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OZET

Glinlimiizde robotlar ve insansiz sistemlere, savunma, saglik, tarim, madencilik, siiriiclisiiz
araclar, gezegen kesifleri ve niikleer tesis glivenligi gibi yaygin bir alanda biiylik gorevler
diismektedir. Gergeklestirecekleri gorevlerde robotik ve insansiz sistemlerin kendi
konumunu ve ¢evresini bilmesi operasyonlarin basarili bir sekilde sonuglandirilmasi igin
olduk¢ca oOnemlidir. Dis mekénlarda operasyon gerceklestirecek insansiz sistemler
cogunlukla konum bilgisini elde etmek ig¢in Kiiresel Konum Belirleme Sistemleri
uydularindan yayinlanan pozisyon ve zaman sinyallerini kullanmaktadir. Fakat kimi
durumlarda (sinyal karistirilmasi, uydu goriis agisindan ¢ikma, i¢ mekanda / farkli
gezegende gorevler gibi) bu sinyalleri kullanmak miimkiin olmamaktadir. Bu durumlarda
alternatif konumlama ve haritalama metotlar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada diisiik
maliyetli monokiiler RGB kamera kullanilarak goriintii temelli es zamanli konumlandirma
ve haritalandirma (vVSLAM) i¢in hareket bulanikligina dayanikli bir ¢er¢eve onerilmistir.
Onerilen cerceve agresif manevra kabiliyetine sahip dron platformlar1 tarafindan
gerceklestirilen hizli donme hareketlerinde bile sistemin hareket bulanikligi kaynakli takip
kaybini ugramasini dnleyebilmektedir. Ortaya konulan yeni ¢ergevede, daha 6nce vSLAM
cercevelerinde yer almayan hareket bulaniklig: tespit ve azaltma modiilleri yer almaktadir.
Hareket bulanikligina dayaniklt vSLAM g¢ercevesi hem 6znitelik temelli hem de dogrudan
vSLAM metotlari ile denenmis ve ¢ergevenin basarisi deneysel olarak kanitlanmistir.

Bilim Kodu ;90521

Anahtar Kelimeler : Goriintii  temelli es zamanli olarak konumlandirma ve
haritalandirma, hareket bulanikligi, 6znitelik temelli yontemler,
dogrudan yontemler
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ABSTRACT

Today, robots and unmanned systems have major tasks in such widespread areas such as
defence, healthcare, agriculture, mining, self-driving cars, planetary exploration and
nuclear facility security. It is very important for the robotic and unmanned systems to be
aware of their own location and environment in the tasks they perform, to fulfil their
operation needs successfully. Unmanned systems that operate outdoors mostly use position
and time signals broadcasted from Global Navigation Satellite Systems to obtain location
information. However, in some cases such as signal interference, exiting the satellite line
of side, indoors / a different planet missions, it is not possible to use these signals. In such
cases, alternative localization and mapping methods are used. In this study, a motion blur
resistant framework is proposed for visual Simultaneous Localization and Mapping
(VSLAM) using a low cost monocular RGB camera. The proposed framework can avoid
tracking loses due to motion blur, even during rapid rotations performed by aggressively
maneuverable drone platforms. In the proposed framework, there are motion blur detection
and reduction modules that were not previously included in the vSLAM frameworks. The
motion blur-resistant vSLAM framework has been tested with both feature-based and
direct vSLAM methods, and the success of the framework has been experimentally proven.

Science Code : 90521

Key Words : Visual simultaneous localization and mapping, motion blur, feature
based methods, direct methods
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TESEKKUR

Bu teze konu olan ¢alisma, smir Otesi operasyonlar kapsaminda 6zellikle magara, tiinel
gibi i¢ mekanlarda gorev yaparken sehit veya gazi olmus askerlerimizin acisinin ¢ok taze
oldugu bir donemde baglatilmistir. Bu acidan, 6zellikle bu vatan1 vatan yapan tiim
kahramanlarimiza ve iilkemizin teknolojik ilerlemesine katki sunan herkese tesekkiirii bir

borg bilirim.
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1. GIRIS

Insansiz ve robotik sistemlere son dénemde insan unsuruna yardimei olarak gesitli gdrevler
verilmektedir. Giiniimiizde bu sistemlerin bazi tehlikeli, riskli, insan giiciinii asan
gorevlerde dogrudan insan yerine kullanilmasi da miimkiin hale gelmistir. Gelecek yillarda
robotlar ve insansiz sistemlerin hemen hemen her alanda yer alacagi goriilmektedir. Artan
algilama, planlama ve davranis teknolojileri sayesinde artik pek c¢ok gorev insansiz
sistemler tarafindan kolayca yerine getirilebilmektedir. Algilama teknolojileri, insansiz
platformlarin ¢evresi ve kendisi hakkinda anlamlandirma yapabilmesini ve dis diinyadan
alman verileri planlama amach olarak kullanabilmesini saglamaktadir. Algilama
teknolojileri ile iiretilen veriler ne kadar dogru ise o kadar etkili gérev ve davranis
planlamalar gergeklestirilebilmektedir. Daha sonra bu davranig hayata gecirilerek insansiz

sistem tarafindan gorev icra edilmektedir.

Algilama teknolojileri, insansiz platformlarin hizinin, durumunun, pozisyonunun ve gorev
yaptigr ¢evrenin Ozelliklerinin ¢ikarilmasin1  saglamaktadir. Bu teknolojilerin en
onemlilerinden bir tanesi de konumlama ve haritalama teknolojileridir. Dogru bir
konumlama yapilamadiginda, insansiz platformun planladigi gorevdeki konumlar da yanlis
olmaktadir. Benzer sekilde dogru haritalamay1 olusturmak, ¢evrenin dogru olarak ifade

edilmesini ve degerlendirilmesini saglamaktadir.

