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Dort Ayakli Bir Robot 1¢in YOLO Algoritmasi ile
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Ozetce—Bu calismada, bir dért ayakh (quadruped) robot
projesi ele alinms soz konusu robot sisteminde, Raspberry Pi 4
Model B ile uyumlu Raspberry Pi V4 kamera modiilii
kullanilarak nesne tespiti ve tammlamasi gerceklestirilmistir. Bu
amac¢ dogrultusunda, YOLO (You Only Look Once) ailesinin
YOLOV3 versiyonu tercih edilmis; Joseph Redmon tarafindan
gelistirilen ve CUDA platformu iizerinde cahsan Darknet
cercevesi ile entegre edilerek tek bir yapay zeka ag1 altinda
birlestirilmistir. Dort ayakl robotlar, hareket esnasinda dogal ve
yapay pek c¢ok engelle karsi karsiya kalmaktadir. Bunlar
arasinda yiikseklik farklari, arazi kosullari, mesafe degiskenleri,
kat1 ve siv1 cisimler ile canhlar yer almaktadir. Bu arastirma
kapsaminda, robotun yiiriime siirecinde karsilasabilecegi bu tiir
engellerin tanmnmasi ve konumlandirilmasi amaciyla YOLO
modeli ve gelistirilen yapay zeka algoritmalar1 kullamlmstir.
Nihai hedefi, nesneleri ve insanlar1 tespit edebilen,
konumlandirabilen ve c¢evresel faktorleri analiz edebilen bir
sistem gelistirmek olan ¢aliymada bu dogrultuda, dort ayakh

robotlarda goriintii islemeye yonelik arastirmalar
gerceklestirilmis ve YOLOv3 ile nesne tespiti basariyla
saglanmstir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Zeka, Dort ayakli robot, YOLO V3,
Raspberry Pi 4 Model B, DarkNET

Abstract— This study focuses on a quadruped robot project
where object detection and identification are carried out using a
Raspberry Pi 4 Model B and the Raspberry Pi V4 camera
module. To achieve this, the YOLO (You Only Look Once)
family’s YOLOV3 version was chosen, and it was integrated with
the Darknet framework, developed by Joseph Redmon, which
operates on the CUDA platform, under a single artificial
intelligence network. Quadruped robots encounter various
natural and artificial obstacles while moving, such as height
differences, terrain conditions, distance variations, solid and
liquid objects, as well as living beings. In this research, YOLO
model and developed Al algorithms were used to recognize and
locate these types of obstacles the robot may face during its
walking process. The ultimate goal of the study is to develop a
system that can detect and position objects and humans and
analyze environmental factors. To this end, research on image
processing for quadruped robots was conducted, and object
detection was successfully achieved using YOLOV3.
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L. GiRris

Son yillarda, teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte
hayatin neredeyse her alaninda 6nemli degisimler ve gelismeler
yasanmaktadir. Yapay zeka ve robotik sistemler, bas
dondiiricii bir hizla evrim gegirerek endiistriden gilindelik
yasama kadar pek c¢ok alanda kendine saglam bir yer
edinmistir. Robotlar, kendilerine verilen gorevleri yiiksek hiz
ve verimlilikle yerine getirebildikleri i¢in, robotik miithendisligi
giderek daha 6nemli bir disiplin haline gelmistir [1]-[3].
Ayrica, insanoglunun dogadaki canlilar1 gozlemleyerek ve
onlardan ilham alarak teknolojik yenilikler gelistirme
egiliminde oldugu da gozlemlenmektedir. Bu durum o6zellikle
bacakli robot teknolojileri alaninda belirgin bir sekilde kendini
gostermektedir. Diinya genelinde Boston Dynamics ile
0zdeslesen dort ayakli robot tasarimlari, yazilim ve elektronik
endiistrisinde yasanan ilerlemeler sayesinde onemli geligim
stireglerinden gegmistir. Son yillarda, yapay zeka ve robotik
teknolojilerin entegrasyonu iizerine yapilan farkli caligmalar ve
deneyler, dort ayakli robotlarin yeteneklerini ve kullanim
alanlarin1 daha da genisletmistir. Dort ayakli robotlarin, uzun
yillardir siiregelen tasarim siiregleri ve lizerinde gergeklestirilen
aragtirmalar neticesinde, goriintii isleme alaninda tercih edilen
oncii sistemlerden biri oldugu goriilmektedir. Her ne kadar
farkli modeller degiskenlik gosterse de, dort ayakli robotlar
genel olarak gesitli arazi kosullarina uyum saglayabilme, bacak
yapilar1 sayesinde dengede kalabilme ve istiin manevra
kabiliyeti sunma gibi avantajlara sahiptir. Bu temel yetenekleri
sayesinde, giindelik yasamdan sektorel uygulamalara kadar
genis bir kullanim yelpazesine sahiptirler. Olast kullanim
alanlar1 arasinda su uygulamalar 6ne ¢ikmaktadir:

e  Gorme engelli bireyler igin rehberlik saglayarak
cevresel algry1 desteklemek,

e  Yangn, deprem, ¢1g gibi dogal afetlerde olay
yerine hizli miidahale etmek ve yaralilarin tespitini
gerceklestirmek,

e Endiistriyel tasimacilik gibi lojistik siireglerde
gorev almak.
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Son yillarda, goriinti isleme, derin 6grenme ve makine
O0grenimi gibi alanlarda yasanan biiyiik ilerlemeler, 6nceden
egitilmis yapay zeka modellerinin belirli hedeflere yonelik
tespit yapabilmesini miimkiin kilmistir. Bu baglamda,
ozellestirilmis gorevler igin gelistirilen dort ayakli robotlarin,
kamera ve ¢esitli sensorlerle donatilmasi gerekmektedir. Bunun
yani sira, belirli amaglara yonelik yapay zeka tabanli goriintii
isleme algoritmalarinin optimize edilmesi biiyilk ©nem
tagimaktadir. Bu calismada, popiiler derin 6grenme tabanli
nesne tespit algoritmalarindan biri olan YOLO (You Only
Look Once) ailesinin YOLOvV3 modeli dnerilmektedir. Egitilen
bu modelin, Raspberry Pi 4 Model B iizerinde calistirilmasi
planlanmis olup, performans analizleri de bu platform
iizerinden gergeklestirilmistir. Calismadaki en temel hedef,
YOLO algoritmast kullanilarak gelistirilmis dort ayakli bir
robotun, nesne tespit etme ve ¢evresini analiz etme yetisine
sahip olmasini saglamaktir [4-7].

II. YONTEM

A. Veri Setlerinin Hazirlanmasti
Bu caligmada, YOLOvV3 modelinin egitimi i¢in, Google

Open Images platformundan uygun bir veri seti
olusturulmugtur. Modelin, dort ayakli bir robot iizerinde
calisacagi g0z oniinde bulundurularak, robotun
karsilasabilecegi  cesitli  c¢evresel unsurlarin  gorselleri

toplanmistir. Bunlar arasinda engebeli arazi yapilar, su
birikintileri, merdivenler ve benzeri unsurlar yer almaktadir.
Toplanan gorsellerin etiketleme siireci igin gerekli dosyalar
indirilmis ve her bir gorselin hangi nesneye karsilik geldigini
belirlemek amaciyla Python dili kullanilarak 6zel bir kod
gelistirilmistir. Bu siiregte, her gorselde yer alan nesnelerin
tespit edilebilmesi adina, smir kutular1 ve ilgili simif etiketleri
belirlenmistir. Veri setinin egitim silirecine uygun hale
getirilmesi i¢in 100 adet gorselden olusan bir veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri seti, modelin 6grenme siirecini
optimize etmek adma %80'i (80 adet goriintii) egitim, %20'si
(20 adet goriintii) dogrulama olmak iizere iki ayr1 klasore (train
ve valid) ayrilmustir. Egitilmis model parametrelerinin
kaydedilmesi igin ise 6zel bir "backup" dizini olusturulmustur.
Egitim stlirecine baglamadan oOnce, Darknet c¢ergevesinin
egitime uygun hale getirilmesi adina gerekli yapilandirma
ayarlar1 ve dosya yollar1 diizenlenmistir. Algoritmada yapilan
Ozellestirmeler ve uygulanan matematiksel fonksiyonlar
sayesinde, yalnizca 100 veri 6rnegi ile etkili bir model egitimi
gergeklestirmek hedeflenmistir. Caligmada esas amag, sinirli
sayida veriyle maksimum dogruluk oranina ulasabilen yiiksek
verimli bir yapay zeka modelinin gelistirilmesidir. Bu
calismada, dort ayakli robotlarin karsilagtigi en Onemli
zorluklardan biri olan “merdiven problemi” iizerine
odaklanilmistir. Robotun merdivenleri taniyip dogru sekilde
hareket edebilmesi igin gerekli veri setleri olusturulmus ve
egitim stirecinde kullanilmigtir. Ancak burada dikkate alinmasi
gereken temel zorluklardan biri, merdivenlerin  farkll
tasarimlara, egim agilarinin degiskenligine ve yapisal gesitlilige
sahip olmasidir. Bu farkliliklarin modele kazandirilabilmesi
icin genis bir veri kiimesi olusturulmus ve miimkiin oldugunca
cesitli  merdiven gorselleri  toplanmustir.  Calismamizda,
baslangi¢ agamasinda “tek domain” olarak adlandirilan nesne
grubuna odaklanilmig ve yalmizca merdiven kategorisine ait
veriler kullanilmustir. Gelecek c¢alismalarda ise, bu veri
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grubunun daha genis bir yap1 i¢inde farkli alt kategorilerle
zenginlestirilmesi planlanmaktadir. Veri setinin olusturulmasi
sirasinda; merdivenlerin sekil, renk, boyut gibi fiziksel
ozellikleri, kamera ile olan mesafeleri, i¢ ve dis mekan
goriintiileri gibi birgok degisken g6z 6niinde bulundurulmustur.
Bu sayede modelin farkli ¢evresel kosullara uyum saglayarak
dogru nesne tespiti yapmasi amaglanmistir, Sekil 1. Toplanan

