektedir.
EMG tabanli kontrol sistemleri, kullanicinin kas sinyallerini okuyarak bu bilgileri robot
hareketlerine doniistiiriir. Ozellikle protezler ve robotik eldivenler gibi cihazlar, EMG
sinyallerini kullanarak insan eli ve parmaklarinin hareketlerini taklit edebilmektedir. Bu
sayede, kullanicilar robotik cihazlar1 kendi kas aktiviteleriyle kontrol edebilir ve dogal
bir etkilesim gerceklestirebilirler. (Meattini ve dig., 2018; Calderon-Cordova ve dig.,
2016).

Parmak pozisyon 6l¢iim sensorleri, 6zellikle Leap Motion Controller gibi sensorler,
kullanicilarin el ve parmak hareketlerini gercek zamanli olarak takip ederek, bu bilgileri
robotik sistemlere iletebilirler (Zhang ve dig., 2019; Tolgyessy ve dig., 2023). Bu
sayede, robotlar insan hareketlerine uyum saglayabilir ve insanlarla daha dogal ve

sezgisel bir sekilde etkilesime gecebilirler.



HRI’de, EMG ve parmak pozisyon 06l¢iim tekniklerinin birlesimi, robotlarin insanlarin
dogal hareket ve yeteneklerini daha iyi anlamalarina ve taklit etmelerine olanak tanir.
Bu, ozellikle rehabilitasyon, endiistriyel otomasyon ve oyun gibi alanlarda siklikla
kullanilmaya baglanmistir. Bu teknolojilerin kullanilmasiyla, insanlar ve robotlar
arasindaki etkilesim daha verimli ve dogal hale gelebilir, boylece her iki tarafinda
calisma kalitesi artirilabilmektedir (Boru ve Erin, 2022). Ayrica, robotlar asir1 sicak,
soguk veya tehlikeli kosullarda calisabilir, insanlarin bu tiir risklere maruz kalmasini
azaltabilmektedir. Bu isbirligi ile daha az insan giicline ihtiya¢ duyularak uzun vadede

maliyet tasarrufu saglanabilmektedir.

Endiistriyel otomasyon alaninda, EMG ve parmak pozisyon o&l¢iim teknolojileri,
iscilerin ve robotlarm isbirligine dayali calisma siireclerini gelistirebilmektedir. Iscilerin
kas sinyalleri ve parmak hareketleri, robotik sistemlerin insanlarla daha etkili bir sekilde
caligmasini saglayarak, verimliligi ve giivenligi artirilabilmektedir. Ozellikle hassas ve
karmagik gorevlerde, bu teknolojiler sayesinde insanlar ve robotlar, daha uyumlu ve
dogal bir etkilesim saglayarak, iiretim siireclerini iyilestirebilmektedirler. EMG ve

parmak pozisyon Ol¢lim sistemi Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Sekil 1.1 : EMG ve parmak pozisyon 6l¢iimii (Erin ve dig., 2022).



1.2. Atik ayristirma sistemleri

Atiklarin yeniden kullanilabilir hale getirilmesi kiiresel 1sinmay1 azaltmak ve dogal
kaynaklar kirletmemek adina uygulanmasi gereken en 6nemli adimlardan birisidir. Atik
ayrigtirma sistemi atiklarin geri doniisiim tesislerinde toplanmasini, burada atik tiirlerine
gore ayristirilmasini ve daha sonra tekrar kullanilmak tizere depolanmas: siireclerinden
olusmaktadir. Ayristirma sistemleri plastik, kagit, metal vb. atiklarin geri doniisiimii i¢in
kritik bir siiregtir. Dogrulugu yiiksek olan bir sistem daha iyi geri doniisim
saglayacaktir. Geri doniisiimii iyi yapilmig bir sistem, atiklarin tekrar kullanimini ve
enerji lretmeyi saglarken kotli tasarlanmis bir sistem devletler i¢in yiliksek maliyet

kaybina neden olmaktadir.

Giliniimiizde yapilan ayristirma sistemlerinde teknolojinin yetersiz kalmasi veya ¢ogu
tilkede bu sistemlerde insanlarin c¢alistirilmast verimsiz bir ayristirmaya sebep
olmaktadir (Kimyasal gelismeler, 2015). Bu tesisler insanlar i¢in is kaynagi olarak

goriilse de saglik acisindan istenilen meslekler arasinda yer almamaktadir.

Atiklarmn insanlar tarafindan elle ayristirilmasi yavas, ekonomik olmayan bir yontemdir
ve calisanlar agisindan is sagligi giivenligi tehditleri barindirmaktadir. Ayrica bu
yontemle tehlikeli plastikleri ve plastik tiirli maddeleri ayirmak zor bir siireg
olugturmaktadir (Sun ve dig., 2018). Bu gibi nedenlerle elle ayristirma yerine
makinelesmis ayrigtirma tesislerine olan ihtiya¢ artmaktadir. Bu tiir tesislerde insanlarin
calistirilmasi etik agisindan da sorun olmaktadir. Bazi iilkeler atiklarini ayristirmak i¢in
ucuz is¢ilik saglanan diger lilkelere gondermektedir. Ayrica bu iilkelerde cocuk isgilerin

calistirildig1 yoniinde kaygilar bulunmaktadir.
1.3. Literatiir Arastirmasi

Giliniimiizde elle ¢op ayrnistirma diisiik verimlilik dezavantajindan dolay1 robotik
ayristirma sistemine gec¢ilmeye baslanmistir. Robotlu ayristirma sistemlerinde diisiik
maliyet, yliksek c¢alisma performanst onemli kriterler olmaktadir. Atik ayrigtirma
sistemi tasariminda goriintii isleme ve derin 0grenme tabanli gelistirilen yazilimlarla
parcanin tiirii, sekli ve konumu belirlenebilmektedir (Zhihong ve dig., 2017; Yan ve
dig., 2019; Zhang ve dig., 2018; Bozma ve dig., 2002). Sistemde kullanilacak olan
robotlarin sayisi, konveyoriin hizi ve boyutu, konveyorden gelen parca sayist ve boyutu

gibi bir¢ok degiskene bagl oldugundan uzun ve karmasik bir yapidan olusmaktadir. Bu



sebeplerden dolay1 robotik ayrigtirma sisteminin tasarimi i¢in sezgisel Yyapay zeka
optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir. (Edan ve dig., 2004; Cakar ve dig., 2008;
Daoud ve dig., 2014)

Geri donilisiim ayristirma sistemleri son yillarda yapilan calismalarla literatiirde genis
yer kaplamaktadir. Literatlir arastirmasinda atik ayristirmada uygulanan teknikler ve
HMI ile ilgili yapilan arastirmalar ayrintili bir sekilde gdsterilmistir. Literatiirde yapilan
calismalar dikkate alindiginda geri doniisiim materyallerinin tespiti ve ayristiritlmasina
iliskin yeni ¢alismalar olabilecegi sOylenebilir. Mevcut literatiirde yapilan calismalar

kisaca sOyle 6zetlenebilir.
1.3.1. Yapay zeka ve goriintii isleme tabanh atik ayristirma sistemleri

Tatzer ve dig. (2005) yaptiklar1 ¢alismada hiperspektral goriintileme yontemiyle atik
maddelerin tespitini gergeklestirmislerdir. Yaptiklari deney diizeneginde ayrigtirma
islemi i¢in kagit ve karton atiklar secilmistir. Caligmada kameradan alinan goriintiiler
on islemden gecirilmis ardindan boyut azaltma islemi i¢cin Temel Bilesenler Analizi
(TBA) ve Dogrusal Ayirma Analizi (DAA) algoritmalari kullanilmistir. Daha sonra elde
edilen goriintiilerden siniflandirma islemi i¢in k- En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi
kullanilmistir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda dogrulugu %90°nin {izerinde siniflandirma

basarisi elde etmislerdir.

Scavino ve dig. (2009) yaptiklar ¢alismada konveydr lizerindeki plastik sise atiklarinin
otomatik tespiti ve ayristirilmasi icin prototip bir diizenek gelistirmislerdir. Calismada
kullandiklar1 donanim ve gelistirdikleri yazilim sayesinde diisiik 1s1ikta ve sekli
bozulmus siselerin tespitindeki zorluklar1 kaldirabilmektedir. Kamera ile aldiklar
goriintiilerden goriintii isleme yontemi ile tanima islemi yapmigslardir. Gorlintiilerden
tanima islemi yapilirken 6zellik uzayinda minimum mesafe, 6zdiizenleyici haritalar ve
sinir aglart yontemleri kullanilmistir. 50 tane plastik malzeme iizerinde denenmis olan

calismada dogrulugu %97 olarak belirlemislerdir.

Jimoh ve dig. (2014) yaptiklar1 ¢alismada goriintii isleme tabanli plastik ayirma sistemi
gelistirmislerdir. Yazarlar ilk once kameradan elde ettikleri goriintiilere morfolojik
islemler uygulayarak plastigin sekli, alan1 gibi ozellikler elde edip ayrica plastigin
cikardigi sesten ses spektrumunu elde etmislerdir. Daha sonra elde ettikleri

goriintiilerden 2 farkli yontem ile plastigin tlirlinii belirlemislerdir. Siniflandirma



yontemi olarak sablon eslestirme yontemi ve goriintiilerden elde ettikleri 6zelliklerden
bulanik mantik tabanli siniflandirma yapmislardir. Deneysel ¢alismada veri topladiklari
500 ornek sonunda polietilen tereftalat (PET), Yiiksek yogukluklu polietilen (HDPE),
alcak yogunluklu polietilen (LDPE) ve polipropilen (PP) tiirii plastik maddelerine

ayristirma yapilmig ve sistemin dogrulugunu %88 olarak elde etmislerdir.

Ozkan ve dig. (2015) yaptiklar1 ¢alismada plastik geri doniisiim malzemelerinin goriintii
isleme tabanli ayristirilmasini  saglamislardir. Ilk 6nce kameradan elde edilen
goriintiilerden plastik atik tespit edilmistir. Daha sonra ¢esitli goriintii isleme teknikleri
ile gorlntii iizerindeki giiriiltiler giderilmistir. Elde edilen goriintiilerden 6zellik
cikarimi yapilmustir. Ozellik ¢ikarimi icin TBA, Kernel TBA |, Fisher’'s DAA, Tekil
Deger Ayrisimi (SVD), ve Laplace 6z haritalar1 (LEMAP) olmak {izere 5 farklh
algoritma ayr1 ayr1 kullanilmistir. Plastik atiklari siniflandirmak i¢in Destek Vektor
Makinalar1 (DVM) algoritmasi kullanilmigs olup dogrulugu yaklasik %90 olarak

belirlenmistir.

Roh ve dig. (2018) yaptiklar1 calismada lazer etkilesimli plazma spektroskopisi
kullanarak siyah plastik malzemelerin ayristirilmasi tizerinde ¢calismislardir. Calismada
ilk once spektroskopi ile elde edilen veriler iizerinde boyut azaltmak icin TBA ve
Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA) algoritmalar1 kullanilmistir. Boyut azaltma
isleminin ardindan Radyal taban fonksiyonlu yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilarak
plastik malzemelerin siiflandirilmas: saglanmistir. Deneysel ¢alismada 400’er adet PP,
polistiren (PS) ve akrilonitril biitadien stiren (ABS) tiirii siyah plastik malzeme
kullanilmistir. Kullanilan malzemelerinden egitim ve test veri seti 5 katlamali ¢apraz
dogrulama yontemiyle belirlenmistir. Calisma sonunda Radyal taban fonksiyonlu yapay
sinir ag1 algoritmasinin bazi parametrelerinin degistirilmesiyle dogrulugu %94.58 ve

%95.83 olarak elde edilmistir.

Chu ve dig. (2018) yaptiklar1 caligmada atik maddeleri Cok katmanli hibrit derin
o6grenme (MHS) yontemini kullanarak siniflandirmiglardir. Calisma kapsaminda yaygin
kullanilan 40 tanesi geri doniistiiriilebilir 10 tanesi ise meyve, sebze ve mutfakta
kullanilan malzeme olmak {izere 50 farkli malzeme kullanmiglardir. Toplanan 50 farkli
malzemeden 100’er adet RGB goriintii toplamda 5000 adet goriintiiyli JPEG formatinda
kaydetmislerdir. Goriintiilerden malzeme tespit etmek icin MHS yontemi kullanilmis

olup bu yontem Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve Cok Katmali Algilayicilar (CKA)



yontemlerini icermektedir. ESA yontemi genellikle goriintiiler iizerinden siniflandirma
yapan bir yontem olup ESA yonteminden elde edilen veriler CKA yontemine giris
olarak verilmistir. CKA yonteminde ise ESA yonteminden gelen veriler disinda harici
sensorlerden gelen verilerde kullanilmistir. Daha sonra MHS yontemi ve ESA
yonteminin performanslart karsilagtirtlmistir. MHS yonteminde dogruluk birinci ve
ikinci test sonunda %98.5 ve %97.1, ESA yonteminde ise testler sonucunda dogrulugu
%88.6 ve %85.9 olarak elde edilmistir. Calisma sonunda MHS sisteminin daha basarili

oldugunu tespit etmiglerdir.

Rani ve dig. (2019) yaptiklar1 ¢alismada yakin kizildtesi spektroskopi tabanli plastik
malzemelerin ayristirilmasini gergeklestirmislerdir. Ik 6nce spektrometreden aldiklari
sinyaller iizerinde Savitzky - Golay ikinci tlirev yontemini kullanarak iyilestirmeler
yapmigslardir. Daha sonra sinyallerin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in TBA algoritmasini
kullanmuslardir. Ozellikleri ¢ikarilan sinyalleri smiflandirmak igin Kismi En Kiiciik
Kareler — Ayirma Analizi (PLS-DA) algoritmast kullanmislardir. Siiflandirma
asamasinda topladiklar1 malzemelerin 901 tanesi egitim 386 tanesi test i¢in kullanilmis
olup bunlarin rastgele ayrilmasi icin 10 ¢apraz dogrulama yontemi kullanmislardir.

Siniflandirma sonucunda dogrulugu %100’lere ulastigini tespit etmislerdir.

Wang ve dig. (2019) yaptiklar1 ¢aligmada ilk once siselerin bitisik, par¢alanmis ve {ist
iiste olma durumunlarini kameradan tespit ederek ayristirma yapmislardir. Daha sonra
siselerin renk duruma goére 7 smfli ayristirma islemi yapilmistir. Siniflandirma
isleminden once elde edilen goriintiilerden 6zellik ¢ikarimini gergeklestirmislerdir.
Ogzellik ¢ikarim icin ReliefF algoritmas1 kullanmislardir. Ozellik ¢ikarimindan sonra
DVM algoritmasi ile siniflandirma yapilmistir. Kurduklar1 deneysel diizenekte 700 adet
attk madde egitim 100 adet atik madde test i¢cin kullanilmistir. Calisma sonunda
siniflandirma karigiklik matrisleri verilmis olup 7 farkli renkli plastik sise icin genel

siniflandirma dogrulugunu %97.4 olarak belirlemislerdir.

Mokled ve dig. (2019) yaptiklar1 ¢alismada ¢op ayristirma sistemi i¢in delta robotlar
kullanarak optimizasyon islemi gergeklestirmislerdir. Calismada kullanilan konveyor
hizim1 hesaba katarak ayristirilacak ¢op sayisint maksimum ve 2 ¢Op arasindaki
ayristirma siiresinin minimum yapmak i¢in robotun gidecegi patikay1 optimize etmeye
calismiglardir. Robotlarin gidecegi patikayr konveyoriin hizina bagli olarak zamana

bagli fonksiyon seklinde ifade etmislerdir. Optimizasyon sonucunda gelistirdikleri



algoritmay1 denemek i¢in basit bir prototip diizenek yapmislardir. Yaptiklar diizenekte
plastik ve metal ¢opler kullanilmis olup ¢oplerin tiiriinii bulmak i¢in indiktif ve
kapasitif sensor kullanmiglardir. Yapilan calismada gelistirdikleri algoritma sayesinde

robot saniyede 3 parca ayristirabilmektedir.

Meng ve Chu (2020) hazir olan veri seti tlizerinden ¢Op ayristirma islemi
gergeklestirmislerdir. Yazarlar 2527 goriintii {izerinden veri artirma yoOntemlerini
kullanarak 10108 goriintii elde etmislerdir. Daha sonra bu goriintiilleri DVM + Yonli
Granyanlar Histogrami (YGH), Basit ESA, Kalintt Ag1 (ResNet) ve YGH + ESA
yontemleriyle karton, cam, metal, plastik, kagit ve genel atik olmak iizere 6 farkl
kategoriye ayirmislardir. Calisma sonunda kullandiklar1 yontemleri karsilastirip en

basarili olarak %95.25 dogruluk ile ResNet modeli oldugunu tespit etmislerdir.

Cao and Xiang (2020) yaptiklar1 ¢alismada kamera ile topladiklar1 veri seti {izerinden
¢op tespiti yapmislardir. Topladiklari veri setini farkli veri artirma yontemleriyle 20000
goriintilye ¢ikarmiglardir. Daha sonra Inception V3 modeli kullanarak atiklari; geri
dontstiirtilebilir atik, evsel atik, tehlikeli atik ve genel atik olmak iizere 4 kategoride
smniflandirmislardir. Calisma sonunda egitim dogrulugunu %99.3, test dogrulugunu

%93.2 olarak belirlemislerdir.

Panyavaraporn ve dig. (2021) yaptiklar1 ¢alismada su lizerinde bulunan atiklarin tespiti
ve ayristirmasi igin prototip bir robot tasarlamislardir. Calismada 1082 goriintii
tizerinden sise, plastik ve genel atik olmak iizere 3 farkli kategoride siniflandirma
gerceklestirmisglerdir. Tensorflow ve OpenCV Kkiitiiphanelerini kullanarak ¢opleri tespit

edip smiflandirma dogrulugunu %83.25 olarak tespit etmislerdir.

Tian ve dig. (2021) yaptiklar calismada topladiklar1 veri seti lizerinden gergek zamanl
atik aynistirmiglardir. Kitap, cam sise, metal kutu, ve plastik sise olmak iizere 4 farkl
kategori i¢in 8000 goriintii toplamislardir. Topladiklar1 8000 goriintii iizerinden 1000
tanesinin test, 7000 tanesini egitim yapmak i¢in kullanmiglardir. Daha sonra YOLO-V3
modeli ile kendi olusturduklar1 modeli egitmisler ve performanslarini
karsilagtirmiglardir. YOLO-V3 modelinde dogrulugu %86.9 ve c¢alisma hizini 20ms,
kendi olusturduklart modelin dogrulugunu %86.9 ve calisma hizin1 15ms olarak tespit

etmislerdir.

Yang ve dig. (2021) yaptiklar ¢alismada TACO (Proenga ve Simoes, 2020) veri seti ve
YOLO-VS5 kullanarak ¢Op ayristirma islemi gergeklestirmislerdir. Arastirmacilar



kullandiklart TACO veri seti iizerinden 1195 goriintiiniin %9011 egitim %10 unu test
icin kullanmislardir. Daha sonra 7 farkli sinifa ayirip dogrulugu %94.5 olarak tespit

etmislerdir.