Insansiz ve robotik sistemler genellikle dis mekanda konumlama teknolojisi olarak Kiiresel
Konum Belirleme Sistemi (Global Navigation Satellite Systems - GNSS) kullanmaktadir.
GNSS uydularindan yayinlanan zaman ve konum sinyallerleri kullanarak platform kendi
konumlamasini gerceklestirmektedir. Fakat cesitli yapilarin yer aldigi meskiin mahalde
ortamlarinda GNSS sinyalleri etraftaki bu yapilara carparak ve farkli yansimalar (g¢ok
yolluluk) yaparak insansiz sistemlere ulagmaktadir. Bu durumda insansiz sistemler
uydulara olan mesafesini tam olarak belirleyememekte ve yanlis konum tahmininde
bulunabilmektedirler. I¢ mekanda gorev yapmasi istenen daha kiiciik boyutlardaki
sistemler ise bu sinyallere erisim saglayamamaktadir. Benzer sekilde tiinel, yer alt1 ya da
farkl1 gezegenlerde gergeklestirilecek gorevlerde de diinya ydriingesinde yer alan
uydulardan yapilan yaymlar kullanilamaz hale gelmektedir. Ayrica o6zellikle savunma

uygulamalarinda uydulardan yayimlanan GNSS sinyalleri diisiik giiclii vericiler ile taklit



edilebilmekte ve karistirma uygulanabilmektedir. Diisman unsurlar tarafindan karigtirilan/
taklit edilen uydu sinyalleri insansiz platformlara farki bir yerde oldugu bilgisini vererek
gbrevin basarisiz olmasina neden olabilmektedir. Yukarida bahsi ge¢en nedenler ile GNSS
sinyali kullanimina alternatif es zamanli konumlama ve haritalama (Simultaneous
localization and mapping -SLAM) teknolojileri {izerine uzun yillardir akademik diinyada
ve endiistride ¢alismalar yapilmaktadir. insansiz sistemlerin ve 6zellikle insansiz hava
araclarinin batarya, agirlik ve maliyet kisitlar1 nedeniyle SLAM teknolojilerinde en fazla
tercih edilen sensorlerden bir tanesi de goOrsel sensor olan kameralardir. Yalnizca
kameradan elde edilen veriler kullanilarak es zamanli konumlama ve haritalama saglayan
teknolojiler gorsel es zamanli konumlama ve haritalama (visual Simultaneous Localization

and Mapping - VSLAM) teknolojileri olarak bilinmektedir.

Insansiz sistemlerdeki teknolojik ilerlemeler sayesinde platform boyutlar1 giinden giine
kiigtiltilmekte ve pek cok gorevde artik daha kiicliik ve daha az gii¢ tiikketimine sahip
sistemler kullanilmaktadir. Bu nedenlerle daha diisiik hacimli ve hafif kameralara olan ilgi

artmaktadir.

Bu teze konu olan calismada diisiik maliyetli, diisiik gii¢ tiiketimli, hafif, platform iizerinde
kolaylikla konumlandirilabilecek ve her kullanimda kalibrasyon ihtiyact duyulmayan
monokiiler RGB kameralar ile gergeklestirilen konumlama ve haritalama teknolojileri
incelenmistir. Bu tipte kameralarin 0Ozellikle ilerleyen donemde pek c¢ok sahada
kullaniminin artmast planlanan mikro / nano Olgekteki insansiz sistemlerde de
kullanilabilir olmast 6nem tasimaktadir. Clinkii yakin gelecekte bu sistemlerden belirli
alanlara daha biiyiik araglardan (biiyiik insansiz araclar, ugaklar ya da helikopterler gibi)
yiizlerce, binlerce adet serpilerek, bu sistemlerin alana yayilmasi ve tekil ya da siirii
halinde gorev icra etmesi planlanmaktadir. Bu durumda pek ¢ok platformun tekrar
kullanim1 da miimkiin olmayabilir. Bu yiizden en optimum maliyetin ve gorev siiresinin

saglanmas1 amaciyla bu monekiiler kamera tipi se¢ilmistir.

Literatiirde yer alan vSLAM algoritmalarimin performanslari genellikle yiiksek
cOziintrliikli kaliteli kameralar ile olusturulan veri kiimeleri altinda degerlendirilmektedir.
Fakat yaptigimiz ¢alismalarda bu algoritmalarin diisiik kaliteli kameralar ile alinan diisiik
¢Ozliniirliiklii goriintiilerde belirlenen yoriingeleri tamamlayamadiklart gézlemlenmistir.

Bu problemin tespiti i¢in uygun fiyatli, daha diisiik kalitede kamera kullanilarak veri



kiimeleri olusturulmus ve vSLAM algoritmalarinin takip kaybina ugramasinin nedeninin
cogunlukla hareket bulanikligi oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle GNSS sinyali
almamayan ortamlarda goriintii temelli konumlandirma ve haritalandirmada en uygun
¢cOziimii saglayabilecek monokiiler RGB kameralarin, takip kaybina ugramadan

caligabildigi yeni bir vSLAM cercevesi Onerilmistir.

Bu vSLAM c¢ercevesi daha onceki cercevelerde yer almayan ve basit bir konvoliisyon
islemi ile goriintiideki odak Olgiim skorunun elde edilmesini ve eger belirlenen esik
degerinin altinda kalinirsa bu goriintiiniin bulaniklik azaltma yontemi ile diizeltilerek takip

islemine devam edilmesini saglamaktadir. Onerilen bu yeni vSLAM cercevesi ile:

1. Ilk defa odak &lgiim operatorii VSLAM algoritmalarina dahil edilerek bulaniklik
seviyesi tespiti gergeklestirilmistir. Bu sayede yiliksek hareket bulaniklig
seviyelerine sahip kareler, takip kaybina neden olmadan algilanabilir.