gorlintii  verileri YOLO  algoritmasma  girdi  olarak
tanimlanmadan oOnce, bir dizi 6n isleme asamasindan
gecirilmistir.  Goriintiiller, 416x416 piksel boyutlarina

6lgeklendirilerek modele uygun hale getirilmistir. Bunun yam
sira, veri setinin Darknet cercevesiyle uyumlu olmasi i¢in
gerekli olan stairs.data, class.names, train.txt, valid.txt gibi
dosyalar olusturulmus ve diizenlenmistir. Sonug¢ olarak,
hazirlanan veri seti; goriintiilerden ve bu goriintiilere ait etiket
dosyalarindan olusan eksiksiz bir yapi haline getirilmistir.
Modelin egitimi sirasinda algoritmaya veri giriglerinin dogru
sekilde saglanabilmesi i¢in, nesne sinifi sayisi, her sinifa ait
nesnelerin adlart ve egitim/test goriintiilerinin konumlarini
igeren bir yapilandirma dosyas1 hazirlanmistir. Bilindigi lizere,
YOLO algoritmas1 6grenme siireci boyunca siirekli olarak
kendini yenileyerek performansini artiran bir sistemdir. Her
O0grenim agamasinda, model kendi basarimim test goriintiileri
iizerinde smamakta ve hata oranini ortaya koymaktadir. Bu
calisma kapsaminda, veri setinin %80’1 egitim i¢in, %20’si ise
test iglemleri igin ayrilmistir. Boylelikle, modelin egitim siireci
boyunca hem 6grenme hem de dogrulama asamalarinda etkin
bir sekilde optimize edilmesi saglanmustir.

(T

Sekil. 1. E migin kullanlan bazi gorseller.

PR

B.  Model Egitimi

Veri toplama ve etiketleme asamalarinin tamamlanmasinin
ardindan, YOLOvV3 modelinin egitim siireci baslatilmistir. Bu
siirecte Darknet ¢ercevesi kullanilmig ve model, giiglii bir
donanima sahip bir bilgisayar iizerinde egitilmistir. Egitim
islemleri, Nvidia 1080 Ti ekran kartt ve 128 GB RAM ile
donatilmis bir sistemde gerceklestirilmistir. Modelin verimli ve
hizli bir sekilde egitilebilmesi igin gerekli yazilimlar 6zenle
secilmis ve sistem ile tam uyum iginde calisacak sekilde
konfigiire edilmistir. Bu kapsamda, NVIDIA CUDA 12.8.0,
NVIDIA cuDNN 9.7.1 ve OpenCV 4.11.0 siiriimleri tercih
edilmistir. Se¢im yapilirken, bu siiriimlerin birbiriyle ve Visual
Studio 2022 Code ortamiyla tam uyumluluk gostermesi esas
almmustir. Gerekli kiitiiphaneler ve dosya uzantilari sistem
degiskenlerine kaydedilmis, ardindan Darknet klasoriindeki
make dosyasi diizenlenerek derleme islemi gergeklestirilmistir.
Make dosyasi, egitim siirecinde hangi bilesenlerin (CUDA,
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cuDNN, GPU ve OpenCV gibi) aktif olarak kullanilacagim
belirlemektedir. Gerekli parametreler etkinlestirildikten sonra
dosya kaydedilmis ve Darknet derlenmistir. Bunlara ek olarak,
batch ve subdivision gibi parametreler de donanim kapasitesi
gdz oOniinde bulundurularak optimize edilmistir. Egitim
stirecinde transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Daha dnce
biiyiik veri setleri ile egitilmis olan YOLOv3.weights dosyasi,
modelin baslangi¢ agirliklar olarak kullanilmig ve model, 6zel
olarak toplanan veri kiimesiyle yeniden egitilmistir. Egitim
asamasina ge¢meden Once, modelin konfigiirasyon ayarlari
dikkatlice  yapilandirilmistir. ' YOLOv3.cfg  dosyasinda
asagidaki temel parametreler, egitim senaryosuna ve donanim
kapasitesine uygun olarak diizenlenmistir:

classes = (egitilecek sinif sayisi)

filtre say1si=(classes + 5) * 3

max_batch = classes*2000
steps=(max_batch*%20),(max_batch%80)

Bunlara ek olarak, batch ve subdivision gibi parametreler
de donanim kapasitesi géz Onlinde bulundurularak optimize
edilmistir. Egitim silirecinde transfer Ogrenme yodntemi
uygulanmigtir. Daha 6nce biiyiik veri setleri ile egitilmis olan
YOLOv3.weights dosyasi, modelin baslangi¢ agirliklart olarak
kullanilmig ve model, 6zel olarak toplanan veri kiimesiyle
yeniden egitilmistir. Egitim boyunca modelin performansi
titizlikle takip edilmis; dogruluk oranlar1 ve kayip degerleri
(loss) gozlemlenmistir. Loss degeri, modelin egitim sirasinda
yaptig1 hata miktarini gosteren kritik bir metriktir. Bunun yani
sira, modelin nesne algilama basarisin1 degerlendirmede en
yaygin kullanilan metriklerden biri olan mAP (Mean Average
Precision) de hesaplanmigtir. Gergeklestirilen — deneysel
caligmada, mAP degeri %51 olarak elde edilmistir (Sekil 2).
Her ne kadar bu oran ideal bir dogruluk seviyesinin altinda olsa
da, wveri kiimesinin genisletilmesi ve modelin farkli
parametrelerle yeniden egitilmesi ile daha giivenilir ve yliksek
dogruluklu sonuglar elde edilmesi miimkiindiir. Tipki diger
yapay sinir a8 algoritmalarinda oldugu gibi, YOLO
algoritmasinin da egitilmesi kaginilmaz bir zorunluluktur. Bu
egitim siirecinde, belirlenen hedef dogrultusunda en uygun veri
kiimeleri olusturulmali ve alaka diizeyine gore dikkatlice
secilmelidir [8].

I1I. PERFORMANS DERECELENRIRME PARAMETRELERI

Egitilen model, ger¢ek zamanli nesne tespiti icin Raspberry
Pi ve bagl bir kamera araciligiyla test edilmistir. Kamera
goriintiileri OpenCV kullanilarak alinmig, her kare modelin
giris formatina uygun hale getirilerek isleme tabi tutulmustur.
YOLOv3 modelinin ¢iktilari, tespit edilen nesnelerin
konumlarin1 ve hangi smifa ait olduklarini belirterek ekranda
gorsellestirilmigtir.  Gergek zamanli algillama siirecinde,
Raspberry Pi'nin islem giicii gdz 6niinde bulundurularak gesitli
eniyilemeler uygulanmistir. Modelin hizin1 artirmak igin giris
goriintiileri  sikistirilmig,  yalmzca  gerekli  katmanlar
kullanilarak ¢ikarim siireci hizlandirtlmistir. Bunun yani sira,
belirli bir esik degerinin altindaki tahminler filtrelenerek
gereksiz hesaplama yiikii azaltilmistir. Modelin basarimini
degerlendirmek amaciyla Mean Average Precision (mAP),
kesinlik (precision), anma (recall) ve F1 skoru gibi dlgiitler
kullanilmigtir. Nesne tespiti modellerinin dogruluk seviyesini
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belirlemek i¢in True Positive (TP), False Positive (FP) ve False
Negative (FN) gibi parametreler hesaplanarak detayli analizler
gerceklestirilmistir. Bir nesnenin dogru sekilde tespit edilip
edilmedigini belirlemek i¢in Intersection over Union (IoU)
metrigi kullanilmistir. Eger IoU > 0.5 ise, tespit edilen nesne
dogru kabul edilir ve True Positive (TP) olarak degerlendirilir.
IoU < 0.5 veya ayni nesne i¢in birden fazla sinirlayict kutu
olusturulmugsa, bu durum False Positive (FP) olarak kabul
edilir. Ote yandan, tespit edilmesi gereken nesne gdzden
kacirilmig veya yanlis siniflandirilmigsa, False Negative (FN)
olarak kaydedilir.