Liu ve dig. (2021) yaptiklar1 ¢alismada mobil robotik manipiilator ile ¢op tanima ve
ayristirma islemi gergeklestirmislerdir. Ik once literatiirde yer alan TACO (Proenca ve
Simoes, 2020) veri seti lizerinden kendi olusturduklar1 ve adina GarbageNet dedikleri
algoritma ile ¢Opiin tespitini gerceklestirmislerdir. Daha sonra mobil manipiilatoriin
¢copli kavrayabilmesi i¢in 3B goriintii lizerinden ¢oplin konumunu ve kavrama
pozisyonunu tespit etmislerdir. Calisma sonunda kapali alanlarda ¢op toplama isleminin

robotik manipiilator ile basarili bir sekilde calistigini ortaya koymuslardir.

Pan (2022) yaptig1 calismada YOLO-V3 algoritmasinin parametrelerini optimize ederek
¢cOp veri seti lizerinden ¢op tespit ederek sistemi hizlandirmaya calismistir. Calisma
sonunda optimize ettigi YOLO-V3 algoritmasini YOLO, YOLO-V2 ve YOLO-V3’den

daha iyi basar1 ve daha hizli sistem elde ettigini ortaya koymustur.

Fu ve dig. (2021) yaptiklar1 ¢caligmada tespit edilen atig1 endiistriyel robot ve  RGB-D
kamera kullanarak robotik ayristirma gerceklestirmislerdir. Calismada atigin tiirii ve
konumunu bulmak i¢in Robot isletim sistemi (ROS) kullanmiglardir. Daha sonra
belirledikleri atigin konumunu kamera koordinat sisteminden robot koordinat sistemine

dontistiirlip atig1 basaril bir sekilde ayristirmislardir.

Cheng ve dig. (2022) yaptiklar1 ¢calismada kendi olusturduklar1 REG ad1 verdikleri veri
seti lizerinden ¢Op ayristirma islemi gerceklestirmislerdir. Topladiklar1 6694 goriinti
tizerinden egitim icin 5194, dogrulama i¢cin 500 ve test i¢cin 1000 tane goriinti
kullanmiglardir. Egitim islemi i¢in Linux ve Nvidia GerForce RTX 2080Ti ekran karti
kullanip sistemi python ortaminda programlamislardir. Kullandiklar veri seti lizerinden
3 farkli smif belirlemislerdir. YOLO-V3 algoritmas: ile %83.4, YOLO-V3+VGG
algoritmasi ile %81.1, YOLO-V3 + DenseNet algoritmasi ile %84.7, CenterNet+LE ile
%80.48, CenterNet+Feature Fusion (Kendi 6nerdikleri algoritma) ile %86.34 oraninda

dogruluk elde etmislerdir.

Literatiirde yer alan ¢op ayristirma sistemlerinin yani sira gelistirdigimiz yontemde ¢op
ayristirma da yer alan endiistriyel robota sensorler vasitasiyla patika planlanmasi
yapilmis bdylece HRI gergeklestirerek robot programlama daha esnek bir sekilde
gerceklestirilmistir.
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1.3.2. EMG ve parmak pozisyon ol¢iimii ile insan makina etkilesimi

Literatiirde HRI {izerine elektroensefalografi (EEG) (Naveed ve dig., 2012; Bian ve
dig., 2016; Coito ve dig., 2016), elektrookiilografi (EOG) (Tsui ve dig., 2007) ve EMG
(Artemiadis ve Kyriakopoulos, 2010) gibi sinyaller kullanilarak birgok ¢aligma
yapilmistir. Bu ¢alismalarda insan viicudundan sensorler vasitasiyla alinan sinyallerden
gerekli  Oznitelikler ¢ikarilmis ve daha sonra bu sinyaller smiflandirilarak

yorumlanmustir.

Sueaseenak ve dig. (2013) vyaptiklar1 ¢alismada EMG sinyallerini siniflandirarak 12
serbestlik dereceli sanal protez kol kontrol etmislerdir. Yazarlar yiizey elektrotlar: ile
aldiklar sinyalleri BBA algoritmasi kullanarak filtrelemislerdir. Daha sonra filtrelenmis
sinyallerle 12 farkli hareketi simiflandirmiglardir. Calisma sonunda BBA ydnteminin

siiflandirma basarisini iyilestirdigini gézlemlemislerdir.

Zhang ve dig. (2009) EMG sinyalleri ve 3B ivmeodlcer sensorii kullanarak insan
hareketlerini tespit ederek sanal bir zar oyunu gelistirmislerdir. Yazarlar 18 farkl
hareket i¢in sinyal toplamis daha sonra topladiklari sinyalleri Gizli Markov Modeli
(HMM) kullanarak  smiflandirmiglardir. Calismayr ger¢cek zamanli  deneyip

siniflandirma dogrulugunu %91.7 olarak tespit etmislerdir.

Benatti ve dig. (2015) galismalarinda EMG sinyalleri kullanarak hareket tahmini
gerceklestirmislerdir. Yazarlar 4 farkli kisiden aldiklar1 sinyaller ile 7 farkli hareket
siiflandirmaya ¢alismislardir. Calismada DVM algoritmasi kullanmis ve %90 oraninda

dogruluk elde etmislerdir.

Lucas ve dig. (2008) c¢alismalarinda EMG sinyallerini siniflandirmislardir. Topladiklari
EMG sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in Ayrik Dalgacik Donilisimi (DWT)
algoritmasi, smiflandirma i¢cin DVM algoritmas1 kullanmislardir. Calismada DWT
algoritmasimi kullanmadan %4.7 + 3.7, DWT algoritmas1 kullanarak %11,1 + 10,0

yanlis siniflandirma orani tespit etmislerdir.

Alkan ve dig. (2012) yiizey elektrotlar1 kullanarak EMG sinyallerini DVM algoritmasi
ile smiflandirmiglardir. Yazarlar 10-katli ¢apraz dogrulama yontemiyle siniflandirma

dogrulugunu %96’dan %98’e ¢ikarmislardir.

Hassan ve dig. (2020) Myo Armband kullanarak 5 serbestlik dereceli Aideepen ROT3
isimli robot kolunu kontrol etmislerdir. ilk olarak Myo Armband ile 6 kisiden aldiklar:
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EMG sinyalllerinden 6zellik ¢ikarimi yapmislardir. Daha sonra sinyalleri 3 farkli

siniflandirma algoritmasi ile siniflandirip basar1 performanslarini karsilagtirmiglardir.

HRI uygulamalar1 ile ilgili mevcut caligmalara bakildiginda farkli caligmalar goze
carpmaktadir. Neto ve dig. (2010) yaptiklart calismada HRI  sistemi
gerceklestirmiglerdir. Uzaktan kumanda ile alinan 3B ivmedlger verilerini yapay sinir
aglar1 kullanarak siniflandirmislar ve endiistiyel robotun kontroliinii saglamiglardir.
Zhao ve dig. (2016) yaptiklar1 ¢alismada kizilotesi sensorlii kamera kullanarak bir HRI
gerceklestirmislerdir. Kameradan alinan goriintiilerden, robotun aktiiatorlerine sinyal
gondermek i¢in kolun agilarini belirlemislerdir. Daha sonra elde edilen agilarla robotun
kontroliinii gerceklestirmislerdir. Kucukyildiz ve dig. (2017) Amyotrofik Lateral
Skleroz (ALS) hastalar1 i¢in akilli tekerlekli sandalye gelistirmislerdir. Arastirmacilar
EMG, EEG ve goz hareketlerini kullanarak tekerlekli sandalye kontrolii i¢in 3 farkli
kontrol mekanizmasi gergeklestirmiglerdir. Shin ve dig. (2014) mobil robot platformunu
EMG ve Atalet 6l¢ii birimi (IMU) sensdrleri ile kontrol etmislerdir. Cao (2019) yaptig1
calismada goriintli isleme teknikleri ile el hareketlerini tespit etmis ve makine
Ogrenmesi algoritmalari ile hareketleri siniflandirmistir. Zhu ve Sheng (2011) yaptiklar:
calismada yasli insanlarin giinliik hareketlerini tespit etmeye ¢alismislardir. insanlarin el
ve ayak bileklerine yerlestirdikleri IMU sensorii ile 5 farkli hareket tespit etmislerdir.
Lu ve dig. (2014) ivmedlger ve EMG sensorlii giyilebilir bir cihaz tasarlamis ve
cihazdan aldiklar1 verilerle hareket tahmini yapmislardir. Kuang ve dig. (2017)
kameradan gelen goriintiileri siniflandirarak 5 farkli el hareketi belirlemislerdir. Lu ve
Zhou (2019) caligmalarinda sinirli el becerisine sahip olan veya hi¢ olmayan hastalar
icin EMG sensorlii bir insan-bilgisayar arayiiz (BCI) sistemi gelistirmislerdir. Bu

hareketlerle bilgisayarin fare kontroliinii saglamislardir.

Yapay zeka yoOntemlerinin giyilebilir teknolojilerle birlikte kullanildigi 6nemli
calismalar su sekilde siralanabilir. Tanaka ve dig. (2005) elektrikli sandalyenin
kontroliinii EEG sinyallerini kullanarak ger¢eklestirmislerdir. Aldiklar1 sinyalleri
siiflandirip elektrikli sandalyeyi saga sola hareket ettirmislerdir. Mandel ve dig. (2007)
farkli bir uygulama olarak kafaya yerlestirilen IMU sensoérii ile tekerlekli sandalyenin
kontroliinii saglamislardir. Luo ve dig. (2015) EEG sinyallerini kullanarak akilli ev
sistemi uygulamasi gergeklestirmislerdir. Yazarlar, ¢alismalart icin EEG sensorlii bir

baslik kullanmislardir. Daha sonra EEG sensoriinden topladiklari verileri siniflandirarak
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evdeki televizyonu, 15181 ve klimay1 kontrol etmislerdir. Siregar ve dig. (2021) robot
kolunu Myo Armband kullanarak IMU ve EMG sensorleri ile kontrol etmislerdir.
Aragtirmacilar herhangi bir siniflandirma yontemi kullanmadan Myo Armband iizerinde
kullanima hazir olan siniflandirilmis sinyallerle arduino iizerinden robot kolu kontrol
etmiglerdir. Tsai ve dig. (2020) kamera kullanarak tespit ettikleri el hareketleri ile sanal
fare kontrolii yapmislardir. Yazarlar ¢ektikleri goriintiiler {izerinden 4 farkli hareket
tespit edip bu hareketlerle fare kontrolii, fare tekerlegi kontrolii, fare sag ve sol tus
kontrolii olarak kullanmislardir. Yazarlar ¢ektikleri gorintiilerin arka plan
karmasikligina bagl olarak ortalama %83 iin iizerinde dogruluk elde etmislerdir. Sun ve
dig. (2020) yaptiklar1 caligmada yiizey elektrotlar1 ile aldiklart EMG sinyallerini
siniflandirmiglardir. i1k 6nce aldiklari sinyalleri filtrelemis ve daha sonra Oznitelik
cikarimi yapmiglardir. Elde edilen sinyaller iizerinden DVM ve genellestirimis
regresyon sinir ag1 algoritmalari ile siniflandirmiglardir. Calisma sonunda destek vektor

makinasinin daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.
1.4. Tezin Amaci ve Onemi

Tez kapsaminda yapilan otomatik ayristirma sisteminde amag¢ sadece ayristirilan ve
enerji Uretmek icin yakilan atiklar1 geri doniistiirmek degil dogru ayristirilan atik
yiizdesini de artirmaktir. Bu hedefe ulasmak igin mevcut sistemin iyilestirilmesi
gerekmektedir. Robotlarin ve sensorlerin kullanilacagi bir sistem 7/24 verimli bir
sekilde calisabilir, tehlikeli atiklarla basa ¢ikabilir ve farkli atiklar yiiksek bir oranla
ayristirabilecektir. Ancak robotlar atiklar1 giivenli bir seklinde taninmasi i¢in gorsel bir
yardima ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu sorunun giderilmesi i¢inde kamera sistemleri ve
yapay zeka yOntemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bunlarin sonucunda dogrulugu
yiiksek olan otomatik geri doniisiim sistemleri yliksek kar elde edilen ve saglik

acisindan da sorunlarin ¢o6ziildiigii sistem olacaktir.
1.5. Tezin Literatiire Katkisi

Tez kapsaminda gelistirilen sistemde endiistriyel robot kullanilarak geri doniistiiriilebilir
malzemelerin  ayrigtirllmast  saglanmistir.  Literatiirde yapilan atik  ayrigtirma
calismalarina bakildiginda genelde goriintiiler iizerinden sadece derin Ogrenme
metodlariyla atigin  tlirtini belirleme uygulamalarinin  yapildigi  goriilmektedir.
Yaptigimiz sistemde sadece atigin tiiriinii degil ayrica endiistriyel robotun ¢alisan bir

konveyor iizerinden ayristirma iglemi yapabilmesi i¢in atigin konumunun 3 boyutlu
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olarak tespit edilmesi ve robotun gidecegi patikanin planlanmasi insan-robot etkilesimi

ile gerceklestirilmistir. Yapilan ¢caligmanin literatiire katkilar1 su sekilde siralanabilir;

e Yapilan caligmanin literatiire ana katkis1 robot yoriingesinin sensorler tarafindan
HRI ile gergeklestirilmesidir. Bu kisimda literatiirdeki HRI ¢alismalarina
bakildiginda genelde tek tip sensér kullanildigi, bu nedenle elde edilen
hassasiyet ve performans sonuglar1 6zellikle yoriinge planlamasi uygulamalari
icin yeterli olamamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in yapilan calismada literatiirde
ilk kez Myo armband ve Leap Motion sensdr verilerinin bir arada kullanildigi
yeni bir yazilim gelistirilmis ve endiistriyel robotun gidecegi patikanin daha
hassas takibi yapilmistir. Gelistirilen yazilim sayesinde kullanici geleneksel
robot programlama  bilgisi olmadan insan  hareketleriyle  robotu
programlayabilecektir. Bu ¢alismanin literatiire bir diger katkis1 da muadillerine
gore cok daha diisik maliyetli sensorler ile yiiksek hassasiyetli ¢oziim

sunmasidir.

e Caligmada hareketli konveydr iizerinden endiistriyel robotun atigi ayrigtirmasi
saglanmistir. Bu kisimda kullanilan kamera ile atigin tiirii ve 3 boyutlu konumu
tespit edilmis ve robot tarafindan ayristirilmast saglanmigtir. Literatiirde yapilan
caligmalara bakildiginda genelde goriintii iizerinden veya sabit atiklarin tespiti
ve ayristirilmasi incelenmistir. Hareketli konveyorden ayristirma islemi yapmak
literatiirde karsilasilan problemlerden birisidir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in
konveyordeki atiklar tizerinden konveyor takibi uygulamasi gergeklestirilmistir.
Konveyodre bagli enkoder sayesinde parcanin ilk tespit edildigi andaki konum
bilgileri alinarak parcanin zaman igerisinde konumu hesaplanmistir ve bdylece

robot parcalart kagirmadan ayristirma islemini kolaylikla yapabilmektedir.

e Derin 6grenme algoritmasi i¢in kullanilan TACO (Proenca ve Simoes, 2020)
goriintii veri setinde diizenlemeler yapilmistir. Calismamiza uygun olan
gorlintiiler belirlenmis daha sonra kendi olusturdugumuz veri seti ile

birlestirilerek literatiire yeni bir veri seti eklenmistir.

Bu katkilarla, sensor fiizyonu ve derin 6grenme tabanli algoritmalarin etkili bir sekilde
kullanilmasmin geri doniisiim i¢in miimkiin oldugu gdsterilmistir. Asagidaki verilen

makaleler yukaridaki katkilara dayanarak yaymlanmistir:
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BOLUM 2. ENDUSTRIYEL ROBOTUN GIYILEBILIR VE
TEMASSIZ SENSORLERLE KONTROLU

Boliim 1°deki literatiir caligmalart incelendiginde, HRI sistemlerinde genellikle tek tip
giyilebilir sensoriin kullanildig1 ve bu nedenle 6zellikle pozisyon 6lgme uygulamalari
icin elde edilen hassasiyet ve performans sonuclarinin endiistriyel uygulamalarda
ihtiyag duyulan hassasiyeti saglayamadigi goriilmektedir. Bu sorunu ¢ézmek igin
sunulan bu calismada EMG ve parmak 6l¢iim sensorlerinin ilk defa birlikte kullanildigi
yeni bir platform gelistirilmis ve endiistriyel robotlarin hareketi ve pozisyonu ¢ok daha

yiiksek hassasiyet ve performansla kontrol edilmistir.

Bu boéliimde, Myo Armband ve Leap Motion sensorleri bir arada kullanilarak EMG
sinyalleri ve el hareketi verilerinin toplanma, sinyal isleme ve endiistriyel robotlarin
konum kontrolii i¢in patika planlama uygulamalarina yer verilmistir. Myo Armband
sensori, kas kasilmalar: tarafindan tretilen EMG sinyallerini yakalamak i¢in kolun iist
kismina yerlestirilirken, Leap Motion sensorii, kizilotesi kameralar kullanarak el
hareketlerini takip etmek i¢in bir sabit yiizeye yerlestirilmistir. Her iki sensor yardimi

ile HRI sistemi gelistirilmistir.

Bu iki sensoriin birlestirilmesiyle, endiistriyel robotlarin hareket patikasi tek bir sensor
kullanmaktan daha yiiksek hassasiyet ve dogrulukla kontrol edilmistir. Ayrica, bu
sistem diger mevcut ¢oziimlere gore daha diisiik maliyetli olmasi ile 6ne ¢ikmaktadir

(Saggio ve dig., 2010).

Genel olarak, bu calisma, Myo Armband ve Leap Motion sensdrlerinin bir
kombinasyonunu kullanarak endiistriyel robotlar1 kontrol etmek i¢in yeni bir yaklasim
sunmaktadir. Bu yaklasim, endiistriyel otomasyon sistemlerinin performansini artirmak,

maliyetlerini diisiirmek ve erisilebilirligini artirmak i¢in bir alternatif sunmaktadir.
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2.1 insan Robot Etkilesiminde Kullanilan Teknik Altyapi

HRI, biyolojik sinyaller kullanarak insanlarin robotlar1 kontrol etmesi veya iletisim
kurmasi icin tasarlanan sistemler olarak tanimlanmaktadir. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte, bir¢ok sensOr bir araya getirilerek giyilebilir cihazlar gelistirilmistir. Bu
cihazlar sayesinde, insan viicudundan alinan sinyallerle elektro - mekanik sistemlere

miuidahale etmek miumkiin olmaktadir.

Giiniimiizde EMG sinyalleri robotik kol ve robotik el yapiminda kullanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda insan kol kaslarindan EMG sinyallerini 6l¢gmek icin 1 adet Myo
Armband sensorii, robotun gidecegi hareket patikasinin belirlenmesi i¢in 1 adet Leap
Motion Controller sensorii ve ger¢ek zamanli kontrol igin ABB firmasinin IRB120
model endiistriyel robotu kullanilmistir. Kullanilan sensdrler ve robot Sekil 2.1°de

gosterilmistir.