2. Yalnizca bulaniklik diizeyi yiiksek kareler diizeltilerek algoritmanin hem
haritalama hem de izleme asamalarinda ¢alismaya devam etmesi saglanmistir.

3. Ek bir donanim ihtiyact olmadan, mikro / nano olgekteki insansiz istemlerde bile

takip kaybina ugramadan gorev yonetilmesi amag¢lanmistir.

Onerilen gergevenin basarimi hem 6znitelik temelli hem de dogrudan vSLAM metotlarinda
8 farkli bulaniklik azaltma yontemi ile test edilmis ve ¢ergevenin ¢esitli islem hizlarinda

farkli metotlardaki basaris1 sunulmustur.

Onerilen gergeve ile GNSS sinyali alimamayan ortamlarda monokiiler RGB kamera
kullaniminda 6zellikle hizli 6teleme ve donme hareketlerinde meydana gelen hareket
bulaniklig1 kaynakl takip kayiplar1 6nlenmekte ve vSLAM algoritmalarinin daha diisiik
kaliteli kameralarda da konumlama ve haritalama gorevlerine devam etmesi

saglanabilmektedir.

Bu tezin ikinci boliimiinde genel olarak insansiz hava araglarindan, {igiincii boliimiinde
insansiz sistemlerde goriintii temelli navigasyon uygulamalarindan bahsedilmistir.
Dordiincii boliimiinde hareket bulanikligi detayli olarak incelenmis, besinci boliimde ise
hareket bulanikliginin azaltilmasinda kullanilan yontemler detaylandirilmistir. Altinct

boliimde gergeklestirilen deneysel caligmalar anlatilarak sonuglar sunulmustur. Tezin



yedinci ve son bolimiinde sonuglar degerlendirilerek, gelecekte gerceklestirilebilecek

caligmalar hakkinda bilgi verilmistir.



2. INSANSIZ HAVA ARACLARI

Insansiz hava araglar1 (IHA) son dénemde savunma, saglik, tarim, madencilik ve gezegen
kesifleri de dahil olmak iizere pek cok alanda kullanilmaktadir. Giin gegtikge THA’larin
kabiliyetleri ve gerceklestirebildikleri gorev c¢esitliligi artmaktadir. Bu durumun ¢evresel,
ekonomik ve diplomatik pek ¢ok nedeni mevcuttur. Bu nedenleri daha iyi analiz edebilmek
icin, insansiz sistemleri insanli sistemlerle kiyaslamak faydali olacaktir. Tabi ki farkl
operasyonlarda insanli ve insansiz sistemlerin farkli avantajlar1 ve birbirine iistiin olduklar1
durumlar olabilir fakat IHA larin kullaniminin yayginlasmasindaki gerekgeleri gormek igin
bu tip analizlerden 6nemli bakis agilar1 kazandirabilirler. {HA’larin savunma amaciyla
kullanim: ¢ogunlukla Ingilizce olarak “DDD” (Dull-Dirty-Dangerous / sikici—Kirli-
tehlikeli) seklinde ifade edilen askeri bir deyim ile 6zetlense de bu rollere ek olarak gizli,
cevresel, ekonomik ve diplomatik bazi goérevlerde de IHA’lar rahatlikla

kullanilabilmektedir (Austin, 2011).
2.1. insansiz Hava Araclarmm Rolleri
Sikict Roller

Belirli bir alandaki siirekli gbézetim, devriye ve tarama gorevleri insan tarafindan
platformda yer alarak kullanilan hava araglari i¢in olduk¢a sikici deneyimler
olabilmektedir. Pilotlarin dinlenmeden, siirekli ayni alana bakmasi ya da kullandiklari
platformlara aynm1 hareketleri yaptirmasi personelin goreve yogunlasmasinin ve gorev
etkinliginin azalmasina neden olacaktir. Insansiz araglar belirli bolgenin siirekli olarak
gozetlenmesi, aym1 mevkiinin taranmast gibi gorevlerde etkin sekilde gorev
yiiriitebilmektedir. Onceden tammlanms rotalarda (way point) diizenli hareket
gergeklestirebilmekte ve platform iizerindeki kameralardan, radar sistemlerinden ve diger
sensor sistemlerinden alinan anlik verilerde degisme meydana geldiginde operatdre bilgi

iletebilmektedirler.



Kirli Roller

Kimyasal, radyoaktif, biyolojik ve niikleer (KRBN) maddelere maruz kalinabilecek
ortamlarda IHA’larin ve robotlarin kullanimi, personelin ilgili alanda karsilasabilecegi
riskleri &nlemektedir. Ilgili bolgede kimyasal, radyoaktif, biyolojik ve niikleer (KRBN)
ajanlarin tespiti ve ortamin bu ajanlardan armdirilmas: agisindan IHA’lara ve robotlara

gorev verilmesi tercih edilebilmektedir.

Tehlikeli Roller

Ucan cisimlere karsi yiiksek seviyede korunan alanlarda (radar ve termal algilayici
sistemlerin ve kameralarin kullanildigi) IHA boyutlar1 agisindan insanli sistemlere (ugak
ve helikopter) gore avantajli olmaktadir. Bu tip gorevlerde ¢ogunlukla ugaklar: tespit eden
ve onlara kilitlenerek imha etmeye ¢alisan ucaksavar sistemleri alanda savunma amagh
olarak yer almaktadir. Bu nedenle ugak-helikopter gibi tespiti daha kolay olan insanl
platformlarin, maruz kalacaklar1 tehlikenin IHA platformlarindan daha biiyiik olmasi

beklenmektedir.