- Ui
Kesinlik = ——— (1)
TP + FP
P
Anma = ——— 2)
TP + FN
mAPE
Jron
“lor
s H | | Foi it T e -
\\\N_.\__

current avg loss = 01902 iteration = 2000  approx. time loft = D18 hours
‘s’ Lo save : oh

Press e : ohart.png - Saved Iteration number In ofg max_batches=2000

Sekil. 2. Egitim sirasinda ¢ikarilan loss (mavi) ve mAP(kirmizi) grafikleri

Bu iki olgiitiin birlikte degerlendirilmesi gerektiginde, F1
Skoru hesaplanir. F1 skoru, kesinlik ve anmanin harmonik
ortalamasi olarak tanimlanir:

Kesinlik x Anma
R =pes SEIIATE ©

Kesinlik+Anma

Bunlara ek olarak, modelin basarisim1 daha detayli analiz
etmek amaciyla Average Precision (AP) ve Mean Average
Precision (mAP) metrikleri kullanilmigtir. AP, modelin belirli
bir sinifa ait nesneleri ne kadar basarili tespit ettigini dlgerken,
mAP, tiim siniflar i¢in hesaplanan AP degerlerinin ortalamasi
olarak ifade edilir:
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AP = j P(r)dr (4)

1 N
mAP=—=)" AP (5)
N

i=1

Burada P(r), kesinligin anmaya gore degisim fonksiyonunu, N
ise toplam smif sayisimi ifade eder. Modelin siniflandirma
basarimim1  daha iyi anlamak i¢in Receiver Operating
Characteristic (ROC) egrisi ve Alan Altindaki Egri (AUC -
Area Under Curve) analizleri gergeklestirilmistir. ROC egrisi,
modelin farkli esik degerlerinde TP ve FP oranlarinin nasil
degistigini gorsellestirirken, AUC degeri modelin genel ayirt
ediciligini dlger:

AUC = j TPR(FPR)d(FPR) (6)

Burada TPR (True Positive Rate) ve FPR (False Positive Rate)
su sekilde hesaplanir:

TP
TPR = ——— 7)
TP + FN
FP
FPR = ——— (8)
FP+TN

Ek olarak, IoU metrigi farkli esik degerleriyle incelenmis,
modelin yiiksek dogruluk gerektiren senaryolardaki basarimi
analiz edilmistir. IoU = 0.5 yerine IoU = 0.75 gibi daha siki
bir esik degeri kullanildiginda modelin dogruluk oranindaki
degisimler detayli sekilde degerlendirilmigtir. Tim bu
metriklerin birlikte ele alinmasi, modelin genel dogruluk
seviyesinin ve farkli senaryolardaki performansinin kapsamli
bir sekilde analiz edilmesini saglamaktadir.

100 YOLO/Darknet Performans Metrikleri

Deger (%)

—8— Kesinlik {Precision}
—&- Anma (Recall)
—8— F1 Skaru

2 4 6 B 10
Iterasyon

Sekil. 3. Kesinlik(Precision), Anma(Recall), F1 skor grafigi
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IV. SoNu¢

Bu c¢alismada, YOLOv3 modeli kullanilarak doért ayakli bir
robot i¢in nesne tespiti gerceklestirilmistir. Modelin egitimi,
Ozel olarak toplanan ve etiketlenen veri seti ile tamamlanmig
ve ardindan ger¢cek zamanli testler uygulanmistir. Yapilan
deneyler sonucunda, modelin belirlenen nesneleri basariyla
tespit edebildigi gozlemlenmistir. Ancak, Raspberry Pi gibi
sinirli iglem giicline sahip cihazlarda YOLOv3 modelinin
caligtirllmas1 sirasinda performans kisitlamalar1 yasandigi
tespit edilmistir. Modelin hizin1 artirmak amaciyla c¢esitli
eniyileme teknikleri uygulanmis olsa da, donanim
kapasitesinin  sinirli  olmasi nedeniyle bazi gecikmeler
meydana gelmistir. Ileri calismalarda, modelin daha az islem
yiikli gerektiren versiyonlart (YOLOv4-Tiny, YOLO-Nano
gibi) tizerinde testler yapilmasi ve eniyileme siireglerinin
derinlestirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica, modelin robotun
hareket mekanizmasiyla entegre edilerek nesne tespiti sonrasi
karar alma siireglerine katki saglamasi planlanmaktadir. Bu
sayede, robotun karmasik ortamlarda daha etkin bir sekilde
hareket edebilmesi ve engelleri algilayarak uygun manevralar
gercgeklestirmesi amaglanmaktadir.
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