Sekil 2.1 : Myo armband, Leap Motion controller ve IRB120 endiistriyel robot

Myo Armband Thalmic Labs tarafindan iiretilen, EMG elektrot, ivmedlger, jiroskop ve
manyetometre bilesenlerinden olusan diisiik enerjili kablosuz baglant1 (Bluetooth Low
Energy) olan giyilebilir bir bileklik cihazidir. Myo Armband sensoriiniin kablosuz
baglanti ile calismasi ve firma tarafindan iicretsiz verilen yazilim gelistirme kiti (SDK)
sayesinde ile ham EMG verisinin alip islenebilmesi nedeniyle bu sensor tercih

edilmistir.

Leap Motion sensorii ise bir bilgisayara baglanarak el hareketlerini ve parmak
pozisyonlarimi algilayabilen iki kizilotesi kamera iceren bir 3B sensordiir. Leap motion
sensOriiniin hassas dl¢limii ve firma tarafindan iicretsiz verilen SDK sayesinde parmak

konumlarinin alinip islenebilmesi nedeniyle bu sensor tercih edilmistir.
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IRB120 robotu ABB firmas: tarafindan lretilen 6 eksenli bir endiistriyel robottur.
IRB120’nin kompakt boyutu ve hafifligi sayesinde hassas ve sinirli ¢alisma alanlarinda
bile insanlarla etkin bir sekilde c¢alisabilmesini saglamaktadir. IRB120 robotunun
hassasiyeti, insanlarla olan etkilesiminde potansiyel tehlike olusturma riskini biiytlik

Olclide azaltmaktadir.

IRB120 robotu ABB firmasinin gelismis kontrol sistemleri, 6zellikle IRC5 kompakt
kontrolor ile birlikte kullanildiginda, kullanicilarin ger¢ek zamanli kontrol yapmasina
olanak saglamaktadir. Bu, robotun kullanicilarla daha etkili ve dogal bir sekilde
etkilesim kurmasina olanak vermektedir. Ayrica IRB120 robotunun python, C, java gibi
yazilim programlariyla haberlesebilmesi nedeniyle c¢alisma kapsaminda tercih

edilmistir.

Myo Armband, Leap motion sensodrlerinin ve ABB IRB120 endiistriyel robotunun

teknik ozellikleri Tablo 2.1, Tablo 2.2 ve Tablo 2.3’te gosterilmistir.

Tablo 2.1 : Myo Armband teknik 6zellikleri

Ozellikler Parametreler

EMG Elektrodu 8 adet, kas hareketlerini 6lgmek igin

IMU (Inertial Measurement Unit) Sensorii 9 eksenli, elin hareketini 6lgmek i¢in

Baglanti Bluetooth 4.0

Pil Omrii Yaklagik 1 saatte sarj edilebillir, 1 giin
kullanim siiresi

Uyumlu Platformlar Windows, Mac OS X, 10S, Android

Yazilim Geligtirme Kiti Myo Armband SDK, veri toplamak igin

Boyut 114.3 x 91.44 x 48.26 mm

Agirlik 72 gram

Frekans 200 Hz

Tablo 2.2 : Leap Motion teknik 6zellikleri

Ozellikler Parametreler

Sensorler IMU Sensorii , 2 adet infrared kamera
Sensor Coziinirligii 0.01 mm

Algilama Alani 225x150 mm

Algilama Mesafesi 25-600 mm

Veri Aktarimi USB 3.0

Uyumlu Platformlar Windows, Max OS X

Boyut 80x30x12 mm

Agirlik 45 gram
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Tablo 2.3 : ABB IRB20 robotunun teknik 6zellikleri

Ozellikler Parametreler
Yiik kapasitesi 3 kg

Calisma yarigapi 580 mm
Eksen sayist 6

Hiz 180°/s
Hassasiyet +0.01 mm
Tekrarlanabilirlik +0.03 mm
Kontrol Unitesi IRC5
Programlama Dili RAPID
Baglant1 Protokolleri Ethernet, DeviceNet, Profibus
Gii¢ Tiiketimi 0.5 Kw

IRB120 robotunu programlamak i¢in flex pendant kontrol cihazi veya RobotStudio

programi kullanilmaktadir. Bu ¢calisma kapsaminda gelistirilen HRI, robotun kontroliinii

timiiyle ele almaktadir. Yeni uygulamayla flex pendant veya robotstudio programlari

yerine python ve rapid programlama dilleriyle gelistirilen yazilim ile robot kontrol

edilmistir. Bu sayede Myo Armband ve Leap Motion controller sensdrlerinden alinan

verilerle olusturulan komutlar kullanilarak, IRB120 robotu ve robota bagli gripper

TCP/IP iletisimi aracilifiyla gercek zamanli olarak kontrol edilmistir. Gelistirilen

uygulamanin akis diyagrami Sekil 2.2 ‘de gosterilmistir.

EMG Sensoér

|

Tool
Hareketleri
Kontrolii

N

Leap Motion
Sensor

|

Robot
Hareketleri
Kontrolii

Robot komutlan
(Rapid)

IRB120

Sekil 2.2 : Insan robot etkilesimin akis diyagrami
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Bu kisimda EMG veri toplama, makine 6grenimi, el pozisyon dl¢iimii ve robot yoriinge
olusturma asamalarma deginilecektir. Ayrica HRI igin robot komutlarinin nasil

olusturulacagi ve endiistriyel bir robotla nasil iletisim kurulacagi agiklanacaktir.

2.2. EMG Sinyallerinin Temel Kavramlari

EMG, kas aktivitesinin Ol¢iilmesinde kullanilan bir yontemdir. Kaslardaki elektriksel
aktiviteler, kaslarin hareketleri sirasinda veya dinlenme durumunda {iretilir. Kaslarin
hareketleri sirasinda, motor sinirlerinden gelen elektriksel sinyaller kas liflerine ulasir
ve kas liflerinin kasilmasi sonucu elektriksel aktiviteler meydana gelir (Wu ve dig.,

2013). Dinlenme durumunda ise, kaslar ¢ok az elektriksel aktivite gosterir.

2.2.1. Kas hiicre yapisi1 ve kas aktivasyonu

Insan viicudunda hareketi saglayan kas dokusunun temel yap1 tas1 olan kas hiicreleri,
aynt zamanda kas lifi olarak da bilinmektedir. Bu hiicreler, kontraktil yapilar1 ve
proteinlerle (aktin ve miyozin) kasilma ve gevseme yetenegine sahiptir. Ayrica, kasilma

stirecleri sirasinda enerji liretmek i¢in mitokondri gibi organeller bulunmaktadir.

Kas kasilmasini saglayan iki 6nemli protein molekiilii olan aktin ve miyozin, kas
hiicrelerinde bulunmaktadir. Aktin ince filamentlerle, miyozin ise kalin filamentlerle
temsil edilirler (Squire, 2019). Kas kasilmasi sirasinda miyozin baglart aktin
filamentlerine baglanarak kasin kisalmasinmi saglar. Bu siire¢ kas gevsemesine kadar
devam eder ve kas hiicresi eski haline doner. Kasin kasilma ve gevseme sirasindaki
yapist Sekil 2.3’de gosterilmistir. Kasin kasilmasi sirasinda Z ¢izgileri birbirine
yaklagir, I bandinin boyu kisalir, A bandinin boyu degismez ve kasin boyu kisalirken

gevseme sirasinda tam tersi islemler gergeklesmektedir.
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Gevsemis Kas
I bandi I bandi
«———— Abandi ——— |_|_|

H bandi
Miyozin  Aktin
Z gizgisi Zcizgisi
Sarkomer
Kasilmis Kas

Sekil 2.3 : Kasilma ve gevseme sirasinda kas yapist

2.2.2. Motor birim kavram ve isleyisi

Motor birim, merkezi sinir sisteminden gelen sinyalleri kasilma hareketine doniistiiren
fonksiyonel birimdir (Crone ve Krarup, 2014). Bir motor birim, bir motor néron ve o
motor néronun uyardigi kas liflerinden olusmaktadir. Motor néronlar, omurilikten ¢ikan
ve kas hiicrelerine giden sinir hiicreleridir. Bir motor noron, birden fazla kas lifine
baglanabilir ve motor ndronun uyarilmasi, uyardig: tiim kas liflerinin kasilmasina neden

olmaktadir.

Motor noronlar ve kas lifleri arasindaki iligki, kas kasilmasinin giiciinii ve hassasiyetini
etkilemektedir. Diisiik motor néron-kas lifi oranina sahip motor birimler, daha hassas
hareketler ve ince motor kontrol i¢in gereklidir. Yiiksek motor ndron-kas lifi oranina

sahip motor birimler ise, daha gii¢lii kas kasilmalar1 i¢in kullanilmaktadir.

Motor birim potansiyeli (MUP), motor néronun uyarilmasindan sonra kas liflerinde
olusan elektriksel aktiviteyi temsil etmektedir. Motor néronun uyarilmasi sonucu,
uyardigi kas liflerinde aksiyon potansiyelleri olusur ve bu potansiyeller EMG sinyalleri
olarak kayit edilir. MUP’ler, kas liflerinin sayisi, konumu ve kasilma 6zelliklerine bagh

olarak farkli sekil ve biiylikliikte olabilmektedir (Y1lmaz, 2019).
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2.2.3. EMG sinyallerinin olusumu ve dl¢iilmesi

EMG sinyalleri, elektrotlar vasitasiyla kaslardaki elektriksel aktivitelerin kaydedilmesi
ile elde edilir (Wang ve dig., 2013). Sinyaller genlik, frekans ve siire olarak 3
bilesenden olusmaktadir. EMG sinyallerinin genligi (voltaj degeri), kasin aktivasyon
seviyesi ve kasilma giiciiyle iliskilidir. Kas aktivasyonu ve kasilma giicii arttikca, EMG
sinyalinin genligi de artmaktadir. EMG sinyallerinin frekansi1 genellikle 20 Hz ile 500
Hz arasinda degisen degerlere sahiptir. Kas lifi tipi, aktivasyon seviyesi ve yorgunluk
gibi faktorler, EMG sinyallerinin frekansini etkileyebilmektedir. EMG sinyallerinin
stiresi, kas aktivasyonunun ne kadar silireyle devam ettigine isaret etmektedir. Kas

aktivasyonu ve kasilma siiresi uzadik¢a, EMG sinyallerinin siiresi de artmaktadir.

EMG sinyalleri, bir veya daha fazla elektrot kullanilarak dl¢tilmektedir. Elektrotlar,
kaslardaki elektriksel aktiviteleri algilar ve bu aktiviteleri Olger. Elektrotlar, kas
liflerinin yiizeyine yerlestirilir ve kas lifleri kasildiginda veya gevsediginde elektriksel
aktiviteleri Olgerler (Jamal, 2012). EMG sinyallerinin toplanmasi 2 ana yontemle
gerceklestirilir. igne EMG; igne elektrotlar kas dokusuna direkt olarak yerlestirilir. igne
EMG daha ¢ok hassas ol¢iim saglayarak genellikle kas hastaliklart ve sinir hasar1 gibi
gibi spesifik durumlarin teshisinde kullanilirlar. Yiizey EMG; deri yiizeylerine
yerlestirilen elektrotlar kullanarak kaslarin elektriksel aktivitesini 6lger. Bu elektrotlar
derinin tizerinde kalir ve kas dokusuna niifuz etmezler. Yiizey EMG, kas yorgunlugu,
rehabilitasyon ve biyomekanik analiz gibi uygulamalar i¢in uygundur ve igne EMG’ye
kiyasla daha az rahatsizlik ve risk tagimaktadir. 8 kanalla 6l¢iilmiis EMG sinyali Sekil

2.4’te gosterilmistir.

22



800 [~

600
&

A U
A ‘.\.\«J NI AMCR s
PN WA E A e
M;\/,'} o B M K AR
0 !
0 200

d y
L 1
400 B

Sekil 2.4 : 8 kanalli EMG sinyali
EMG sinyalleri, iki tiir elektriksel aktivite igerir: sinirsel aktivite ve kas aktivitesi.
Sinirsel aktivite, motor sinirlerden gelen elektriksel sinyallerin kaslara ulagsmasiyla
olusur. Kas aktivitesi ise, kas liflerinin kasilmasi veya gevsemesi sonucu olusmaktadir.
Bu iki tiir elektriksel aktivite, EMG sinyallerinin seklini ve 6zelliklerini belirlemektedir

(Rivera-Alvidrez ve dig., 2010).

EMG sinyallerini 6lgmek i¢in kullanilan elektrotlarin kalitesi ve yerlesimi, sinyallerdeki
giirliltii olusumu, kas yorgunlugu ve kastaki ¢esitli varyasyonlar gibi faktorlere bagh
olarak sinyallerin degiskenligi EMG sinyallerinin yorumlanmasini etkileyecek c¢esitli
faktorler bulunmaktadir (Sae-lim ve dig., 2018). EMG sinyallerini dogru yorumlamak
i¢cin alian sinyallerden 6zellik ¢ikarmak ve giirtiltiiyii azaltmak icin ¢esitli sinyal isleme
tekniklerini kullanmak gerekmektedir (Sharma ve dig., 2012). Kaslardan elde edilen
EMG sinyalleri, genellikle islemek ve o6zellik ¢ikarmak i¢in bilgisayarli sistemlere
aktarilir. Bu islem, EMG sinyallerinin kaydedilmesi, 0nislem yapilmasi, analiz ve

yorumlanmasi adimlarindan olusur.
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2.2.4. EMG sinyallerinin islenmesi ve analizi

EMG sinyalleri, oncelikle kaydedilir ve analiz i¢in uygun bir formata doniistiirtiiliir.
Kaydedilen EMG sinyalleri daha sonra 6n islem yapilarak filtrelenir. Bu islem,
sinyaldeki istenmeyen giiriiltiileri gidermeye yardimci olur. Filtreleme islemi, EMG

sinyallerinin spektral 6zelliklerine ve istenilen frekans bantlarina gore yapilabilir.

On islem asamasindan sonra elde edilen sinyaller analiz edilir. Analiz islemi, EMG
sinyallerindeki 6zelliklerin belirlenmesini igerir. EMG sinyallerinin analizi i¢in bir¢ok
parametre kullanilmaktadir. Bu parametreler sinyallerin frekansi, genligi, aktivasyon
stiresi gibi Ozellikleri olabilir. EMG sinyallerini analizinde sik kullanilan yontemler
Karelerin Ortalama Karekokii (RMS), Ortalama Mutlak Deger (MAV), Medyan
Frekans (MDF) olarak gdsterilebilir (Jain ve Garg, 2021; Rahim ve dig, 2017).

EMG sinyallerinin yorumlanmasi agamasinda analiz sonuglarina dikkat edilir. Analiz
sonuclari, EMG sinyallerindeki 0zelliklerin hesaplanmasina dayanir ve kas
fonksiyonlarimin degerlendirilmesinde 6nemli bir yol oynamaktadir. EMG sinyallerinin
yorumlanmasi, kas hastaliklarinin teshisinde (Khan ve dig., 2019), kas yaralanmalarinin
tedavisinde (Vieira ve Botter, 2021) ve spor yaralanmalarinin rehabilitasyonunda

(Shenoy, 2010) yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.2.5. EMG verisi icin makine 6grenmesi

Bu kisimda Myo Armband ile elde edilen EMG verilerinden 6zellik ¢ikarimi ve makine
O0grenimi yoOntemleri kullanilarak hareket siniflandirilmasi agiklanmistir. Calismada
EMG verilerinin simiflandirilmasinda makine 6greniminin tercih etme sebebleri su

sekilde agiklanabilir.

Ik olarak makine 6grenimi algoritmalar1 daha az veri ile daha kolay egitilebilir ve
goémiilii sistemlerde daha kolay uygulanabilir olmasi. Ikinci neden ise egitim gesitli
kisilerden alinan verilerle yapildig1 icin Myo Armband tarafindan sunulan ticari yazilim
yerine farkli bir sensorden elde edilebilecek EMG verilerini kullanarak platformun

esnek olarak gelistirilmesine izin vermesidir.

Calismanin ilk asamasinda metodun belirlenmesi sinyal isleme ve makine dgrenmesi
icin veri seti olugturulmustur. Bu amagcla veri setinin olusturulmasini gergeklestiren bir

python uygulamasi gelistirilmistir. Bu uygulama sayesinde kullanicilar istedikleri
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hareket ¢esidi i¢in ham EMG verisi toplayabilmektedir. Sekil 2.5’te gosterilen elin
tutma ve birakma hareketleri igin 5 farkl kisiden her hareketin 20 kez tekrar edilmesiyle
8 kanalli EMG verisi Myo Armband ile toplanmistir. EMG verilerinin daha dogru ve
hassas toplanmasi i¢in kaslar stabilize olana kadar beklenmistir. Kaslar stabil hale
geldikten sonra her bir hareket i¢cin 6 6rnek alinmistir. Myo Armband’in 6rnekleme
frekans1 ve kisilerin hareketi yapma hizina bagh olarak 6 6rnekleme alinmasinin ideal
oldugu belirlenmistir. Kisiler her hareketi 20 kez tekrar etmesi ve her hareket icin 6
ornekleme alinmasiyla tutma ve birakma hareketleri i¢in toplamda 120 EMG verisi

alimustir.

—-—

Sekil 2.5 : Makine 6grenmesi ile siniflandirilan el hareketleri

2.2.5.1. Sinyal filtreleme

EMG sinyallerinin islemek i¢in, sinyal isleme tekniklerinin kullanilmas1 gerekmektedir.
Bu sinyaller ¢esitli dis etkenlerden, genellikle elektromanyetik giiriilti ve biyolojik
giiriiltii gibi istenmeyen sinyallerden etkilenebilmektedir. Bu tiir giiriiltiiler, yliksek veya
diistik frekansl parazitler olarak goriilebilir ve sinyal kalitesini diisiirerek sinyalin analiz
edilmesini zorlastirabilmektedir. Bu nedenle, EMG sinyallerini filtrelemek biiylik 6nem
tasimaktadir. EMG sinyallerinin filtrelenmesi i¢in genellikle bant gegiren filtre
kullanilmaktadir (Al-Mulla ve dig., 2011). Boylelikle sinyallerin alinmasi ve islenmesi

sirasinda olusabilecek giirtiltiiler azaltilmakdir.

Girtiltii azaltma tekniklerden biri de ortalama kayan filtreleme yontemidir. Bu yontem,

EMG sinyallerinin giiriiltiisiinii azaltmak ve daha diizgiin bir sinyal elde etmek i¢in
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kullanilmaktadir. Ortalama kayan filtre basit hesaplama yapisi ve ger¢ek zamanl

uygulamalar i¢in hizli cevap vermesi nedeniyle calisma kapsaminda secilmistir.