Ozellikle askeri personelin zarar gorebilecegi tehlikeli operasyonlarda IHA’lar1 ve
robotlar1 kullanmak avantaj saglamaktadir. Askeri personelin arar gore ihtimalinin oldugu
durumlarda, insansiz platforma zarar gelmesi bu tip tehlikeli operasyonlarda kesinlikle
tercih edilmektedir. IHA’lar1 ve robotlar1 uzaktan kullanan operatdrlerin tehlikeli
operasyonlarda bile can giivenligi cogunlukla saglanabilmektedir. Ormanlik alanlarda ya
da dogal afet senaryolarinda ugaklar ile algak ugus yaparak olaya miidahale etmek bu tip
tehlikeli gorevlere drnek olarak verilebilir. Bazen bu rollerde ucagin beklenmeyen sekilde
hasar almasi miirettebatin zarar gormesine neden olabilmektedir. Gorevin tehlikeli
oldugunu bilmek miirettebatin géreve olan ilgisini de diislirebilmekte ve goreve yonelik
duyulan kaygi nedeniyle yanlis uygulamalar yapmasma neden olabilmektedir. Bu tip

durumlarda THA’larin kullanimi tercih edilmektedir.

Gizli Roller

Askeri ve sivil operasyonlarda diisman ya da suglu tespiti ile personelin onceden

uyarilmas1 gereken kosullar olabilmektedir. IHA larm diisiik ses ve termal izleri nedeniyle



dikkat ¢ekmemesi bu tip operasyonlarda fark edilmeden gorevin basartya ulastirilmasini
saglamaktadir. Benzer sekilde tilkelerin hava sahasinda meydana gelen ihlaller kimi zaman
diplomatik krizlere hatta ¢atismalara neden olmaktadir. Bu tip durumlarda IHA’larin

kullanimi fark edilme ihtimalini diisirmektedir.

Arastirma Rolleri

Insanl1 ugaklarin insansiz olarak kiigiik 6l¢ekli kopyalarmin yapilmasi ve test amacli olarak
kullanilmasi, ger¢ek c¢evre kosullart altinda daha az maliyetli ve daha az tehlikeli testler
yapilmasint miimkiin kilmaktadir. Ayrica gozlemlenen test sonuglarina goére daha hizl
modifikasyonlar yaparak, sistemin tekrar zaman kaybetmeden testlerini gerceklestirmek
miimkiin olabilmektedir. Beklenenden ¢ok daha zorlayici hava kosullarinda testlerin
yapilmasinda da bu kiiciik olgekli kopyalarin kullanimi ile asil platform {izerinde
gerceklestirilemeyecek testler gerceklestirilebilmektedir.  Gergeklestirilen bu testlere
miirettebatin katilmamasi da ayrica olast kaza durumunda herhangi bir can kayb1 ya da

yaralanma ihtimalini de ortadan kaldirmaktadir.

Cevresel Acidan Kritik Roller

[HA’larin ¢evreye vermis oldugu rahatsiziik seviyesi ozellikle sivil gorevler
diistintildiiglinde ugak ve helikopter gibi platformlara gore oldukc¢a az olmaktadir. Bu
durum insansiz sistemlere hem platformun kullandig1 yakit miktar1 ve emisyon seviyesi
acisindan c¢evreyi daha az kirletmesi hem de meydana getirdigi giiriiltiiniin daha az olmasi

anlaminda Ustiinliik saglamaktadir.

Ekonomik Nedenler

Insansiz hava araglarmin, aym gorevlerde kullanilan platform iizerinde insan tarafindan
kullanilan hava araglar1 ile karsilastirildiklarinda kullanilan malzemeler ve platform
boyutlar1 degerlendirildiginde iiretim maliyetleri acisindan IHA’larin avantajli olduklar:
bilinmektedir. Benzer sekilde bakim maliyetleri, hangar maliyetleri ve isletme maliyetleri
acisindan da THA’lar daha az maliyetli olmaktadir. Bir IHA ile gerceklestirilen basit bir
gorev genellikle bir pilot ve bir gdzlemci miirettebatin yer aldig iki kisilik kii¢lik bir ugak

ile gerceklestirilebilmektedir. Miirettebat ve pilotun platform igerisinde yer alacaklari
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diisiiniildiigiinde ayrica bir hacim gerektigi ortadadir. IHA’larda bu ek hacimlere ihtiyag
duyulmamaktadir. Yapilan ¢alismada (Austin, 2011) insanli hava aracinin tagimasi gereken
kiitleler degerlendirildiginde (kapilar, gévdenin kendisi, camlar vb.) platform agirligir 230
kg olurken, ayn1 gorev yaklasik 10kg agirhgindaki bir IHA ile gerceklestirilebilmektedir.
Bu agirliklara yakit miktarlari eklendiginde agirliklarin sirasiyla 750 kg ile 35 kg

seviyelerine ¢ikacagi degerlendirilmektedir.

Ik Maliyetler

IHA’lar agisindan degerlendirildiginde gozetleme sensdrleri yaklasik agirligin %3-4’i,
ilgili sensorleri tasimak igin gereken motor giicli yaklasik toplam giiciin %2,5’u ve
sensoriin  kapladigr alan tiim platformun %25’i olarak kabaca degerlendirilmektedir

(Austin, 2011).

Insanl1 ugaklarin motor ve platform maliyetleri ise, uculacak menzil ve agirlik ile oldukca
degisiklik gostermektedir. Sadece kesif amacina yonelik olarak kullanilacak bir ucak
diisiiniildiigiinde, IHA nin maliyeti yaklasik olarak insanli ucagmm %3 {ii olacaktir diye
degerlendirilebilir fakat bu durum tam olarak dogru degildir. Ciinkii [HAlarin iiretiminde
hafif olmasi istenen malzemelerin maliyeti, beklendigi 6l¢lide ucuza mal edilememektedir.
Benzer sekilde IHAlarda yer alan ve kontrolii saglayan radyo haberlesme sistemleri gibi
sistemlere de ugaklarda kontrol amaciyla ihtiya¢ duyulmadig: i¢in daha basit haberlesme

altyapilar1 kullanilabilmektedir.