Ortalama kayan filtreleme yontemi, sinyallerin belirli bir zaman araligindaki
ortalamasinin alinmasiyla gerceklestirilir. Bu zaman araligina "pencere boyutu" denir.
Pencere boyutu genellikle birkag milisaniye ile birkag yiiz milisaniye arasinda degisir ve

uygulanacak filtreleme diizeyine baghdur.

EMG sinyalleri, belirlenen pencere boyutu kadar bloklara ayrilir. Her blok igin, blok
icindeki sinyallerin ortalamasi alinir ve bu ortalamaya gore blok i¢indeki tiim sinyaller
filtrelenir. Boylece, sinyallerin belirli bir zaman araligindaki ortalamasi, sinyaldeki
giiriiltiinlin azaltilmasina ve daha diizgiin bir sinyal elde edilmesine yardimci olur.

Ortalama kayan filtresi denklemi denklem 2.1°de gosterilmistir.

1

y(n) = (—) * ((x(n) +x(n—1)+ -+ x(n - (N - 1))) (2.1)

N

Denklem 2.1°de x(n) sinyalin n. 6rnegi, N ise se¢ilen pencere boyutunu gostermektedir.
Denkleme gore son N Ornegi hesaplanarak belirli bir zaman dilimi boyunca sinyalin

ortalamast alinir ve ortalamaya gore giris sinyalinin yiiksek frekansli bilesenleri

yumusatilarak azaltilir.
2.2.5.2. Ozellik ¢ikarimi ve boyut azaltimi

Ozellik ¢ikarimi toplanan sinyallerden farkli dzelliklere sahip veri kiimeleri edinme
islemidir. Ozellik ¢ikarimi sayesinde sinyalin farkli 6zellikleri siniflandirma
algoritmasina gonderilerek siniflandirma basarist artirlir (Phinyomark dig., 2010; Ju ve
dig., 2013). Calismada Toplam EMG (IEMG) , RMS ve Dalga Formu Uzunlugu (WL)
olmak tizere 3 farkli 6zellik ¢ikarimi yontemi kullanilmistir. Bu 6zellik ¢ikarma
yontemleri basit yapilar1 nedeniyle gergek zamanli uygulamalarda daha cok tercih
edilmektedir. Kullanilan yontemlerin denklemleri denklem 2.2 , denklem 2.3 ve
denklem 2.4°de gosterilmistir.

e [EMG: Bu yontem elde edilen sinyalini genliginin toplamindan elde

edilmektedir. IEMG hesaplama denklem 2.2°de gosterilmistir.

IEMG = 2%y [ X (2.2)
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e RMS : RMS degeri hesaplama literatiirde en ¢ok kullanilan 6zellik ¢ikarma

yontemlerinden birisidir. RMS hesaplama denklem 2.3°de gosterilmistir.

RMS = /;z%ﬂ)@n (2.3)

e WL : Ardisik iki 6rnegin genliginin farkindan olusmaktadir. WL hesaplama

denklem 2.4°de gosterilmistir.

WL = 2%=1|Axm| Axm =Xm — Xm-1 (2-4)

Yukarida bahsi gecen 3 farkli 6zellik ¢ikarimi yontemi ve almman 8 kanalli EMG
verisiyle beraber toplam 11 kanalli veri elde edilmistir. Bu asamadan sonra makine
Ogrenimini daha hizli ve yiiksek performansl hale getirmek icin boyut azaltma iglemi

gerceklestirilmistir.

TBA c¢ok degiskenli verilerde boyut azaltma islemi i¢in kullanilan bir veri analizi
yontemidir. Bu yontem, degiskenleri birbirleriyle iligkilerine gore birbirlerine bagimli
hale getiren temel bilesenleri (principal components) ¢ikararak, verinin boyutunu azaltir

(Geethanjali, 2015).

TBA yonteminde ilk 6nce veri setindeki her bir 6zelligin (veya degiskenin) ortalamasi
hesaplanir ve hesaplanan ortalamadan her bir 6zellik ¢ikarilir. Ornegin X bir veri
matrisimiz olsun ve her bir siitunu bir 6zelligi temsil etsin, her bir 6zelligin ortalamasi

denklem 2.5’e gore hesaplanir.
1
p=- Yl % (2.9)

Denklem 2.5°de gosterilen N ornek sayisidir ve x; i’nci ornektir. Daha sonra her bir

ornekten, ortalama (i) denklem 2.6’da gosterildigi gibi ¢ikarilir.
Xp = Xi— U (2.6)

Orneklerin yeni degerleri elde edildikten sonra kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans

matrisi, veri setindeki Ozellikler arasindaki korelasyonu Olcer. Kovaryans matrisi C
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denklem 2.7°deki gibi hesaplanir. Denklem 2.7°deki X7 ifadesi X matrisinin

transpozesidir.

c=—XTX 2.7)
N-1

Kovaryans matrisi hesaplandiktan sonra 6zdeger ve Ozvektor hesaplanir. Kovaryans

matrisinin denklem 2.8’de 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanir. Burada U bir 6zvektor

ve A dzdegeri gdstermektedir.
Cu = Au (2.8)

Ozdegerler ve oOzvektorler hesaplandiktan sonra &zde@erlerin  siralanmast  ve
ozvektorlerin secilmesi gerekmektedir. Ozdegerler biiyiikten kiigiige siralanir. En biiyiik
Ozdegerlere sahip 6zvektorler, veri setindeki en 6nemli 6zellikleri temsil etmektedir ve

bu 6zvektorler ana bilesenler olarak secilmektedir. Bu ana bilesenlerin olusturdugu

matris P matrisi olarak gosterilir.

Ana bilesenler matrisi bulunduktan sonra yeni veri setinin olusturulmasi gerekmektedir.
Orijinal veri setinin ana bilesenler {iizerinden projelendirerek yeni bir veri seti

olusturulur. Her bir 6rnegi x;, denklem 2.9°da gosterildigi gibi ana bilesenler matrisi

P ile carpilir. Denklem 2.9’da gosterilen y; yeni veri setinin her i’nci 6rnegini

gostermektedir.
yi= PTx; (2.9)

TBA sonrasinda, yeni boyutlarda elde edilen veri, orijinal veri setindeki degiskenlerin
ozelliklerini korurken daha az boyutlu ve daha az giiriiltiilii hale getirilmektedir. Bu
nedenle, TBA genellikle 6zellik se¢imi, veri gorsellestirme, veri sikistirma, veri isleme
ve veri analizi gibi birgok uygulama i¢in kullanilir (Mishra ve dig., 2017; Vaswani ve

dig., 2018).
2.2.5.3. EMG verisinin smiflandirilmasi

Smiflandirma yapmada amag belirli bir probleme ait veri setinin belirli sayida sinifa
boliinmesidir. Siniflandirma algoritmalart verilen egitim kiimesiyle nasil smiflara

ayrilacagini 6grenirler daha sonra siifi belirli olmayan veri geldiginde hangi sinifa ait
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oldugu tahmin etmeye c¢alisirlar (Kiigiik ve dig., 2013). Elde edilen verileri
smiflandirmak i¢in birgok model gelistirilmistir. Bu ¢alismada 3 farkli siniflandirma

algoritmasi ile siniflandirma yapilmastir.
Destek Vektor Makinalar

DVM Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen makine 6grenmesi alaninda
siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan bir algoritmadir. DVM, dogrusal
ve dogrusal olmayan siniflandirma problemlerinde yiiksek performans gostermektedir.
DVM algoritmasi, 6grenme verileri iizerinde bir hiperdiizlem olusturarak, verileri
siiflandirmaya calisir. Hiperdiizlem, 6grenme verilerini siniflandirmak i¢in bir ¢izgi,

diizlem veya diizlemsel olmayan bir yap1 olabilir.

DVM algoritmasi, veri Ozniteliklerinin boyutuna bagli olarak dogrusal ve dogrusal
olmayan smiflandirma problemleri i¢in farkli yontemler kullanir. Dogrusal DVM,
verilerin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlarda kullanilir. Dogrusal olmayan
DVM, verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda kullanilir ve o6zellikle ¢ok

boyutlu veriler icin etkilidir.

DVM algoritmasi, 6zellikle biiylik veri kiimeleri igin etkilidir ve genellikle yiiksek
boyutlu verilerde i1yi sonuglar verir (Prajapati ve Patle, 2010). DVM algoritmasi,
simiflandirma ve regresyon problemlerinde genis bir uygulama yelpazesine sahiptir ve
makine 6grenmesi alaninda yapilan ¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir (Cao ve dig.,

2009).

DVM, smiflandirma islemi sirasinda, iki farkli sinif arasindaki boslugu en biiyiik hale
getirecek sekilde bir hiperdiizlem olusturur. Bu bosluga margin adi verilir ve DVM, bu
margini maksimize etmeye ¢alisir. Bu, DVM algoritmasinin, veriler arasindaki en iyi
ayrimi bulmasinmi saglar. Olusturulan hiper diizlemler denklem 2.10°da siniflandirma

seviyesi de denklem 2.11°de gosterilmistir.

WX +b= F1 (2.10)
f(x) =sign((W=*x;)+b) (2.11)

En iyi diizlem i¢cin w ve b degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Sekil 2.6 da

gosterilen diizlemler arasindaki mesafe denklem 2.10 kullanilarak 2 / ||W|| olarak

29



bulunmaktadir. En iyi diizlem i¢in mesafenin maksimum olmasi gerekmektedir. Eger
egitilecek veriler tamamiyle lineer ariyici ile ayrilabiliyorsa, denklem 2.12 en iyi
diizlem olarak kullanilabilir. Denklem 2.12°de w,b ve x sirasiyla agirlik vektori, bias ve

veriyi gostermektedir.
min [|wl[*y, @+ % +b 2 1) (2.12)

A Sinif 1
A Sinif 2

WV

Sekil 2.6 : DVM lineer siiflandirma

Rastgele Orman (RO) :

RO algoritmasi, bir¢cok karar agacini (decision tree) bir araya getirerek bir siniflandirma
veya regresyon problemini ¢6zmeye calisan bir makine O6grenmesi algoritmasidir
(Gokgoz ve Subasi, 2015). Bu agaglar, veri kiimesindeki farkli 6zellikleri (features)
kullanarak farkli kararlar verirler ve sonu¢ olarak smiflandirma veya regresyon

problemini ¢6zmeye calisirlar.

RO, rastgele orneklemeler ve rastgele 6zellik secimleri yaparak her bir karar agacini
egitir. Bu, her agacin birbirinden farkli bir alt kiimesindeki 6zelliklere odaklanarak
egitilmesini saglar. Bu yontem, asir1 benzeme problemini azaltmaya ve daha iyi

genellestirme yapabilmesine yardimci olur.
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RO algoritmasi, her bir karar agacinin sonucuna dayali olarak, her bir smf i¢in
olasiliklar1 hesaplar ve sonucta, bir siniflandirma probleminde en yiiksek olasiliga sahip

sinifi, bir regresyon probleminde ise ortalama degeri tahmin eder.

RO algoritmasinda veri kiimesi tek bir veri sinifi elde edene kadar diigiimlere boliiniir.
Hangi verinin hangi dala gidecegini belirlemek i¢in iki kriter bulunmaktadir. Bu
kriterler denklem 2.13 ve 2.14°de verilen regresyon ve gini indexi olarak adlandirilir.
Denklem 2.13 verilen regresyon formiilii karar agacinin daha fazla bilgi saglayacagin
ve hangi Ozelligin daha iyi ayrim saglayacagini belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir.
Denklem 2.14°te gosterilen Gini indeksi, karar agacinda her bir dalin safligin1 (purity)
6lgmek i¢in kullanilan metriktir. Gini indeksi her bir dalin safligin1 maksimize ederek

karar agacinin dogrulugunu artirmay1 saglamaktadir.
Regreyon = Y sol (y;— y)* + (i — »)? (2.13)
Gini = Ny YE-1 P (1= Piy) + Np Y5o1 P (1= Piy) (2.14)

Denklem 2.13’de verilen y; Ve y, degerleri, sol ve sag diiglimdeki ortalama veriyi temsil
etmektedir. Denklem 2.14°de verilen N;ve N, degerleri sirasiyla sol ve sag
diigiimlerdeki veri sayisini gostermektedir. Her iki denklem de verilen Py, ve
Py, degerleri sol ve sag digimlerdeki smiflarin oranin1 gostermektedir. RO

siniflandirmasinin yapisi Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7 : RO smiflandirma yapisi

k-En Yakin Komsu

k-NN algoritmasi yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalarindan birisidir
(Briouza ve dig., 2022; Nia ve dig., 2023). Basit yapist nedeniyle bir¢ok siniflandirma
problemi icin basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu algoritmada, veri kiimesindeki

her veri noktasini, o veri noktasina en yakin K veri noktasinin sinifina gore siniflandirir.

K-NN algoritmasinin uygulanmast i¢in ilk olarak veri seti hazirlanmalidir. Veri seti
etiketlenmis verilerden olusmaktadir. Bu verilerin her biri, bir dizi 6zellik vektorii ve bir
smif etiketi icermektedir. Veri noktalar1 arasindaki uzaklik hesaplamalarinda, 6zellik
vektorlert normallestirilir. Bu normallestirme islemi, 6zellik vektorlerinin 0 ile 1
arasinda degerler almasini saglar. Daha sonra bir veri noktasini siniflandirmak i¢in dnce
bu noktanin etrafindaki K veri noktas1 belirlenir. Secilen K veri noktasi, yeni veri
noktasina olan uzakligina gore siralanir. Uzaklik hesaplama yontemi, icin genellikle
oklid mesafe formiilii kullamlmaktadir. Oklid mesafe formiilii denklem 2.15°de
gosterilmistir. Verilen denklemde d(x, y) iki 6rnegin (x ve y) arasindaki mesafeyi x; ve

y; ise Orneklerin i’nci 6zelliklerini temsil etmektedir.

32



d(x,y) = XL, 0 — y)? (2.15)

Segilen K veri noktasinin sinif etiketleri sayilarak, en ¢ok tekrar eden sinif etiketi yeni
veri noktasinin sinifi olarak tahmin edilir. K sayisinin 5 olarak segilerek 6rnek k-NN

siniflandirma algoritmasinin yapist Sekil 2.8’ de gdsterilmistir.

Sinif 1 Sinif 2

Sekil 2.8 : k-NN siniflandirma yapist

EMG verileri toplanmasi, filtrelenmesi, Ozellik ¢ikarimi, boyut azaltilmasi ve en
sonunda siniflandirma islemi gergeklestirildikten sonra hareketler tespit edilerek HRI
icin hazir hale getirilmistir. EMG verilerinin islenmesi agiklayan akis diyagrami Sekil
2.9°da gosterilmistir. Calismada toplanan veriler islendikten sonra 3 farkli siniflandirma
algoritmasi ile smniflandirilmistir. Siniflandirmada veri setinin %75°1 egitim %25°1 ise
test verisi olarak kullanilmustir. 3 farkli siniflandirma algoritmasiyla siniflandirlan EMG
verisinin karigiklik matrisleri ve siniflandirma basaris1 Bolim 5°de ayrintili olarak

verilmistir.

33



Ozellik Boyut
[EMGSensoH On islem H Ckarimi H - HSlmﬂandlrmaJ

\‘1}“,\'11}1‘.’1[‘# " "\ I ‘."“ Il ‘I‘ .

Cevrimdisi
Siniflandirna

|
1]

IEMG

. . Ozellik Boyut En lyi
[[EMGSMSN% Onlslem P Cikarimi Pk Siniflandiric

—

Gergek-Zamanh
Siniflandirma

Sekil 2.9 : EMG verisinin islenmesinin adimlari
2.3. Parmak Pozisyon Ol¢iimii

Insan eli ve parmaklari, oldukca karmasik ve hassas yapiya sahip olan organlardir.
Ellerimiz sayesinde, diisiincelerimizi ve isteklerimizi fiziksel diinyada somutlastirabilir
ve nesnelerle etkilesime gegebiliriz. Bu nedenle, parmak pozisyonlarini ve hareketlerini
Olgmek ve analiz etmek, insan-makine etkilesimi ve diger alanlarda 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Insan eli ve parmaklari, eklemler, kaslar ve sinirler gibi bircok anatomik yapiy1
icermektedir. Bu yapilar sayesinde, el ve parmaklar ince motor becerilere ve hassas
hareketlere olanak tanimaktadirlar. Parmak pozisyon oOlglimii, bu hareketlerin

anlasilmasi ve analiz edilmesi i¢in bir yontemdir (Sasaki ve dig., 2009).

Parmak pozisyon Olgiimiiniin uygulama alanlar1 oldukga genistir. insan makine
etkilesimi bu Ol¢timlerin kullanildigi en Onemli alanlardan birisidir. Parmak
pozisyonlar1 ve hareketlerini takip ederek, kullanicilar makinelere ve diger teknolojilere
daha dogal ve sezgisel bir sekilde etkilesim saglayabilirler. Bu tiir etkilesimler sanal
gerceklik, artirilmig gergeklik ve oyunlar gibi alanlarda 6nem kazanmaktadir (Cong ve
dig., 2022). Parmak pozisyon Ol¢iimii kisiye Ozel uygulamalar iginde Onemli hale
gelmektedir. Ozellikle biyometrik kimlik dogrulama (Nishiuchi ve dig., 2010) ve kisisel
saglik izleme uygulamalarinda (Simone ve Kamper, 2005) parmak pozisyon ol¢limii
kullanilmaktadir. Parmak pozisyon oOl¢limii i¢in kullanilan 6rnek uygulama Sekil

2.10°da gosterilmistir.
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Sekil 2.10 : Parmak pozisyon 6l¢iimii (Yu ve dig, 2015)

Parmak pozisyonu Ol¢iimii kullanici deneyimini 1iyilestirmek ve kisisellestirilmis

hizmetleri sunmak i¢in 6nemli hale gelmektedir. Teknolojinin gelismesiyle parmak

pozisyon Ol¢limii 6nemi pek ¢ok alanda artmaya devam edecektir.

2.3.1. Parmak pozisyon ol¢iim sensorlerinin temel bilesenleri ve isleyisi

Parmak pozisyon 6l¢iim sensdrleri, insan parmaklarinin konumlarin1 ve hareketlerini

hassas bir sekilde algilamak ve analiz etmek igin tasarlanmis cihazlardir. Ozellikle Leap

motion gibi ticari sensdrler, insan makine etkilesiminde ve diger alanlarda

kullanilmaktadirlar. Bu tiir sensorlerin temel bilesenleri sunlardir:

Kizilotesi kameralar: Kizilotesi kameralar, parmak pozisyonlarini ve
hareketlerini izlemek igin sensoriin en onemli bilesenleridir. Bu kameralar,
kizilotesi spektrumda ¢alisarak, insan goziiyle goriilemeyen 151k dalga
boylarinda goriintii elde etmektedirler. Kizilotesi kameralar, genellikle birden
fazla sayida kullanilarak, el ve parmaklarin {i¢ boyutlu konum bilgisini saglamak
icin birlikte ¢alistirilmaktadirlar (Saleh ve dig., 2010).

Kiziltesi LED’ler: Kizildtesi LED’ler, el ve parmaklarin yiizeylerini
aydinlatarak, kameranin parmak pozisyonlarini ve hareketlerini daha net
gérmesine yardimci olur. Kizil6tesi LED’ler , insan gdzii i¢in goriinmez bir 151k

kaynag1 saglar ve bu sayede, parmaklarin ve elin ylizeyindeki yansimalar1 ve
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golgeleri kullanarak konum ve hareket bilgilerini elde etmeye olanak tanirlar
(Zhang ve dig., 2015).
e Yazilm ve SDK: Parmak pozisyon ol¢iim sensorleri, genellikle yazilim ve SDK
ile birlikte kullanilmaktadir. Bu yazilim ve SDK, sensoriin parmak pozisyon
Olctim verilerini islemek, analiz etmek ve uygulamalarla entegre etmek igin
kullanilmaktadir. SDK, genellikle farkli programlama dilleri ve platformlar i¢in
uyumlu kiitiphaneler ve araglar icermektedir. Bu sayede, gelistiriciler, parmak
pozisyon Ol¢iim sensdrlerini kendi projelerine ve uygulamalarina kolayca
entegre edebilmektedirler.
Parmak pozisyon Olciim sensorii, kizildtesi kameralar ve LED’ler sayesinde el ve
parmaklarin hareketleri izlemektedir. Kameradan aliman kizilotesi goriintiiler, ti¢
boyutlu koordinat sistemine doniistiiriilerek el ve parmaklarin konum ve hareket bilgisi
elde edilmektedir. Bu doniisiim islemi, sensoriin yazilim ve algoritmatlar tarafindan
gerceklestirilir. Elde edilen 3 boyutlu koordinatlar, kullanicinin ellerinin ve

parmaklarinin ger¢ek zamanli olarak takip edilmesini saglamaktadir.
2.3.2 Parmak pozisyon ol¢iimii ile robot yoriinge belirleme

Endiistriyel uygulamalarda robotu 3 boyutlu hareket ettirebilmek i¢in robotun gidecegi
patikanin koordinatlarinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu kisimda HRI ile el konumun

6l¢iilmesi ve robotu gidecegi patikanin belirlenmesi asamalarina yer verilmistir.

El konumunun 0lgiilmesi i¢in yapilan uygulamalarda genellikle kullanilan cihazlarda
jiroskop, ivmedlger gibi sensorler bulunmaktadir. Ancak bu sensorlerin kullanilmasinda
baslangi¢c pozisyonunun net bir sekilde ayirt edilememesi ve konumun sapmasi
sorunlart1 nedeniyle sistem performansi olumsuz etkilenmektedir. Gelistirilen
uygulamada temassiz 6l¢lim yapabilen ¢ift InfraRed kameraya sahip olan Leap Motion
sensOrii kullanilmustir. Gelistirilen patika belirleme ve robot sistemine uygulanmasi

asamalarinin blok diyagrami Sekil 2.11°de gosterilmistir.
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NII-:talzn Parmak Ucu Hareket Robot Patika
Sensty Pozisyonu Koordinat Kodu Uretme

Robot Kontrolorii

Siniflandiriimig
Hareket

Kontrol

Sekil 2.11 : Leap Motion verisinin robota uygulanmasi

Sekil 2.11°de goriildiigii tizere, Leap motion sensoriinden alinan parmak ucu pozisyonu
robot koordinat sistemine uygun hale getirilmistir. Leap motion sensdriinden parmak
ucu konum degisikligi siirekli olarak izlenerek robot i¢in hareket komutlar: {iretilip

robotun hareketi saglanmistir.

EMG verilerinin siniflandirilmasi ile elde edilen hareketler ve Leap motion sensériinden
elde edilen hareket komutlar1 birlestirilip TCP/IP haberlesme protokolii araciligiyla
robot kontrolciisiine gonderilmektedir. Uygulamada kolay kullanim i¢in kullanicinin

isaret parmagi kontrol noktasi olarak tanimlanmuistir.

Parmak ucu pozisyonunun belirlenmesi ve 6l¢iim performansinin ortaya ¢ikarilmasi igin
milimetrik ylizeylere sahip 3 boyutlu bir kiip tasarlanmistir. Olusturulan kiip Sekil 2.12

‘de gosterilmistir.
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Sekil 2.12 : Olusturulan dlgekli kiip

Sekil 2.12°de gosterilen kiip ilizerinde patikay: takip etme hassasiyetinin Leap Motion
ile dlgtilmesi icin Sekil 2.13’te gosterilen 2 farkli patika belirlenmistir. Bu patikalar
robotun dogrusal ve dairesel hareketleri yapabilmesi i¢in dogrusal ve kavisli yollar

olarak verilmistir.
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Sekil 2.13 : Parmak ucu takibi i¢in olusturulan patikalar
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Belirlenen patikalarda 5 farkli kullanicidan patikalart ¢izmesi istenip Ol¢limler
alimmugtir. Kullanicilarin patika takip basart sonuglart Bolim 5°de ayrintili olarak

gosterilmistir.
2.4. Robot Kod Uretimi ve Haberlesme

Bu kisimda Myo Armband ve Leap Motion sensdrlerinden alinan veriler ile robotun
kontrol edilmesi i¢in gerceklestirilen ¢aligmalara yer verilmistir. Robotun hareketini
saglamak i¢in kullanici tarafindan gerceklestirilen hareketler ve parmak ucu pozisyonu
robot programlama diline gore hareket komutlarina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Akis

diyagrami Sekil 2.14’te gosterilmektedir.

EMG Siniflandirma <

k4

Diger

Hareket Tespit Edildi mi?

Yumruk Hareketi

Gripper Kapatma Komutu

LMC Pozisyon Olgiimii

F

A J

Hareket Komutlan Olusturma

Yumruk Hareketi

Hareket Tespit Edildi mi?

Serbest hareketi

Robotu Durdurma

A J

Gripper Agma Komutu

Sekil 2.14 : Robot kontrol akis diyagrami
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Sekil 2.14’te goriiliigli gibi, olusturulan kontrol senaryosu geregi, robot kontrol
komutlar1 olusturulurken ilk 6nce EMG smiflandirmasinda yumruk hareketini tespit
edilmesi gerekmektedir. Yumruk hareketi tespit edildiginde, parcayr tutma komutu
robota gonderilmektedir ve parca tutma islemi gergeklestirilmektedir. El serbest hareketi
tespit edilene kadar yani el tutma hareketi oldugu siire boyunca Leap Motion
sensOriinden aliman parmak ucu pozisyon bilgileri robota hareket komutlar1 olarak
gonderilmektedir ve bdylece robot parmak hareketlerini takip etmektedir. El serbest
hareketi tespit edildigi anda robotun hareketi durdurulur ve robota pargay1 birak komutu

gonderilerek robotun tagidigi parca belirlenen noktaya birakilmaktadir.

Gelistirilen uygulamanin gerceklestirilmesi i¢in ABB firmasinin IRB120 endiistriyel
robotu kullanilmistir. IRB120 robotu kontrolcii olarak IRCS5 robot bilgisayari
kullanmaktadir. Bu kontrolci RAPID programlama diliyle yazilan komutlari
igcermektedir. Uygulamada robotun pargay1 tutma islemi pnématik olarak kontrol edilen
manyetik bir gripper vasitasiyla gergeklestirilmistir. Gripper’in tutma ve birakma
islemleri EMG sinyallerinin siniflandirilmasiyla olusan hareketleri sonucunda gripper’
kontrol eden selenoid valfin “24V” ve “OV” olmasiyla gerceklestirilmistir. Bu amacla
Sekil 2.15’te gosterilen ilgili robot ¢ikisina baglanan selenoid valfin kontrolii i¢in “set”
ve “reset” komutlar1 robota gonderilmektedir. Robotun patika takibi i¢in Leap motion
ile tespit edilen parmak pozisyonu Sekil 2.15°te gdsterilen “move...” komutu igerisinde
noktalar olarak robota aktarilmaktadir. Tiim bu islemler i¢cin TCP/IP haberlesme

protokolii kullanilmaktadir.

Sekil 2.15°te gosterilen “*” hedef nokta koordinati, Leap motion sensoriiniin orijin
noktasina gore Olgiilen isaret parmak ucu pozisyonudur. Tiim endiistriyel robotlar
islenen par¢a ve calisma ortamina bagli olarak hareket komutlarinin daha kolay
programlanmasini saglayan workobject sanal koordinat sistemine sahiptir. Kullanicinin
kullanim kolaylig1 ve robot tarafindan tutulmasi, birakilmasi gereken noktalar ile
kullanic1 6niinde bunlar i¢in olusturulan sanal noktalarin uyarlanmasi i¢in Leap motion
koordinat sistemiyle ve workobject koordinat sistemlerinin orijin noktalar1 ve
yonelimleri ortlisecek sekilde konumlandirilmistir. Bu sekilde Leap Motion tarafindan
tespit edilen pozisyonlar herhangi bir doniisiime veya rotasyona gerekmekden robota

gonderilerek robot hareket ettirilmektedir.
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Robot Patika Kod Olugturma

Sinyal isleme J_ Rapid Kodlari
Baslama
Siniflandirilmig L
Yumruk q b L Robot Kontroldrii
Hareketi o
: TCP/IP
Haberlesmesi
LMC Pozisyon -
Blgiimii - Movel *,vel,tol,tool,wobj; —) | RCS
[ ]
L
1 Durma °
Sinirlandinimig

Serbest - Reset do_gripper;

Hareketi

Sekil 2.15 : IRB120 robotunun hareket kodu iiretimi

2.5. Ger¢cek Zamanh Uygulama

Bu kisimda HRI igin ¢alismanin ilerleyen boliimlerinde ihtiya¢ duyulan tutma ve
birakma hareketlerini igeren bir endiistriyel senaryo gelistirilmistir. Senaryoda
kullanicinin, IRB120 robotu galisma alanindaki belirlenmis bir baslangi¢ noktasindan
metal nesneyi alarak konveydriin baslangicina birakilmasi planlanmigstir. Kullanict bu
calismay1 yaparken gelistirilen HRI sistemi devreye alinmis ve kullanicidan sadece Myo
Armband’1 takarak parmak ve yumruk hareketleriyle robotu uzaktan kontrol etmesi
istenmistir. Pndmatik olarak kontrol edilen manyetik gripper robot kontroliine gelen
dijital giris ¢ikis ile kontrol edilmektedir. Bu sekilde insan robot etkilesiminde kullanici
tarafindan gergeklestirilen sanal tut-birakma islemi robot kolunda gerg¢ek olarak
gerceklestirilmektedir. Tim ekipmanlarla gergeklestirilen deneysel diizenek Sekil
2.16°da gosterilmistir. Yapilan senaryoda gergek ve sanal tut-birak noktalari, koordinat

diizlemleri Sekil 2.17°de gosterilmistir.
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Sekil 2.16 : Robot patikasinin belirlenmesi i¢in kurulan deneysel diizenek

Senaryoda uygulanan sanal ve gercek noktalar

Sekil 2.17
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Sekil 2.18, Sekil 2.19 ve Sekil 2.20’de sirasiyla kullanici tarafindan gergeklestirilen
gercek zamanli pargayr alma, patikayi izleme, parcayir birakma islemleri ve bunlarin
robot tarafindan takip edilmesi gosterilmektedir. Bu islemler bilgisayar ekranindaki
grafik arayiiziinden anlik olarak takip edilmektedir. Sekil 2.18de kullanici elini sanal
tutma noktasina getirir ve yumrugunu sikarak tutma hareketi yapar, bu sirada insan
robot etkilesim sistemi robota tut komutu gonderir. Ayni zamanda gergek tutma

noktasinda robotun pargay1 aldig1 goriilmektedir.

Sekil 2.19°da kullanicinin isaret parmagini hareketiyle robota hareket komutlar
gonderildigi ve ayni zamanda robotun kullanici tarafindan gosterilen konumu takip
ettigi goriilmektedir. Sekil 2.20°de kullanicinin sanal birakma birakma noktasi gittiginde
elini agarak birakma komutunu robota gonderdigi ve ayni zamanda robotun gergek
birakma noktasina gittigi ve pargay1 biraktigi goriilmektedir. Robotun tutma ve birakma
islemleri sadece siniflandirilan 2 hareket ile gerceklestirilmektedir. Yanlis hareket
algilandiginda veya hareket algilanmadiginda robota komut gonderilmedigi i¢in robot
calismayr durdurmaktadir. Ayrica ABB robotta SafeMove o6zelligi etkinlestirilmis,

calisma alan1 yazilimsal olarak sinirlandirilmis ve diger giivenlik dnlemleri alinmustir.

Sekil 2.18 : Parcay1 tutma islemi
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Sekil 2.20 : Pargay1 birakma iglemi
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BOLUM 3. YOLO TABANLI ATIK TESPITI

Bu boliimde tez kapsaminda yapilan bilgisayar goriisii tabanl atik tespiti detayli olarak
anlatilacaktir. Atik tespiti i¢in derin 6grenme algoritmalarindan olan YOLO algoritmasi
kullanilmistir. Bu algoritmanin kullanilma nedeni ¢alisma performasinin oldukca
yiiksek olmasidir. YOLO algoritmast ile tespit edilen atigin daha sonra bir manipiilator
ile ayristirilmasit i¢in atigin konumun 3 boyutlu olarak bilinmesi gerekmektedir. Bu
problemin c¢oziimiinde derinlik kamerasi olan Intel RealSense kamerasiyla alinan
derinlik goriintiisiinden atigin konumu tespit edilmistir. Atigin tespiti ve konumunun
bilinmesinden sonra HRI sistemi ile robotik manipiilatér vasitasiyla ayristirilmasi

Bolim 4 ‘te anlatilacaktir.

3.1. YOLO Mimarisi

Gilinlimiizde derin 6grenme ve bilgisayarli gorii alaninda biylik ilerlemeler
kaydedilmistir. Bu teknolojiler 6zellikle video analitik (Lu ve Yuan, 2020), giivenlik
kameralari, otonom araglar (Fanthony ve dig., 2011) ve akilli sehirler (Zhi-Xian ve
Zhang, 2022) gibi uygulamalarda, gercek zamanli nesne algilama ve simiflandirma
sistemleri biliylik 6nem tagimaktadir. YOLO algoritmasi, bu ihtiyaca yonelik olarak
gelistirilmis gergek zamanli nesne algilama sistemlerinin en popiiler ve basarili

orneklerindendir.

Bu kisimda, YOLO' nun siiriimlerinden olan YOLO-V4 ve YOLO-V4 tiny aglarinin
temel Ozellikleri incelenecektir. Gergek zamanli nesne tespit algoritmalarindan biri olan
YOLO-V4 modeli YOLO-V1 (Redmon ve dig., 2016), YOLO-V2 (Redmon ve
Farhadi, 2017) ve YOLO-V3’in (Redmon ve Farhadi, 2018) daha gelismis bir

versiyonudur. YOLO serisi algoritmalar siirekli iyilestirilerek basarimlar1 artirilmaya
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calisilsa da algilama prensibleri aynidir (Hu ve dig., 2021). YOLO-V4’iin temel

mimarisi Sekil 3.1°de gdsterilmistir.

Girig Omurga Sezgisel Tahmin

Sekil 3.1 : YOLO - V4 mimarisi

Sekil 3.1°de gosterilen YOLO-V4 mimari yapist incelendiginde girig (input), omurga,

(backbone), boyun (neck) , yogun tahmin (dense prediction), sezgisel tahmin (sparse

prediction) olmak {izere bes ana boliime ayrilmaktadir.

Giris: Bu kissmda YOLO-V4, bir goriintiiyii alarak bu goriintiiyi modelin geri
kalanma iletmek i¢in on isleme yapar. Ilk olarak, goriintii boyutunu sabit bir
boyuta yeniden Oolgeklendirir (genellikle 416x416 veya 608x608 piksel).
Ardindan, goriintliyli normalize eder ve bazi veri artirma teknikleri uygular. Bu

islemler, modelin daha iyi sonuglar {iretmesine yardimei olur.

Omurga: Bu kisim goriintiiniin 6zelliklerini 6grenmek ve modelin basarisini
artirmak icin kullanilir. Omurga genellikle CSPDarknet53 olarak adlandirilan ve
goriintliniin  semantik ve diisiik seviyeli 0Ozelliklerini 6grenen bir yapidir.
CSPDarknet53 goriintiilerin hem diisiik hem de yiiksek seviyeli 6zelliklerini
ogrenir. Darknet53, 53 katmanli bir yapidir ve daha 6nceki YOLO-V3
modelinde de kullanilmaktadir. Darknet53 hafif ve hizli olmasiyla bilinir ve
ResNet gibi diger popiiler mimarilere kiyasla daha az karmagsiktir. CSPNet,
Cross Stage Hierarchy Network teknolojisini ifade etmektedir. CSPNet, 6zellik
haritalarin1 iki gruba ayiran, daha sonra bu gruplar1 birlestiren ve &grenme

stirecini iyilestiren bir yapidir. CSPDarknet53, YOLO-V4 modelinin omurga ag1
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olarak kullanildiginda, modelin daha hizli ve dogru nesne algilama performansi
saglamasina yardimci olmaktadir.

e Boyun: Bu kisim omurga kisminda Ogrenilen oOzelliklerin daha 1iyi
kullanilmasina yardimci olur ve farkli 6lgeklerde ozellikleri birlestirir. YOLO-
V4’te kullanilan boyun, PANet (Path Aggretion Network) ve BiFPN
(Bidirectional Feature Pyramid Network) gibi yapilart igerir. Bu yapilar farkli
Ol¢ceklerdeki ozellik haritalarimi birlestirerek ve yogunlastirarak modelin daha
dogru ve hizli tahminler yapmasini saglar.

e Yogun Tahmin: Bu kisimda nesne sinifi, koordinatlar ve sinirlayict kutu
boyutlar1 i¢in tahmin yapilmaktadir. YOLO-V4’te 6zellik haritalar1 ve boyun
ciktilari, yogun tahmin katmanina iletilir, burada modelin son ¢iktis1 olusturulur.
Bu katmanlar, nesnelerin siiflandirilmasi ve sinirlayict kutular tahmin edilmesi
i¢in kullanilir.

e Sezgisel Tahmin: Bu kistm modelin 6grenme siirecini hizlandirmak ve
dogrulugunu artirmak i¢in kullanilir. Bu yontem, modelin sadece nesnelerin
bulundugu yerlerde yogun tahminlere odaklanmasin1 saglar. Bu, modelin
yalnizca belirli alanlarda calisarak hesaplama giiclinden tasarruf etmesini ve
bdylece daha hizli ve dogru tahminler yapmasini saglar. Sezgisel tahmin, yogun
tahmin katmanlarim1 daha verimli hale getiren ve modelin dikkatini 6nemli

alanlara yonlendiren yontemdir.

YOLO-V4 tiny YOLO-V3’lin basitlestirilmis bir versiyonudur. Bu model gergek
zamanl1 nesne tanima siirecleri i¢in hizli egitim, tanima ve tespit islemleri sunmak iizere

tasarlanmistir (Dewi ve dig., 2022; Wang ve dig., 2022).