Insanl1 ucaklarin elektronik parcalarmin daha karmasik ve 6zellikle ugus kontrol sisteminin
acil durumlar i¢in yedekli olmasi gibi durumlardan dolayr daha maliyetli oldugu
bilinmektedir. Benzer sekilde IHA’larda operatdr ile platform arasinda arayiiz saglayan
kontrol istasyonunun gerekliligi de mevcuttur. Kontrol istasyonu da ayr1 bir maliyet olarak

degerlendirilmektedir.

Yukarida yer alan tiim maliyetler degerlendirildigin ana kalemlerde asagidaki gibi bir

ortalama yaklasim yapilabilir:

e [HA’larin platform gdvde maliyeti, insanl1 ugak maliyetinin %20-40"

e [HA kontrol istasyonu, insanli ugak maliyetinin %20-40'1



e IHA + IHA kontrol istasyonu Insanli ucak maliyetinin %40-80'i

IHA’lar ile insanli platformlarin ilk maliyetlerinin karsilastirilmas: asagida Cizelge 2.1°de

verilmistir.

Cizelge 2.1. IHA ve insanli platformun ilk maliyet Karsilastirmasi

[HA Platformu Alt Bileseni

Insanli Ugaga Gore IHA nin Goreli Maliyeti

IHA’larin platform gévde maliyeti

Insanli ugak maliyetinin %20-40"1

IHA kontrol istasyonu

Insanli ugak maliyetinin %20-40"1

IHA + IHA kontrol istasyonu (Toplam)

Insanli ugak maliyetinin %40-80'i

Isletme Maliyetleri

Isletme maliyetleri degerlendirildiginde, Cizelge 2.2°deki gibi bir genel degerlendirme

yapilabilir (Austin, 2011):

Cizelge 2.2. IHA ve insanli platformun isletme maliyeti Karsilastirmasi

[HA Isletme Maliyet Kalemi

Insanli Ugaga Gore IHA nin Goreli Maliyeti

Isletme sermayesi faizi

Ugak igletme sermayesinin %40-80 i

Amortisman giderleri

Insanl ugagin yaklasik %30-%60’1

Hangar maliyetleri ve  kontrol

istasyonu idamesi

Insanli ugagin ihtiyacinin %20’si

Personel(operator) giderleri

Pilot ve miirettebat maliyetlerinin %40-80 i

Yakat giderleri

Insanli ugak yakit maliyetinin %5’

Bakim maliyetleri*

Insanli ugak bakim maliyetlerinin %20’si

Sigorta maliyetleri**

Insanli ugagin sigorta maliyetlerinin %30’u

[HA isletme maliyetleri (Toplam)

Insanli ugagin isletme maliyetlerinin %401

* Hava miirettebatina yerdeki personelden daha fazla {icret ddenir, daha erken emekli

olurlar ve diizenli, daha titiz bir tibbi muayene siirecinden gegmektedir.
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** Hava miirettebatinin can giivenligini saglamak ve platformda meydana gelen hasarlar
temin etmek agisindan insanli ugaklarda riskin fazla olmasi nedeniyle sigorta maliyetleri

yiiksektir.

Yukarida bahsi gegen nedenler IHA lara olan ilginin nedenlerini gdstermektedir. Bir IHA
tasarlanirken, bahsi gecen rollerden birine ya da birkagina uygun sekilde
tasarlanabilmektedir. Baz1 IHA’lar sadece tek amag icin (sadece kesif gdzetleme gibi)
tasarlanirken, bazilar1 birgok amaca hizmet edecek sekilde cesitli kabiliyetler ile
donatilabilmektedir. Bu nedenle simdiye kadar farkli bircok IHA smiflandirmasi
yapilmistir. Aksiyon mesafesi goz Online alindiginda asagidaki gibi bir siniflandirma

yapmak miimkiindiir (Carrillo, Lopez, Lozano ve Pégard, 2012).

2.2. Insansiz Hava Arac¢larimn Simflandirilmas:

Yiiksek irtifa uzun siireli dayamklilik (High-altitude long-endurance - HALE)

15000 metre irtifada ve 24 saatten fazla ugus yapabilen sistemler bu sinifta yer almaktadir.

Uzun menzilde kesif ve gozetleme operasyonlarinda ¢ogunlukla kullanilmaktadir.

Orta irtifa uzun siireli dayaniklilik (Medium-altitude long-endurance -MALE)

Maksimum 24 saat dayaniklilik ile 500015000 metre irtifa arasinda ugabilen sistemlerdir.
HALE tipi insansiz hava araglarina benzer misyonlarda kullanilabilirler. Fakat bu sistemler

daha yakin mesafelerde gorev icra etmektedirler.

Orta Menzilli veya Taktik IHA (Tactical UAV -TUAV)

HALE ve MALE platformlarindan daha kii¢lik ve daha sade sistemlerdir. 100 kilometre ile

300 kilometre arasindaki mesafelere yapilan uguslarda gorev almaktadirlar.

Yakin Menzilli IHA

100 km calisma menzilinde gorev alirlar. Kesif, hedef belirleme, havaalan1 giivenligi,

elektrik hatlar1 muayenesi ve trafik izleme gibi operasyonlarda tercih edilmektedirler.
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Mini IHA (MUAV)

Agirhig 20 kg mertebesinde olan bu tip IHAlar, yaklasik olarak 30 km menzillerde gorev
yapmaktadir.