YOLO-V4 tiny modeli nesne tanima alaninda son derece etkili ve verimli bir ¢6ziim
sunmaktadir. YOLO prensibi, bir goriintiiyii tek bir asamada tiim nesneleri taniyacak
sekilde analiz etmeyi amacglamaktadir. YOLO-V4 tiny, bu prensibi kullanarak gercek
zamanli uygulamalar i¢in hizli ve dogru nesne tanima yetenekleri sunmaktadir. YOLO-
V4 tiny’nin temel amaci, yliksek hizda nesne tanima yaparken ayni zamanda diisiik
hesaplama giicline ihtiya¢ duymasidir. Bu nedenle YOLO-V4 tiny’nin daha kiiciik ag
yapistyla YOLO-V4’e kiyasla daha hafif ve daha hizli ¢alisir. Bu o6zelligi sinirh
kaynaklara sahip sistemlerde gercek zamanli uygulamalar icin ideal hale getirir. YOLO-

V4 tiny’nin ag yapisi, farkli boyutlardaki 6zellik haritalarini birlestirerek nesne tespitini
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gerceklestirir. Ag, birden fazla Slgekli 6zellik haritasini kullanarak nesnelerin ¢esitli
ozelliklerini farkli seviyelerde yakalar. Bu, nesnelerin farkli boyutlarin1 ve 6zelliklerini
dogru bir sekilde tanimlamak i¢in daha iyi bir 6zellik ¢ikarimi saglar. Genelde daha
kiiciik ve tekli siniflandiricilart kullanirken, daha biiyiik ve daha karmasik nesneleri
tanimlamak icin birden fazla Olgekli smiflandiricilart kullanir. Bdylece ¢esitli
boyutlardaki nesnelerin dogru bir sekilde taninmasini saglar. YOLO-V4 tiny modeli,
yiiksek hizli ve gercek zamanli nesne tanima uygulamalari i¢cin optimize edilmis giiglii
bir ¢6zlim sunar. Diisiik hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulan sistemlerde etkin bir sekilde
calisabilirken, yiiksek dogruluk ve performans saglama kabiliyetine sahiptir. Bu
nedenle, YOLO-V4 tiny, akilli atik yonetimi gibi uygulamalarda hizli ve verimli atik

tespitini desteklemek i¢in kullanilabilecek 6nemli bir algoritmadir.
3.1.1 YOLO egitimi icin veri seti hazirlama

Veri hazirlama asamasinda egitim i¢in kullanilacak goriintii veri seti toplanmuistir.
Toplanan verilerin yetersiz goriilmesinden dolayr TACO (Proenga ve Simoes, 2020)
veri seti de kullanilarak daha biiyiik yeni bir veri seti olusturulmustur. TACO veri
setinden kullanilan goriintiiler Sekil 3.2°de gosterilmistir. TACO veri seti, dogadaki atik
goriintiilerinden olusan bir veri setidir. Tropik sahillerden Londra sokaklarina kadar ¢cok
farkli ortamlarda farkli goriintiilerden olusmaktadir. Bu veri seti icerisindeki biitiin
goriintiiler nesne tespiti algoritmalarinda kullanilacak sekilde etiketlenmis ve bolimlere
ayrilmistir. Bu veri seti igerisindeki goriintiiler, insanlarin dogada ¢ektikleri goriintiileri

web sitesine yliklemeye imkan sagladigi i¢in siirekli olarak artmaktadir.

Sekil 3.2 : TACO veri setine ait 6rnek goriintiiler

Calismada karton, metal, cam ve plastik smiflarina ait nesnelere odaklanildigi i¢in

TACO veri setinden sadece bu goriintiiler secilerek kullanilmistir. Goriintiilerin sayisini
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artirmak amaciyla baska goriintiilerde c¢ekilerek kullanilmistir. Yazarlar tarafindan

hazirlanan veri setindeki 6rnek goriintiiler Sekil 3.3’te gosterilmistir.

Sekil 3.3 : Hazirlanan veri setinden 6rnek goriintiiler

Bu veri seti hazirlanirken tipki TACO veri setinde oldugu gibi dogada farkli yerlerde
bulunan farkli goriintiilerin fotograflar1 ¢ekilerek etiketlemeleri yapilmistir. Ardindan
TACO veri seti ile birlestirilerek karton, metal, cam ve plastik siniflarindan olusan daha

biiylik yeni bir veri seti olugturulmustur.

Calismada kullanilmak amaciyla olusturulan yeni veri seti icerisindeki goriintiiler
rastgele olacak sekilde egitim ve test veri seti olarak ayristirilmistir. Yeni veri seti
icerisinde bulunan goriintiilerin simiflara gore dagilimlari ile her bir siniftan kac adet

goriintiiniin egitim ve test de kullanildig1 Tablo 3.1°de gdsterilmistir.

Tablo 3.1 : Goriintii veri setinin siniflar1 ve sayilart

Simf Veri Say1 Toplam
Karton %;?m i’gé 678
Metal %;?m g 395
Egm iZS
Plastik Faim 524 402

Calismada toplamda 1973 adet goriintii kullanilmistir. Goriintiilerin yaklasik, %80°1
egitim (1586 adet goriintii) ve %20’si test (387 adet goriintii) veri seti olacak sekilde

kullanilmistir.

Egitim veri seti tespit edilecek nesnelerin farkli acilardan, farkli boyutlarda, ¢esitli 151k

kosullarinda ve arka planlarda temsil edilmesi gereken cesitli 6rnekler icermelidir. Bu,
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egitilecek modelin genelleme yetenegini artirarak gercek ortam kosullarinda daha iyi

performans gostermesine yardimci olur.

Derin 6grenme modellerinde veri sayist biiyiik bir etkendir. Veri ne kadar ¢ok olursa
model o kadar iyi performans sergilemektedir. Bu sebepten dolayi veri setinin
biiytitiilmesi gerekmektedir. Calisma kapsaminda hazir bulunan veri seti iizerine kendi
olusturdugumuz veri setini ekleyerek yeni bir seti veri olusturulmustur. Olusturulan veri
seti goriintii isleme teknikleri ile blur ekleme, giiriiltii ekleme gibi deformasyonlara
ugratilarak modelin zor sartlarda bile daha iyi performans sergilenmesi saglanmistir.
Bununla beraber yatay da aynalama, dikeyde aynalama islemi uygulanmistir. Veri

artirma teknikleri ile veri seti artirma Sekil 3.4’ de gosterilmistir.

Artirilmig Resimler

Orijinal Resim

Sekil 3.4 : Veri seti artirimi
Veri toplama isleminden sonra veri etiketleme islemine ge¢ilmektedir. Veri etiketleme,
her goriintiideki nesnelerin sinif etiketlerini ve sinirlayici kutularini (bounding box)
belirlemeye yonelik iglemdir. YOLO-V4 de etiketleme yapacak uygun bir arag
kullanilmas: gerekmektedir. Programda ilk 6nce YOLO-V4 uyumlu etiketleme
formatin1 (genellikle Pascal VOC veya YOLO formatlari) secilmektedir. Yaptigimiz
caligmada etiketleme formati igin YOLO formati se¢ilmistir. Bu format etiketlerin siif
adlarim1 ve simnirlayict kutu koordinatlariyla birlikte metin dosyasinda saklanmasini
saglamaktadir. Biitlin 6n islemler yapildiktan sonra toplanan tiim goriintiilerin her birini
acarak, iizerindeki etiketleme yapilmistir. Her nesne i¢in bir sinif etiketi ve nesnenin

etrafina smirlayict kutu ¢izilmistir. Egitimin basarili olmasi igin etiketleme igleminin

50



dogru bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Yapilan etiketleme iglemine ait 6rnek Sekil

3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3.5 : Ornek goriintii etiketleme

Gorilinti etiketleme igin Makesense.ai isimli web sitesi kullanilmig ve tiim goriintiiler bu
ortamda etiketlenmistir. Etiketleme islemi bittikten sonra her bir goriintli i¢in “.txt”
uzantili goriintiilerin etiket bilgilerini iceren dosya olusturulmaktadir. Sekil 3.5°te
gosterilen goriintii i¢in olusturulan “.txt” uzantili goriintli etiket bilgileri Sekil 3.6’da

gosterilmistir.

Dosya Diazen Bigimn  G&rdndm  Yardim

8
8
8
2
8
1

8.225552
8.419833
8.7429a82
8.788282
8.581a52

2

8.285489
8.1598852
8.249211
g.395899
8.378662

3

8.292324
8.128286
8.388736
8.126183
8.195584

4

8.119874
8.885174
8.173582
8.891483
8.288282

5

Sekil 3.6 : Goriintii etiket bilgileri
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Sekil 3.6’da 5 satir ve 5 siitunlu bir etiket olusturulmustur. Bu sekilde her bir satir
etiketlenen nesneleri, 1. siitun etiketlenen nesnenin bagl oldugu sinifi, 2. siitun nesnenin
x_merkezini, 3. siitun nesnenin y_merkezini, 4. siitun nesnenin genisligini ve 5. siitun
nesnenin yiikseligini gostermektedir. Burada verilen koordinatlar goriintiiniin

boyutlarina gore 0-1 arasinda normalize edilmis degerlerdir.

Egitime baslamadan Once toplanan veri seti e8itim ve test seti olmak {izere 2 gruba
ayrilmistir. Toplam verinin %80°1 egitim ve %20’si test veri seti olarak ayrilmis ve

sayilar Tablo 3.2’de gosterilmistir.

Tablo 3.2 : Egitim ve test veri setlerinin sayilari

Veri Say1
Egitim 1586
Test 387

YOLO-V4 ve YOLO-V4 tiny modellerinin egitim sonuglari ve basar1 performanslari

Boliim 5’°de ayrintili olarak gdsterilmistir.
3.2. 3B Kamera Ile Koordinat Tespiti

YOLO ile tespit edilen atigin bir manipiilator vasitasiyla ayristirilabilmesi i¢in 6ncelikle
atigin koordinatinin 3 boyutlu olarak tespit edilmesi gerekmektedir. Kamera ile konum
tespitinde yapilan g¢alismalar incelendiginde stereo derinlik kameralar1 kullanildigi
goriilmektedir (Li ve dig., 2008; Carfagni ve dig., 2019; Keselman ve dig., 2017).
Stereo derinlik kameralar1 3B goriintiileme ve derinlik algilama i¢in kullanilan 6zel bir
kamera tiiriidiir. Bu kameralar, iki ayr1 kamera sensorii ve lens kullanarak, insan gozii
gibi iki farkli perspektiften goriintii yakalamaktadir. Stereo derinlik kameralarindan
aliman, bu iki goriintii analiz edilerek ve kamera arasindaki farkliliklar belirlenerek,
nesnelerin derinlik bilgisi elde edilmektedir. Bu sebeple stereo kameralar bir¢ok

uygulama ve endiistride kullanilmaktadir (Zin ve dig., 2021).

Tez kapsaminda yapilan caligmada tespit edilen atigin konumunu bulmak icin Intel
RealSense D415 derinlik kamerast kullanilmigtir. Intel RealSense kameras1 piyasadaki
benzer Ozellikli kameralara gore yiiksek hassasiyetli ve ucuz olmasi, ayrica tretici
firmanin kullanicilarina sagladigi tcretsiz SDK sebebiyle tez calismasinda tercih

edilmistir. Kullanilan kamera Sekil 3.7’ de gosterilmistir.
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Sekil 3.7 : Intel RealSense D415 kamera

D415 kameras1 derinlik algilama teknolojisi sayesinde nesnelerin uzakliglr ve boyutu
Olctilebilmektedir. Bu kamera 6zellikle robotik, sanal gerceklik ve artirilmig gergeklik
uygulamalari, yliz tanima ve nesne takibi gibi uygulamalarin yaygin olarak

kullanilmaktadir. D415 kamerasinin bazi 6zellikleri Tablo 3.3’te gdsterilmistir.

Tablo 3.3 : Intel RealSense D415 kamera ozellikleri

Ozellik Parametreler

Sensor Derinlik Sensorii

Derinlik Coziiniirligii 1280x720 (maksimum)
RGB Coziiniirligi 1920x1080 (maksimum)
Derinlik Cergeve Hizi 30, 60, 90 fps (maksimum)
RGB gergeve hizi 30 fps (maksimum)
Minimum derinlik mesafesi 0.3m

SDK uyumlulugu Intel RealSense SDK 2.0

3.2.1. Kamera kalibrasyonu

Stereo kameralarda kamera kalibrasyonu icin, iki veya daha fazla kameranin birbirine
gdre konum ve oryantasyonlarinin hesaplanmasi gerekmektedir. Ozellikle 3B goriintii
islemede ve derinlik hesaplamada kullanilmaktadir. 3B kamera kalibrasyonu, kameranin
diinya koordinatlarindan goriintii koordinatlarina gecisini belirleyen parametrelerin
belirlenmesi siirecidir. Bu siire¢ i¢ ve dis kalibrasyon olmak iizere iki adimdan

olusmaktadir.

I¢ Kalibrasyon: Bu adimda kameranin optik merkezi ve odak uzunlugu parametreleri
belirlenmektedir. Kamera kalibrasyonunu gergeklestirmek i¢in i¢  matrisinin
hesaplanmasi1 gerekmektedir. Kamera i¢ matrisi, kameranin temel optik ve geometrik

ozelliklerini temsil eden bir matristir. I¢ matris denklem 3.1°de gosterilmistir.

fx 0 Cx
K=|0 f, ¢ (3.1)
0 0 1

53



Denklem 3.1°de gosterilen matriste 'f,’kameranin yatay odak uzakligini, 'f,,' kameranin
dikey odak uzakligmi, 'cy, ¢, ' kameranin optik merkezi olarak kabul edilen noktanin
piksel cinsinden konumunu gdstermektedir. Kamera i¢ matrisi, gercek diinya
koordinatlarindan goriintii koordinatlarina doniisiim yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu
matris, kamera kalibrasyonu sirasinda hesaplanmaktadir. Intel Realsense kamerasiyla
mesafe 6lgmeden Once kameranin yazilimi olan ' Dynamic Calibrator Toolbox ' ile
kamera kalibrasyonu gergeklestirilmistir. Yapilan kalibrasyon iglemi Sekil 3.8’de

gosterilmistir.

‘il‘ .';

\

Position device 600 - 850 mm away pointing to target so the bars are verticalinfjeld of
Move slowly to position target bars on different locations in field of view until ¢ eti

Sekil 3.8 : Kamera kalibrasyonu ve kalibrasyon deseni
Kamera kalibrasyon islemi sirasinda kameraya telefondan Sekil 3.8’de verilen kamera
kalibrasyon deseni gosterilmis ve kalibrasyon islemi basariyla gergeklestirilmistir.
Kalibrasyon islemi ile kamera parametreleri belirlenmis ve yazilimsal olarak kameraya

aktarilmistir. Kalibrasyon sonrasinda bulunan degerler Tablo 3.4°de gosterilmistir.

Tablo 3.4 : Intel realsense D415 kamera parametreleri

Parametre Degeri
fx 615.84
fy 615.33
Cx 316.24
cy 234.22
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Dis Kalibrasyon : Bu adimda, kameranin diinya koordinatlarina gore konumu ve
yonelimi  belirlenmektedir. Dis kalibrasyon matrisi R, kameranin diinya
koordinatlarindaki doniistinii gostermektedir. Bu matris doniis matrisi olarak ifade edilir

ve kameranin diinya koordinatlarindaki yonelimini belirler.

Doniis matrisi, genellikle Euler agilar1 veya bir doniis vektorii kullanilarak belirlenir.
Euler agilari, bir nesnenin etrafindaki ti¢ ana doniis eksenindeki doniisleri temsil eder;
roll (x- ekseni etrafinda doniis), pitch (y-ekseni etrafinda doniis) ve yaw (z-ekseni

etrafinda doniis).

Eger 6y, 0,, 6, roll, pitch ve yaw agilar1 kabul edilirse doniis matrisi R denklem
3.2’deki gibi gosterilir.
1 Tz T3
R = R,(6;) R,(6,) R.(6) R= "1 T2 T3 3.2)
31 T3z T33
Denklem 3.2 de gosterilen Ry, R, Ve R, Xx,y, ve z cksenleri etrafindaki doniis
matrisleridir.

Dis kalibrasyon vektorii ¢, kameranin diinya koordinatlarindaki konumunu temsil
etmektedir. Bu vektor denklem 3.3°de gibi ¢eviri vektorii olarak ifade edilmektedir.

Burada t,,t, ve t, kameranin diinya koordinatlarindaki x, y ve z konumlarini

(2%
= lty] (3:3)
t,

gostermektedir.

Tim kalibrasyon siireci projeksiyon matrisi ile gosterilmektedir. Projeksiyon matrisi,
3B diinya koordinatlarim1 2B goriintii koordinatlarina doniistiirmektedir. Projeksiyon

matrisi denklem 3.4’de gosterilmistir.
P = K[R|t] (3.4)

Denklem 3.4’de gosterilen K, R ve t matrisleri denklem 3.1, denklem 3.2 ve denklem
3.3’de ifade edilmistir. 3 matris denklem 3.4’de yerine yazilirsa 3B koordinatindan 2B
koordinatina gegis formiilic Sekil 3.9’de gosterilmistir. Sekil 3.9’da gosterilen X;,Y;
degerleri 2B goriintii koordinatlarin1 gosterirken X, Y; ve Zg diinya koordinatlarini

gostermektedir.

55



. , X
X; fo 0 c][f11 T2 N3 iy YS
Yi[=10 f, cyf|2r Tz T23 Ly ZS
1 0 0 1131 T32 T33 ¢, 13
2B Gorinti ic Kalibrasyon Dis Kalibrasyon 3B Dinya

. Koordinatlan
Koordinatlari

Sekil 3.9 : Kamera kalibrasyonu sonra 3B’den 2B’ye gecis

Kamera kalibrasyonunun ardindan belirlenen parametreler goriintii koordinat
sisteminden ger¢ek diinya koordinat sistemine gegisin saglanmasi gerekmektedir.
Goriintii koordinat sisteminde gercek diinya koordinat sistemine gecis Sekil 3.10°da

gosterilmistir.

Gérlntd koordinatlan (X, ;) Diinya Koordinatlan (X, Y5, Z5)

- . - z
Odak uzunlugy f Optik Eksen

Optik Merkez

Y Garuntd Dizlemi

Sekil 3.10 : Goriintii koordinat sisteminden diinya koordinat sistemine gegis

Sekil 3.10°da gosterilen goriintii koordinatlar1 2B (X;,Y; ) olarak verilmistir. Daha
sonra (X;,Y;) koordinatlarindan 3B gercek diinya koordinatlari olan (X,Ys,Z)

koordinatlarina gegis gosterilmistir. Yapilan doniisiim islemleri denklem 3.5 ve 3.6’da
gosterilmistir.  Denklemlerde gosterilen Zg parametresi goriintiiniin ~ derinligi

belirtmektedir ve Intel RealSense kamerasiyla elde edilmektedir.

Xi—cCx

Xy = Zx 2 (3.5)
Y, = Z,x 2 (3.6)
fy
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Eger kamera koordinat sistemi ana koordinat sistemi ile ayni degilse koordinat doniisiim
islemi yapilmas1 gerekmektedir. Ornegin Sekil 3.11°deki gibi kameranin X ekseni
etrafinda 6 kadar dondiriildiiginii Y ve Z eksenleri boyunca da otelendigini
varsayarsak olusacak yeni 3B koordinatlar denklem 3.7’de gosterilmistir. Donilistim

sonrast elde edilen X', Y’ ve Z' yeni koordinatlar1 temsil etmektedir.

X ! 1 0 0 X kam 0
Y'| =10 cos6 sinf Ykam + Yételeme (37)
7' 0 —sind cosOZyom Zsteleme

Sekil 3.11 : Kameranin 6 agisi kadar dondiiriilmesi

Kamera koordinat doniisiim islemlerinden sonra Intel RealSense kamerasinin 3 boyutlu
pozisyon Ol¢mek icin Sekil 3.12°de gosterilen 6rnek 3B kamera Olgiim sistemi

olusturulmustur.
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Sekil 3.12 : Kamera 6l¢iim sistemi

Sekil 3.12°de olusturulan sistemde 3B kiipiin yiizeyleri milimetrik kagitlarla kaplanmig
ve Ol¢limiin dogru olup olmadigr gozlemlenmistir. Sekilde kamera goriis alaninda belirli
bir pozisyonda bir nesne yerlestirilip kameranin 6l¢tiigli pozisyon ile nesnenin gergek
pozisyonlart gdzlemlenmis ve kameranin milimetrik hatalarla pozisyon oOl¢tigi
belirlenmistir. Kamera tarafindan Olglilen nesnenin pozisyonu Sekil 3.13’te
gosterilmistir. Sekil 3.12°de verilen koordinat sistemi baz alindiginda nesnenin
koordinatlar (X,Y,Z) eksenlerinde sirastyla (-30mm, -73mm, 376 mm) oldugu tespit

edilmistir.
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Sekil 3.13 : Kamera tarafindan 6l¢iilen nesnenin pozisyonu

Sekil 3.12°de gosterilen milimetrik 6lgtim kiipii ile kameranin 6l¢iim dogrulugu i¢in 10
farkli konuma nesneler eklenmis olup bu nesnelerin hem ger¢ek konumlari hemde
kamera ile Olgiilen konumlar1 belirlenerek ve kameranin 06lgme dogrulugu
hesaplanmigtir. Kamera Olgiim performansi sonuglari Bolim 5°de ayrintili olarak

sunulmustur.

3.3. Atik Tespit Diizenegi

YOLO derin 6grenme algoritmasi ile atiin tliriinlin belirlenmesinin, ardindan kamera
ile 3B Ol¢lim islemlerin yapilmasindan sonra gergek zamanli olarak atigin tespit
edilmesi i¢in prototip diizenek kurulmustur. Bu diizenekte algoritmanin hizli bir sekilde
caligmast i¢cin NVIDIA Jetson AGX Xavier karti kullanilmistir. Jetson AGX Xavier,
NVIDIA’nin 6zel tensor cekirdekleri ile donatilmistir. Bu cekirdekler, derin 6grenme
algoritmalar1 i¢in 6zel tasarlanmis olup, yapay sinir aglarinin islem hizin1 ve enerji
verimliligini artirmaktadir. Bu sayede, nesne tespiti uygulamalarinin gergek zamanl ve
diisiik gecikmeli calismasina olanak saglamaktadir. NVIDIA Jetson AGX Xavier
kartiin teknik 6zellikleri Tablo 3.5’te gosterilmistir.

Tablo 3.5 : NVIDIA Jetson AGX Xavier bazi teknik 6zellikleri

Ozellikler Parametreler

Islemci 8 adet ARMV8.2 64-bit CPU

GPU Nvidia Volta Mimarisi, 512 Tensor Cores
Bellek 16 GB 256 — bit LPDDR4x

Al Performansi 30 TOPS
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Kurulan diizenekte python ortaminda kameradan alinan goriintiiller {izerinde
pyrealsense2, OpenCV ve YOLO-V4 derin 6grenme algoritmasi kullanilarak metal,
karton, cam ve plastik olmak tizere 4 farkli atigin tespiti yapilmistir. Calisma

kapsaminda kurulan deney diizenegi Sekil 3.14°te gosterilmistir.

Intel
RealSense
Camera

/

Nvidia Jetson
AGX
Xavier

Sekil 3.14 : Kurulan deney diizenegi

Kurulan deney diizeneginde Boliim 4 ‘de anlatilacak robotik manipiilator ile ayrigtirma
islemi i¢in 6rnek bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu uygulamada birden fazla atigin
tespiti ve ayristirma islemi i¢in 3 boyutlu koordinatlari tespit edilip sistemin basarili bir
sekilde calistig1 gozlemlenmistir. Kurulan deney diizenegini ¢aligma blok diyagrami
Sekil 3.15°te gosterilmistir. Sekil 3.15°te gosterilen blok diyagrama bakildiginda
kameradan ayni anda hem derinlik goriintiisii hem de renk goriintiisii alinmaktadir.
Bunu nedeni YOLO derin 6grenme algoritmasinda atik tespit edilebilmesi igin renk
goriintlistine ihtiya¢ duyulmaktadir. YOLO algoritmastyla tespit edilen atigin 3 boyutlu

konumunun tespit edilebilmesi i¢inde derinlik goriintiisii kullanilmaktadir.
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Derinlik Kamerasi

T

Renk Gorintisii Derinlik Gorintiist
Nesne Tespiti
(YOLO-v4)
Hayir Evet
Koordinat Tespiti

Sekil 3.15 : Atik Tespiti Blog Diyagrami

Kurulan diizenek sonucu tespit edilen atiklar Sekil 3.16°da gosterilmistir. Sekil 3.16’da
gosterilen 4 farkli atik robot tarafindan ayristirma islemi yapabilmesi igin tespit edilen
atiklar cergeve icerisine alinmig ve merkez koordinatlar1 3 boyutlu olarak
hesaplanmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda egitilen modeller ve ayrintili sonuglari

Bolim 5’°de anlatilmistir.

Sekil 3.16 : Gergek zamanli atik tespiti
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BOLUM 4. GERCEK ZAMANLI ATIK AYRISTIRMA
UYGULAMASI

Endiistriyel atik ayristirma, atik yonetiminin cevresel etkisini azaltma ve verimliligi
artirmak i¢in son yillarda gelismekte olan alanlarin basinda gelmektedir. Atik ayristirma
sistemleri, endiistriyel robot kollarinin gelistirilmesi ve goriintii isleme algoritmalarinin
daha verimli hale gelmesiyle beraber yapilan uygulamalarla  atiklar

ayristirilabilmektedir.

Otomatik atik ayristirma, zor bir uygulama olmakla beraber, farkli atiklarin tespit edilip
ayristirilmasi igin bir takim zorluklar mevcuttur (Kiyokawa ve dig., 2022). Gelistirilen
robot teknolojileri sayesinde, otomatik ayristirma sistemlerinin zorluklar1 ortaliktan

kaldirilmaktadir (Gundupalli ve dig., 2021).

Atik ayristirma stireci, genellikle bir konveyor bant ve endiistriyel robot kollarla
gerceklestirilmektedir. Yapay zeka tabanli algoritmalarla robotik ayristirma sistemleri
ile kat1 atiklarin ayristirilmas: saglanmig ve bu sayede atik aritma tesislerinde

kullanilmaya baglanmigtir (Wilts ve dig., 2021).

Tezin amaci Boliim 1’de belirtildigi iizere atik ayristirma islemlerinin esnek, hizli ve
konforlu bir gsekilde gerceklestirilebildigi bir uygulama gelistirmektir. Bu kisimda tez
kapsaminda gerceklestirilen insan robot etkilesimi ve derin 6grenme ile atik tespitinin
ardindan endiistriyel robot kol ile gercek zamanli atik ayrigtirma uygulamasina

deginilecektir. Yapilan atik ayristirma uygulamasinin semasi Sekil 4.1°de gosterilmistir
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Nvidia Jetson
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Sekil 4.1 : Atik ayristirma sistemi

4.1 insan-Robot Etkilesimi ile Robot Patika Tespiti

Yapilan ¢aligma klasik ayristirma islemlerinden farkli olup, HRI yapilarak kullanicilarin
sisteme aktif olarak miidahele edebilmesi saglanmistir. Calismanin birinci kisminda
Myo Armband ve Leap Motion sensorleri vasitasiyla Boliim 2° de ayrintilari verilen bir
HRI uygulamasi gelistirilmistir. Bu HRI uygulamasiyla robot programlama bilgisi
olmadan operator tarafindan robotun atiklari tuttuktan sonra birakacagi noktalar ve
gidecegi patika belirlenmektedir. Yapilan HRI sistemi ile patika planlamas1 Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : Insan robot etkilesimi ile hedef nokta belirleme

Sekil 4.2°de gosterilen sistemde kullanici robotun gidecegi patikay1 planlamak i¢in Myo
Armband ve Leap Motion sensorlerini kullanmaktadir. Kullanici, robot “home”
pozisyonunda beklerken Myo Armband sensoriinii giyerek eliyle tutma hareketini
yapmaktadir. Tutma hareketi makine O6grenmesi ile tespit edildigi anda robotun
eksenleri calisir hale gelmektedir ve olusturulacak patikanin baslangic noktasi
belirlenmektedir. Daha sonra robotun gidecegi patika Leap Motion sensorii vasitastyla
isaret parmagi ucu pozisyonunun hareketleriyle 3B olarak olusturulmaktadir. Kullanic
atiklarin birakilacagi 4 farkli noktayi belirledikten sonra Myo Armband ile elini birakma
hareketini yapmaktadir ve bu sekilde patikalarin bitis noktalar1 belirlenmektedir.
Kullanic1 tarafindan yapilan tutma hareketi ve birakma hareketi arasinda belirlenen
noktalar patika olarak robot kontroloriine TCP/IP haberlesmesi ile gonderilmektedir.

Yapilan bu uygulamanin blok diyagrami Sekil 4.3°te gdsterilmistir.
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BASLA

Myo Armband Sensorii ile EL
Tutma Hareket: Yaparak
Robot Yériinge Baslangi¢
Noktasimn Belirlenmesi

v

Leap Motion Sensoril ile
Robot Yoriinge Belirlenmesi

A 4
Myo Armband Sensérii 1le Eli
Birakma Hareketi Yaparak
Robot Yéringe Bitis
Noktasinmn Belirlenmesi

\ 2

Belirlenen Yoriingenn
TCP/IP Haberlesmesi ile
Robota Gonderilmesi

Sekil 4.3 : Robot patikasinin belirlenmesi adimlari

4.2. Konveyor Takibi ile Robot Atik Tutma Patikasinin Belirlenmesi

Konveyor takibi, endiistriyel robotlarin hareketli bir konveydr lizerinden gelen parcalari
anlik olarak takip ederek parcalar1 tutmasi i¢in gelistirilmis bir teknolojidir. Bu teknoloji
yiiksek hassasiyet, tekrarlanabilirlik ve parca izleme dogrulugunun gerekli oldugu

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Luo ve Liao, 2017).

Konveyor takibi bir dizi sensor veya bilgisayar goriisii sistemi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Sensorler veya bilgisayar goriisli, konveydr bandi iizerindeki
parcalarin yerini belirlemekte ve elde edilen bilgiyi robota gondermektedir. Parca takibi
sirasinda robot yOriingesini ayarlayarak hareketli pargay1 takip edebilir, parca {izerinde

islem yapabilir veya parcay1 belirli bir noktaya birakabilmektedir.

Konveyor takibinde ilk is bir sensér veya kamera vasitasiyla parganin konumunun
belirlenmesi asamasidir. Parganin konumunun belirlenmesinden sonra robot kontrolorii
ile konveyor bandinin senkronizasyonunun saglanmasi gerekmektedir. Bu sayede robot

kontrolorii, parcalarin ne zaman ve hangi konumda alinacagini belirlemektedir.
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Tez kapsaminda yapilan calismada konveyor iizerinden gelen atiklar i¢in konveyor
takibi uygulamasi yapilmigtir. Sekil 4.4’te gosterilen sistemde konveyoriin motoruna
bagli enkoder ile konveyoriin hizi ve atiklarin zaman igerisinde ilerledikleri mesafe
hesaplanmaktadir. Bu hiz ve mesafe bilgisi robot kontrol6riine gonderilip konveyor
bilgisinin siirekli olarak izlenmesi saglanmaktadir. Konveyore bagli senkronizasyon
sensorli konveyor tizerindeki hareket eden atiklari izlemekte ve atik gectigi anda sinyal
iiretmektedir. Bu sinyal, robot kontroloriine iletilmekte ve nesnenin o anki konumunu ve
zamanlamasimi belirlemek icin kullanilmaktadir. Robot kontrolorii, enkoder ve
senkronizasyon sensoriinden gelen verileri isleyerek hareket halinde olan atiklarin
konumlarin1 belirlemektedir. Bu bilgiler, robotun dogru zamanda ve dogru yere hareket
etmesini saglamak icin kullanilmaktadir. Robotun izleyecegi patika, konveyodr hizina ve
nesnenin konumuna gore siirekli olarak ayarlanmaktadir. Bu sayede robotun hareketli
nesneyi dogru zamanda ve dogru yerde yakalamasini ve ayristirmasini saglamaktadir.
Konveyor takibi icin ABB firmasina ait DSCQ2000 konveyor takibi kart1 kullanilmistir.
Bu kart konveyor iizerinde bulunan senkronizasyon sensorii ve konveyorii hareket

ettiren motorun enkoderi ile haberlesmektedir.

Senkronizasyon Sensori
-

@O
T

Konveyor

Enkoder IRB1200 Robot

IRCS / E
Robot [

Kontrolori

Sekil 4.4 : Konveyor takip sistemi
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4.3. Gercek Zamanh Atik Ayristirma

Bu kisimda ayrintilart Boliim 3°de anlatilan atik tespiti i¢in kullanilan YOLO-V4
algoritmasi, python ortaminda yazilmis ve Nvidia Jetson AGX Xavier kartina
yiiklenmistir. Intel RealSense kamerasi ile tespit edilen atigin tiirii ve 3 boyutlu konumu
jetson kart iizerinden robota TCP/IP haberlesmesi ile ethernet tizerinden gonderilmistir.

Ayristirma i¢in kurulan prototip deney diizenegi Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Nvidia AGX Xavier

Sekil 4.5 : Atk ayristirma deney diizenegi

Calismada ABB firmasina ait IRB1200 endiistriyel robotu kullanilmistir. Bu robot IRCS
kontrolorii tarafindan kontrol edilmektedir. Konveyor {izerinden atiklar senkronizasyon
sensoril tarafindan tespit edildiginde konveyor takibi baglamaktadir. Sensérden gelen
atik parca tespit bilgisi IRCS kontrolorii lizerinde ethernet ile Jetson AGX Xavier
kartina gelmektedir. Kameradan alinan ilk pozisyon Jetson AGX Xavier tarafindan
robota iletilmektedir. Daha sonra IRCS5 kontrol6rii tizerinden enkoder ile alinan mesafe
hesaplanip robotun pargay1 tutmasi i¢in uygun patika olusturulup par¢anin konveydrden

alinmasi islemi gergeklestirilmektedir.

Her senkronizasyon sensoriinden gelen sinyal ile atik robot tarafindan konveyor takip

kartt ile hafizaya alinip robot parcalarin o anki gelen konum bilgisiyle birlikte
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enkoderden atigin gittigi mesafeyi hesaplayip her parca i¢in patika olusturmaktadir.

Konveyor iizerinden gelen atiklarin tespit edilmesi Sekil 4.6’ da gosterilmistir.

Sekil 4.6 : Hareketli konveyor {izerinde atik tespiti
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BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasi kapsaminda, endiistriyel robot kullanilarak geri doniistiiriilebilir
malzemelerin ayristirilmasi i¢in prototip diizenek gelistirilmistir. Calismada elde edilen
sonuglar iki boliimde incelenmistir. Caligmanin birinci boliimiinde HRI ile yapilan
patika belirleme asamasinda siniflandirilan hareketlerin dogrulugu ve patika hatasi
tespit edilmistir. Ikinci boliimiinde YOLO algoritmas: ile elde edilen atik tespit
dogrulugu ve 3B kamera 6l¢iim sisteminin Ol¢lim hatasi belirlenmistir. Bu bdliimde
Bolim 2 ve Bolim 3’te ayrintilari anlatilan sistemlerin sonuglari ayrintili olarak

verilmis ve gelecek galigmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.
5.1. Insan-Robot Etkilesimi icin Elde Edilen Sonuclar

Bu béliimde robotun yériingesi sensorler tarafindan HRI ile belirlenmistir. Insan robot
etkilesimi i¢in Myo Armband ve Leap Motion sensorlerinin bir arada kullanildig: yeni
bir yazilim gelistirilmis ve endiistriyel robotun gidecegi yoriinge daha hassas bir sekilde

hesaplanmuistir.

Calismada Myo Armband ile alinan EMG verileri 5 farkli kullanici tarafindan belirlenen
“tutma” ve “birakma” el hareketleri icin DVM, RO ve k-NN olmak tizere 3 farkli
siniflandirma algoritmasi ile simiflandirilmistir. 3 farkl: siniflandirma sonucu hesaplanan

karigiklik matrisleri Tablo 5.1, Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.1 : DVM karisiklik matrisi

Simiflandirilan Tutma Birakma

Hareketler

Tutma 115 5
Kullamer 1 Birakma 3 117

Tutma 116 4
Kullaniei 2 Birakma 5 115
Kullanic1 3 Tutma 117 3
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Tablo 5.1 (devam) : SVM karisiklik matrisi
Smiflandirilan Tutma Birakma
Hareketler
Birakma 6 114
Kullanici 4 Tutma 115 5
Birakma 6 114
Kullanic1 5 Tutma 114 6
Birakma 7 113
Tablo 5.2 : RO karisiklik matrisi
Simiflandirilan Tutma Birakma
Hareketler
Tutma 118 2
Kullanier 1 Birakma 3 117
Tutma 116 4
Kullanier 2 Birakma 5 115
Tutma 115 5
Kullanier 3 Birakma 2 118
Tutma 116 4
Kullanicr 4 Birakma 6 114
Kullaner 5 Tutma 117 3
uHame Birakma 3 117
Tablo 5.3 : K-NN karigiklik matrisi
Simiflandirilan Tutma Birakma
Hareketler
Tutma 117 3
Kullamer 1 Birakma 7 113
Tutma 115 5
Kullanict 2 Birakma 6 114
Kullanier 3 Tutma 115 5
uHanme Birakma 2 118
Kull 4 Tutma 114 6
ullanici
Birakma 6 114
Kull 5 Tutma 113 7
ullanici
Birakma 7 113

Ug farkli smiflandirma algoritmas: ile siniflandirilan EMG sinyallerinin karisiklik

matrisleri verilmistir. Her kullanicidan hareketleri 20 kez tekrar etmesi istenmis ve her

tekrarda 6 Ornek toplanmistir. Toplamda her kullanicidan 120 EMG verisi alinmistir.