Mikro ITHA (MAV)

Kanat ag¢iklig1 150 milimetreden fazla olmayan IHA'lar bu sinifa girmektedir. Binalarin yer

aldig1 sehir i¢i ortamlarda da gorev alabilen THAlardir.

Nano Hava Araclar1 (NAYV)

Yaklasik 10 milimetrelik boyutlara sahip, siirii halinde radar karistirmak gibi amaglarda
kullanilan, ayrica oldukca kisa menzillerde gozetleme yapabilen araglardir. Bu araglar

tizerinde olabildigince kiigiik, kompakt tahrik sistemleri ve kameralar barindirmaktadir.

2.3. Insansiz Hava Araclarimin Tasarimlarima Gore Siniflandirilmasi

Insansiz hava araglar1 yapilarina / tasarimlarina gore dort ana kategoride incelenmektedir

(Carrillo ve digerleri, 2012).

Sabit Kanat

Uzun mesafeli, uzun menzilli ve yiiksek irtifa gerektiren operasyonlarda kullanilmak iizere
planor benzeri, kanatlar1 hareket etmeyen ve sliziilme hareketi gergeklestirebilen
sistemlerdir. Sivil uygulamalarda meterolojik tahminler ve afet ile miicadele gibi amaglarla
kullanilmaktadir. Askeri uygulamalarda ise yukarida bahsi gegen kesif ve gozetleme
uygulamalar1 i¢in uygun fonksiyonel oOzellikler gostermektedir. Bu sistemler GPS
sinyallerini ve ataletsel navigasyon sistemlerini kullanarak uygun konumda ugus

gergeklestirmektedir.
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Doner kanat

Doner kanath insansiz hava araglari, iizerinde pervane ve pervaneyi dondiiren motor
sistemlerini kullanarak ucgabilen ve c¢ogunlukla siiziilme hareketi gerceklestiremeyen
araclardir. Doner kanatli IHA’larin en bilindik 6rnegi helikopterler ve dronlardir.
Helikopterler aslinda iki rotor bulunduran ugaklar olarak degerlendirilmektedir. Dron
platformlarinda ise ihtiyaca ve kaldirilacak ylike gore genellikle 4, 6 ve 8 adet rotor
kullanilabilmektedir. Bu sistemlerin en avantajli tarafi havada asili kalabilme
yetenekleridir. Sadece dikey olarak kaldirma kuvveti iireterek havada olduklar1 gibi
kalabilmektedirler. Bilindigi {izere dronlarin kullanimi gerek sivil gerekse askeri
uygulamalarda oldukga genistir. Tarim, fotograf¢ilik ve gezegen kesfi gibi sivil alanlarda

bile 6rneklerini gérmek miimkiindiir.

Cirpan Kanat

Cirpan kanatli IHA’lar halen gelistirme asamasinda olup olgunluk seviyesinin yiiksek
oldugu bazi Ornek iiriinler mevcuttur. Bu platformlar olduk¢a kiigiik gorev yiikleri
tagimayabilmektedir ve kisa mesafelerde gorev almaktadirlar. Bu platformlarin avantajlart
dikey inis kalkis yapabilmesi ve az gii¢ gereksinimine sahip olmasidir. Uzerinde olduk¢a
hafif mikro kamera tagiyan versiyonlar1 da mevcuttur. Siiziilme hareketi ile gili¢ verimliligi,
ani manevralar ile atiklik ve ince tiyli kanat tasarimlari ile sessizlik O6zelliklerini
saglayabilmektedir. Bu platformlarin kontrolii klasik aerodinamik kurallar ile

aciklanamadig1 i¢in, kontrol algoritmalarini gelistirmek oldukg¢a zordur.

Balonlar

Balonlar havadan daha hafif insansiz hava araglari olarak, uzun menzillerde gorev
yapabilen, i¢indeki helyum gazi sayesinde ugabilen araglardir. Bu araglarin kalkis aninda
ek bir glic harcamasina gerek duyulmadigi i¢in bu gii¢ yiikselen balonu yonlendirmekte
kullanilabilir. Genellikle GPS tabanli navigasyon sistemi kullanilan bu platformlarda,
binalara yakin olarak sehir i¢inde ve yerel alanlarda da gorevler gergeklestirilebilir. Bu
platformlar icinde helyum gazli balon igerirler. Ayni zamanda denizanasi gibi biyo-

esinlenmeli yapisiyla kollarini kullanarak yiikselme saglayan platformlar da mevcuttur.
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2.4. Insans1iz Hava Araclarimin Temel Bilesenleri

Asagidaki Sekil 2.1°de IHA platformunun iizerinde ve yer kontrol istasyonun yer alan

temel bilesenler gosterilmistir.

Kablosuz Gomila Tahrik
Kontrol Kablosuz : Modem Sensorler Sistemi
EE Modem

IHA Gémli
Kontrol
Programi

iHA Denetimli
Kontrol
Programi

Gorunti Kablosuz - Kablosuz
isleme Video Vld.e.o.
Programi Alicisi Vericisi

Gorunti
Sensorl

Sekil 2.1. THA ve yer kontrol istasyonuna ait temel bilesenler

Sekil 2.1’de platform iizerinde gomiilii islemci, algilama ve tahrik bilesenleri ve yer
istasyonu ile baglant1 saglayan veri ve video linkleri gosterilmektedir. Platform tizerinde
olmayan kisimda ise bir yer istasyonu bilgisayar1 ve bir ugus simiilatorii kontrol paneli
kablosuz baglanti ile insansiz hava platformuna bagl konumda yer almaktadir. Operator
kontrol kumandas: ile platformu kontrol ederken, komutlar kablosuz olarak platforma
ilettirilir. Yer kontrol istasyonunda hem platformun durum tahmini ile ilgili veriler
degerlendirilirken hem de goriintii isleme programlar1 goriintiiden anlaml bilginin ¢ikarimi
amaciyla kullanmaktadir. Insansiz platformlarda ve ozellikle hava araglarinda batarya
kullanimini en aza indirmek ve en uzun ugus siiresini saglamak amaciyla platform tizerinde
en az islem yapilacak sekilde optimizasyon gerceklestirilmektedir. Bu nedenle platform
iizerinde yiiksek hesaplama maliyetine neden olacak her tiirlii islemin eger yapilabiliyorsa,
kontrol istasyonunda gerceklestirilmesi énem arz etmektedir. Ozet olarak bir [HA
platformunda yer almasi gereken temel bilesenler asagidaki gibi siralanabilir (Carrillo ve

digerleri, 2012):
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e Tahrik sistemi

e Algilama sistemi

e Kablosuz iletisim baglantilar

e Gomiilii Islemci ile
v' Sensor verilerinin okunmasi.
v’ lletisimin ydnetimi.

v Kontrol algoritmasi.

Batarya

2.5. Mikro / Nano insansiz Hava Araclar

[HA’lar insanlarin hayati tehlikesinin en aza indirilmesi ve personelin goérev alamayacagi
ortamlarda gorev icra etmesi bakimindan tiim diinyada silahli kuvvetler tarafindan tercih
edilen unsurlardandir. Son dénemde teknoloji yarisinda IHA platformlarinin boyutlarinin
azaltilmast ve bu kiiciik platformlarin daha g¢evik hareket edebilmesi hedefine yonelik
caligmalar mevcuttur. Buradaki temel amag¢ hem sistemin fark edilebilirliginin azaltilmasi
hem de personel tarafindan kolayca tasimabilirliginin saglanmasidir. Tiim bu amaglarla
yapilan ¢aligsmalar mikro / nano Glgekte insansiz hava araglarinin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Mikro / nano insansiz hava araclari oldukca kiigiik, binalara fark edilmeden
pencerelerden girebilen ve bu personelden once kesif yaparak personeli koruyan insansiz
araglardir. Mikro / nano dlgekteki insansiz araglarin boyutlar1 5-10 santimetre seviyesinde
ve agirliklart ise 100 gramin altindadir. Bu 6lctiler boceklerden biiylik fakat kuslardan
kiiciik bir skalaya isaret etmektedir. Askeri kullaniminin yani sira bu araglarin sivil

kullanim1 da mevcuttur (Atcioglu, 2016).

Mikro / nano insansiz sistemlere yonelik caligmalar, 1900’li yillarin baslarinda mikro
sistemlerin (Micro-Electro-Mechanical Systems - MEMS) c¢alisilmasiyla baslamistir. Daha
sonra bu sistemlere ait mekanik, kontrol, haberlesme ve sensor c¢alismalar1 ile siirec
ilerlemistir. Bu asamada var olan pek ¢ok sistemin kiigiiltilme c¢alismalar
gergeklestirilmistir. Son 10 yildir artik bu teknolojinin ¢iktilarin1 yavas yavas goérmek
mimkiin olmaya bagslamistir. Mikro islemci teknolojisindeki gelismeler daha kiiciik
hacimde daha fazla transistoriin bir araya getirilmesini saglamistir. Benzer sekilde uzaktan

kontrol teknolojileri de daha uygun fiyatli ve hizli kontrol saglayan bir seviyeye ulagmistir
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(Everaerts, 2006). Mikro / nano insansiz hava araglarinin gelistirilmesi konusu ABD
Savunma Bakanlig ileri arastirma projeleri ajansi1 (Defense Advanced Research Projects
Agency - DARPA) fonlarinin bu konuya destek vermesi ile ivme kazanmistir. DARPA’nin
fonladig1 projelerden elde edilen ciktilar takim ve birlik seviyesinde kesif ve gozetleme,
arama ve kurtarma operasyonlarinda savas sahasinin durumsal farkindaliginin
olusturulmasinda kullamlmistir (Kendrick, 2014). lerleyen calismalarda arastirmacilar
dogadan esinlenerek, kanat cirparak ucan canlilar1 taklit etmis ve bu canlilarin ugus
aerodinamigini ¢ozmeye c¢alismislardir. Bu c¢alismalarda platformun fark edilebilirligini
diisiirebilmek amaciyla kuslarin ucus hareketlerine olabildigince sadik kalmislardir.
Amerikan Savunma Bakanligi’nin yol haritasina gore (Deparment of Defence [DoD],
2013) 2035 y1li ve sonrasinda sahada mikro / nano insansiz araclarin kullaniminin artmasi
beklenmektedir. Bu nedenle pek cok savunma ve havacilik firmasinin bu alana ilgisi
yogunlagmis durumdadir. Hem platform tasarimlar1 hem farkli platformlarin kontrolii
anlaminda ciddi ¢aligmalar siirdiiriilmektedir. Piyasaya ticari/askeri iiriin olarak siiriilen
platformlarin mevcut durumda adet fiyatlar1 60.000 USD - 100.000 USD seviyelerindedir.
Bu fiyatlar sahada binlerce platformun bir arada kullanilmasini bugiin sartlariyla
desteklememektedir. Bu durum bu alanda yapilacak ¢alismalarin ve arastirmalarin bu

hedeflere ulasilincaya kadar giindemde olacagini gostermektedir.