70



Siiflandirma sonucunda elde edilen karigiklik matrislerinden algoritmalarin dogru

siiflandirma yiizdeleri Tablo 5.4’de gosterilmistir.

Tablo 5.4 : EMG sinyallerinin dogru siniflandirma basari yiizdeleri

Tutma Birakma Ortalama
DVM %96.1 %95.5 9095.8
RO %97 9096.8 9096.9
k-NN %95.6 %95.3 9095.45

Tablo 5.4’te sunulan RO smiflandirma algoritmas1 “tutma” el hareketi i¢cin %97,
“birakma” el hareketi i¢in %96.8 ve ortalama smiflandirma basarisi olarak %96.9
oraninda dogruluga sahiptir. Dogru siiflandirma basar1 oranlar1 hesaplandiktan sonra

RO algoritmas1 ger¢ek zamanli uygulama i¢in siniflandirici olarak secilmistir.

EMG sinyallerinin siniflandirdiktan sonra, insan-robot etkilesiminin ikinci kism1 olarak
Leap Motion sensorii ile parmak pozisyon Ol¢iimii uygulamasina gegilmistir. Bolim
2’de ayrintilar1 verilen sistemin basari performansini 6l¢mek i¢in Sekil 2.9°da gosterilen
3 boyutlu 6l¢iim kiipii olusturulmustur. Olusturulan 6l¢iim kiiptinde 5 farkli kullanicidan

2 farkl patikay1 takip etmeleri istenmistir.

Kullanicilardan 2 farkli patikayr 20 kez tekrar edilmesi istenmistir. Sekil 5.1°te
goriildiigii gibi kullanicilarin ellerindeki titresimlere ragmen patikanin izlenmesinde
biiylik bir sapma olmadigi goriilmektedir. Yine Sekil 5.1'te goriildiigii lizere hata
oranmin en biiylik olmasi beklenen kdse ve dairesel doniislerde sapmalar ¢ok sinirli
olmaktadir. Bu sonuglar gelistirilen uygulamanin yiiksek hassasiyetli ve performansh

calistigin1 gostermektedir.
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Sekil 5.1 : Leap motion ile dl¢iilen patika takip sonucu

Sekil 5.1°te yoriinge takibinden sonra, sonuglarin daha hassas bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in patika takip hatas1 hesaplanmis ve her kullanicinin hata degerleri
sayisal olarak Tablo 5.5’te gosterilmistir. Tablo 5.5’te goriildiigii tizere kullanicilarin
hata degerleri 1.57 mm ile 4.12 mm arasinda degismektedir. Her bir patika i¢in elde
edilen ortalama hata degerleri tablonun son satirinda patika 1 i¢in 2.85 mm ve patika 2
icin 2.45 mm olarak gosterilmistir. Bu hata degerleri parmagin titresimi ve pratik

uygulamadaki hatalarini igermektedir.

Tablo 5.5 : Patika Hata Degerleri

Patika 1 (mm) Patika 2 (mm)
Kullanici 1 3.36 1.57
Kullanic1 2 2.44 2.25
Kullanicr 3 3.07 412
Kullanic1 4 2.97 2.57
Kullanic 5 2.37 1.76
Ortalama 2.85 2.45
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Tablo 5.5°te gosterilen hata degerleri literatiirde yapilan benzer parmak pozisyon 6l¢iim
sensorleriyle yapilan c¢alismalar karsilastirildiginda  yaptigimiz  6lgiim  sisteminin
hatasinin daha iyi oldugu goriilmektedir. Sonuglarin literatiir ile karsilastirilmas1 Tablo

5.6°da gosterilmistir.

Tablo 5.6 : Parmak pozisyonu sonuglarinin literatiir ile karsilastirilmasi

Literatiir Patika takip hatasi
Korayem ve dig. (2021) 9.55 mm

Curiel- Razo ve dig. (2016) 12 mm

Valentini ve Pezzuti (2017) 4-5mm

Onerilen Calisma 2.45 mm

Sonu¢ olarak yapilan HRI sisteminde el hareketlerinin siniflandirilmasinda %96.9

dogruluk ve patika takip hatas1 da 2.45 mm olarak hesaplanmustir.
5.2. Atik Tespiti ve Kamera Ol¢iim Sistemi icin Elde Edilen Sonuclar

Calismanin ikinci boliimiinde hareketli konveyor iizerinden endiistriyel robotun atigi
ayrigtirmasi saglanmistir. Bu boliimde kullanilan kamera ile atigin tiiri ve 3 boyutlu

konumu tespit edilmis ve robot tarafindan ayristirilmigtr.

Caligsmada, yapay zeka temelli gelistirilen yazilim ile endiistriyel robotlar kullanilarak
gercek zamanl atik tespit ve ayrigtirma sistemi yapilmistir. Hazirlanan deney ortaminda
onerilen sistemde farkli atiklarla testler yapilarak sistemin kararli ve dogru calistig
gozlemlenmistir. Sistemin dogru ve kararli calismasi basta yapay zeka algoritmasi ile
atik tespiti ve bu islemin gercek zamanl olarak gerceklenmesi islemlerine baghdir.
Ayrica atiklarin ger¢ek zamanli olarak hizli bir sekilde taninmasi, koordinatlarinin
belirlenmesi ve robot kolun ilgili nesneyi alarak bulunmasi gereken kutuya atmasi
islemlerini koordine eden gémiilii sistemin bulundugu kontrol biriminin yeteri derecede

hizli galismasi ile miimkiin olmaktadir.

Calismada nesnelerin ger¢ek zamanli olarak tespit edilebilmesi i¢in bu alanda en
basarili algoritmalardan biri olan Boliim 3°de detaylar1 anlatilan YOLO derin 6grenme
algoritmasinin iki farkli tiirti kullanilmigtir. Bu algoritmalar, YOLO-V4 ve YOLO-V4
tiny modelleridir. Kullanilan YOLO modelleri 6zellikleri Tablo 5.7°de gosterilen
yuksek kapasiteli bilgisayar lizerinde gerceklestirilmistir.
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Tablo 5.7 : Deneysel ¢aligmalarda kullanilan bilgisayarin 6zellikleri.

Cihaz Yapilandirma

Isletim sistemi Ubuntu 16.04 LTS

Islemci Intel Xeon E5-2698 v4 @ 2.30GHz (18
Core)

CUDA Corelversion 2496 /8.0

GPU NVIDIA P100

Cergeveler Pytorch, Keras, Tensorflow

Derleyiciler Python IDE

Egitimde kullanilan Bolim 3’de gosterilen veri seti goriintiileri, 416x416x3
¢oOziiniirliiglinde gorseller kullanilmistir. Egitim 1000 adimda (epoch) tamamlanmastir.
Her bir adimda 62 iterasyon kullanilmistir. Algoritmada kullanilan parametreler Tablo

5.8’de verilmistir.

Tablo 5.8 : YOLO-V4 model parametreleri

Parametreler Degerleri

Ogrenme Orani (Learning Rate) 0.00261

Adim (Epoch) 1000

Optimize Edici (Optimizer) Adam

Grup Boyutu (Batch Size) 32

Alt Boliimler (Subdivisions) 16

Momentum Degeri 0.949

Azalma (Decay) 0.0005

Aktivasyon Fonksiyonu Mish

Girig Goriintii Boyutu [416,416,3]

Veri Artirma Yatay, dikey , 90-180 ve 270 derece
dondiirme

Yapay zekd modelinin egitimi tamamlandiktan sonra test verileri ile test edilmektedir.
Test edilen modelin performans metriklerini belirlemek amaciyla farkli performans

metrikleri kullanilmastir.

GP (Gerg¢ek Pozitif - True Positive): Gergekte pozitif olan bir goriintiiniin dogru bir
sekilde pozitif olarak tahmin edilmesine denir. Ornegin; metal goriintiisiiniin, metal

olarak tahmin edilmesidir.
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GN (Gercek Negatif — True Negative): Gergekte negatif olan bir goriintiiniin dogru bir
sekilde negatif olarak tahmin edilmesine denir. Ornegin; metal goriintiisiiniin, karton,

cam ya da plastik olmadigini tahmin edilmesidir.

YP (Yanhs Pozitif - False Positive): Gergekte negatif olan bir goriintiiniin yanlis bir
sekilde pozitif olarak tahmin edilmesine denir. Ornegin; metal goriintiisiiniin, karton,
cam ya da plastik siniflarindan biri oldugu tahmin edilir (Aslinda yanlis bir tahminde

bulunulur).

YN (Yanhs Negatif — False Negative): Gergekte pozitif olan bir goriintiiniin yanlis bir
sekilde negatif olarak tahmin edilmesine denir. Ornegin; metal goriintiisii olan bir

nesnenin, karton, cam ya da plastik oldugunu tahmin etmektedir.

Calismada kullanilan karigiklik matrisi ve performans metrikleri Sekil 5.2’de tablo

seklinde 6zet olarak gosterilmektedir.

Tahmin Edilen Sinif

T

Pozitif Negatif
Duyarlilik
“ Pozitif Gergek Pozitif Yanlig Negatif GP
:,5, GP+YN
=4 Ozgullik
& Negatif Yanhs Pozitif Gergek Negatif GN
GN+YP
Kesinlik Negatif Ongorii Degeri Dogruluk
o oN __GPraN
GP+YP GN+YN GP+ GN+YP+YN

Sekil 5.2 : Karigiklik matrisi ve performans metrikleri denklemleri

Ortalama Hassasiyet (AP), siniflandirma modelinin kesinlik-hassasiyet egrisi altindaki

alan1 ifade etmektedir. AP hesaplama formiilii denklem 5.1°de gosterilmistir.

AP = [ P(y)dy (5.1)

Ortalama Hassasiyetlerin Ortalamast (mAP), farkli smiflar i¢in hesaplanan AP

degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. mAP hesaplama formiilii denklem 5.2°de
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gosterilmigtir. Denklem 5.2°deki n her bir sinifi, N ise toplam sinif sayisini
gostermektedir.
N
mAPp = ¥4 (5.2)
F1 — puani, 0-1 arasinda deger alan ve modelin siniflandirma performansini gosteren
puandir. Egitilen model 1’e ne kadar yakinsa modelin gergek pozitifleri tespit etme

yetenegi o kadar yiiksektir. F1-puan1 hesaplama formiilii Denklem 5.3°de gosterilmistir.

KesinlikxDuyarlilik

F1 — Puanit = 2 %

(5.3)

Kesinlik+Duyarlilik

Alan Birlesme Orani (IoU), her bir sinirlayici kutu i¢in tahmin edilen smirlayici kutu
ile gergcek smirlayict kutu arasindaki oOrtiismeyi 6lgmek icin kullanilan metriktir. IoU

yapisi Sekil 5.3’de gosterilmistir.

Kesisme Alant
JoU = —2 =

Birlesme Alant -

Sekil 5.3 : IoU Yapisi

Model egitimleri esnasinda elde edilen dogruluk (accuracy), dogrulama dogrulugu
(validation accuracy), kayip (loss) ve dogrulama kaybi (validation loss) sonuglar1 Tablo
5.9°da gosterilmistir. Tablo 5.9°da gosterilen egitim performans sonuclarina
bakildiginda YOLO-V4 modelinin YOLO-V4 tiny modeline gore dogrulugunun yiiksek
kaybinin daha diisiik oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.9 : Egitim Performans sonuglari

Model Dogruluk Dogrulama Dogrulugu Kayip Dogrulama Kaybi
YOLO-V4 tiny 0.9265 0.9296 0.7984 0.7565
YOLO-V4 0.9571 0.9587 0.7798 0.7307
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Egitim sonunda elde edilen model, yapay zekanin daha once hi¢ gérmedigi test
goriintiileri ile testler gerceklestirilmis olup elde edilen basarim performans sonuglari

Tablo 5.10°da gosterilmistir.

Tablo 5.10 : Test veri setinden elde edilen basarim performanslari

Model Suiflar GP GN AP(%)
Karton 547 131 84
Metal 276 120 62
. Cam 397 101 92
YOLOV4-Tiny Plastik 305 97 90
Karton 558 120 87
Metal 294 102 68
Cam 412 86 96
YOLOv4 Plastik 339 63 95

Tablo 5.10’dan anlasilacag: iizere genel olarak YOLO-V4 algoritmasi sonucunda elde
edilen performans basarimlart YOLO-V4 tiny’e gore olduk¢a basarili oldugu
goriilmektedir. Ozellikle YOLO-V4’iin GP ve GN degerlerinin yiiksek olmasi bu

algoritmanin nesneleri o derece basarili bir sekilde dogru tespit ettigini gostermektedir.

Tablo 5.11 : Test basarim performanslari

Models Duyarhilik Kesinlik F1 loU(%) MAP(%)
YOLO-V4 tiny 0.91 0.63 0.74 74.56 81.56
YOLO-V4 0.90 0.91 0.92 78.36 86.5

Tablo 5.11’de YOLO modellerinin test basarim performans sonuglar1 goriilmektedir.
Elde edilen sonuglara bakildiginda egitilen YOLO-V4 modelin atik ayristirma

sisteminde kullanilabilir oldugu goriilmektedir.

YOLO ile atik tespitinin ardindan tespit edilen atigin 3 boyutlu konumunun tespit
edilmesi icin Intel RealSense kamerasi kullanilmis ve 6l¢iim basarisini hesaplamak i¢in
Sekil 3.10°da gosterilen Ol¢iim kiipii olusturulmustur. Béliim 3’de ayrintili anlatilan
kamera Ol¢lim sisteminde nesnelerin, kamera vasitasiyla ne kadar hassas 6l¢iildiigiinii
belirlemek i¢in kamera goriis agisinda 10 farkli konumda nesneler konulmus olup ve
hepsinin gergek koordinatlari ve kameranin 0Ol¢tiigli koordinatlar hesaplanmistir.
Kamera 6l¢iim sistemide eklenen cisimlerin gercek koordinatlar1 ve kameranin 6l¢tiigii

koordinatlar Sekil 5.4’de gosterilmistir.
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Sekil 5.4 : Nesnelerin gercek koordinatlar1 ve kamera 6l¢tim koordinatlart

Yapilan Sl¢iimler sonrasinda cisimlerin hatali 6l¢iim miktarlar1 hesaplanmis olup Tablo
5.12°’de gosterilmistir. Tablo 5.12° de gosterilen degerlere bakildiginda kameranin
ortalama 2.52 mm hata ile 6l¢tiigli hesaplanmis olup tez kapsaminda yapilan calisma

icin tolere edilebilecek bir hata oranina sahip oldugu tespit edilmistir.

Tablo 5.12 : Kamera 6l¢lim hata degerleri

Kamera Eksenleri Hata Degerleri
X ekseni 3.17 mm
Y ekseni 2.16 mm
Z ekseni 2.23mm
Ortalama 2.52 mm

5.3. Genel Degerlendirme ve Oneriler

Genel olarak tez kapsaminda gelistirilen sistemde endiistriyel robot kullanilarak geri
dontstiiriilebilir malzemelerin ayristirilmast i¢in bir prototip diizenek olusturulmustur.
Bu prototip diizenek iizerinde insan-robot etkilesimi ile atiklarin birakilacagi konumu
belirlemek ve robotun patikasini planlamak i¢in yeni bir yazilim gelistirilmistir. Myo
Armband ve Leap Motion sensorlerini iceren bu yazilimda EMG verileri kullanilarak el
hareketleri olan “tutma” ve “birakma” hareketleri smiflandilmistir. Verilerin
simiflandirilmasinda DVM, RO ve k-NN algoritmalar1 kullanilmis ve RO algoritmasi

%96.9 ile en yiiksek siniflandirma basarisini gostermistir.
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Robot patikasinin belirlenmesi i¢in Leap Motion sensorii kullanarak parmak pozisyon
Olctimii gerceklestirilmigtir. Parmak pozisyon 6l¢giim sonucunda robotun gidecegi patika

2.44 — 2 .85 mm arasinda hata ile belirlenebilmektedir.

Calismanin diger kisminda, hareketli konveyodr iizerinden endiistriyel robotun atifi
ayristirmasi gergeklestirilmis, YOLO-V4 VE YOLO-V4 tiny derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. YOLO-V4 gerceklestirilen testler sonucunda daha yiiksek performans

gosterdigi hesaplanmustir.

Bu tez calismasinda, gelistirilen prototip diizenek ve kullanilan yazilimlarm, geri
doniisiim tesislerini optimize etme ve hizlandirma potansiyeli oldugu gosterilmistir.
Ayrica tez ¢alismasi, gergek zamanli atik tespit ve ayristirma sistemleri, insan-robot
etkilesimi ve yapay =zeka algoritmalarin endiistriyel robotik uygulamalarina
entegrasyonu konularina onemli katkilar saglamistir. Sonug¢ olarak, bu calismanin,
endistriyel atik yonetimi ve robotik teknolojileri alanlarinda onemli bir referans

olabilecegi diisliniilmektedir.

llerleyen calismalarda mevcut sistemi gelistirmeye yonelik birtakim iyilestirmeler

olacag dngoriilmektedir:

e  Yazilim Gelistirme : Mevcut yazilim EMG verilerini kullanarak el hareketlerini
simiflandirmaktadir. Ancak, yazilimin dogrulugunun artirilmas: ve farkh
hareketleri siniflandirma yetenegini iyilestirilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in
daha fazla veri toplanmasi, farkli veri on isleme tekniklerinin uygulanmasi ve

daha geligsmis siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi planlanmaktadir.

e Patika Planlama : Leap motion sensorii kullanilarak parmak pozisyonlarindan
elde edilen verilerle robotun gidecegi patika belirlenmektedir. Ancak belirlenen
hata oranlar1 dikkate alindiginda, yoriinge belirleme dogrulugunun artirilmasi
onemli olacaktir. Bu sebeple, yiiksek hassasiyet gerektiren gelecek calismalarda
daha gelismis sensoér teknolojileri veya baska bir veri isleme teknigi

gelistirilmesi planlanmaktadir.

e Atik Aynistirma Sistemi : Yapilan sistemde hareketli konveydr iizerinden
endiistriyel robotun atik ayristirmasi saglanmistir. Tez kapsaminda atik tespiti

icin YOLO-V4 ve YOLO-V4 tiny modelleriyle egitim saglanmistir. Daha dogru
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ve daha hizli atik tespiti i¢in farkli derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi

planlanmaktadir.

Optimizasyon ve Entegrasyon : Tez kapsaminda gelistirilen prototip diizenek ve
gelistirilen yazilimlarin geri doniisiim tesislerinde atik ayrigtirmanin hizlandirma
potansiyelini ortaya koymustur. Gelecek calismalarda birden fazla robotun
entegrasyonu ile gérev dagilimi algoritmalariyla sistemi optimize etme ve farkl
atik  tiirlerinin tespit edilerek sistemi daha verimli hale getirilmesi

planlanmaktadir.
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