Mikro/nano insansiz arag¢ teknolojisi ile ilgili ¢6ziilmesi icin iizerinde calisilan en biiyiik
zorluklar ise yeterli ugus siiresi saglayacak batarya teknolojisi ve otonom ugusu
destekleyecek algilama ve planlama teknolojilerinin bu sistemler i¢in gelistirilmesi olarak
goriilmektedir. Bu sistemlerin mevcut ugus siireleri 7-15 dakika olarak gézlemlenmektedir.
Bazi platformlar ise deneme asamasinda dogrudan kablolu olarak kullanilmaktadir.
Cogunlukla platformun bir yer istasyonu iizerinden kontrolii s6z konusudur. Platform
kamerasindan aktarilan video goriintii yer istasyonunda degerlendirilmekte ve operator
tarafindan platformun kontrolii gergeklestirilmektedir. Bu alanda yapilan ilk otonom / yar1
otonom sistem gelistirme ¢alismalar1 da yine benzer sekilde yer istasyonu iizerinden daha
giiclii donammmlar ile gerceklestirilmektedir. Insansiz platformlar operasyonlarini
stirdiiriirken, konumlama yapmak i¢in genellikle GNSS sinyallerini kullanmaktadir. GNSS
uydularindan alinan sinyallerin platforma ulagsma siiresi ve her uydudan iletilen kodun
¢oziimii ile platformun uydulara uzakligi tespit edilmektedir. Bdylece uydulara olan
uzaklik verisinden platformun diinya tizerindeki konumu da bulunmus olur. Fakat mesk{in

mahalde ya da GNSS sinyallerinin alinamadigi i¢ mekanlarda konum bilgisinin tiretilmesi
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icin alternatif yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontemlerde ise, platform iizerinde
konumlandirilmis sensorler marifetiyle konum ¢ikariminda veri kaynagi olarak
kullanilmaktadir. Ayrica mikro / nano platformlar icin GNSS tabanli bir konumlandirma
yeterince hassas olamamaktadir. GNSS temelli navigasyona alternatif olarak bu tip
platformlarda sensorler kullanilarak pozisyon tahmini ve konumlandirma gergeklestirilir.
Mikro / nano insansiz araglarda genellikle daha hafif, daha kompakt, daha az gii¢ tiiketen
ve ylizlerce platformun bir arada operasyon yapmasini saglayacak sekilde ucuz sensorlerin
kullanim1 olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle hem boyut olarak kii¢ilk hem de harcanan gii¢
acisindan avantajli olan ayni zamanda cevrenin Ozellikleri hakkinda da detayli bilgi

verebilen sensor olarak monokiiler RGB kameralar 6n plana ¢ikmaktadir.

Kamera ve Video Verici

@ &= L

Kontrol

Komutlari
Video
Aktarimi -

Yer Kontrol Istasyonu
Fiziksel y
Baglant / \
Goruntu Denetimli
isleme Kontrol

[ Algoritmasi Programi

Sekil 2.2. Mikro/nano THAlarda monokiiler goriintii sistemi

Sekil 2.2°de gosterilen sistemde, mikro / nano boyutlardaki platform iizerinde olabildigince

kiigiik bir RGB kamera yer almaktadir. Bu kameraya ait bir verici yine platform iizerinden
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video iletimini kablosuz olarak gergeklestirmektedir. Ozellikle savunma uygulamalarinda
bu yaymin olabildigince korunakli sekilde iletilmesi i¢in ¢esitli sifreleme yontemleri de
kullanilmaktadir. Iletilen video bir video alici sayesinde, yer Kontrol istasyonuna
ulagsmaktadir. Yer Kkontrol istasyonunda goriintii isleme algoritmalar1 kosturularak
videonun yorumlanmasi ve iglem amacina 6zgii verilerin ¢ikarimi gerceklestirilmektedir.
Eger bu veriler platformun poz tahmininde kullanilacaksa, yer istasyonu iizerinde

konumlama ve haritalama yapilmaktadir.

Monokiiler goriintiileme sistemlerinde, ardisik goriintiiler dizisinden, hareket ve 3 boyutlu
yapilar hakkinda bilgi tek kamera kullanilarak ¢ikarilabilmektedir. Burada sadece
platformun gergeklestirdigi hareketi igeren ana matris (essential matrix) E ya da hareket ile
birlikte kamera i¢sel parametrelerini de igeren temel matris (fundamental matrix) F
kullanarak iki goriintii arasindaki goreli hareket kestirilmektedir. E matrisi sadece gercek
diinyadaki pozisyon ile ilgili verileri kullanirken (X matrisi ile ifade edilen), F matrisi
gercek diinyadaki koordinatlar ile goriintii diizlemindeki koordinatlar1 arasindaki iliskiyi
iceren bir matristir. Bu matrisler kullanilarak her iki ardisik goriintli arasindaki 6znitelik ya
da pikselin konumu izlenerek x1-x2 bu izlenen noktanin 3 boyutlu projeksiyonu
gergeklestirilmektedir. Kullanilacak olan matrisin (E ya da F) ayristirilmasi dondiirme ve
oteleme hareketi i¢in olas1 4 farkli ¢oziim saglar. Bu ¢oziimlerden yalnizca bir tanesi
fiziksel olarak miimkiindiir. Ciinkii sadece bir tanesi pikselin ya da 6zniteligin kameranin
oniinde bulundugu duruma ait olup, 3 boyutlu diinyada yeniden olusturulmas1 miimkiindiir.
Bir kez donme ve oGteleme hareketinin dogru kombinasyonu biliniyorsa, nesnelerin 3
boyutta tekrar olusturulmas: {iggenleme yontemi ile gergeklestirilmektedir. Donme
hareketinde tahmin essizdir ve projeksiyon agisindan herhangi bir soruna neden
olmamaktadir. Fakat Oteleme hareketi ve yapinin derinligini bulmak, ancak skaler bir
faktore kadar kurtarilabilir. Bunun nedeni hareket temel matrisinin (E matrisi) rankinin 2
olmasidir. Hareket temel matrisi sadece hareketin yoniiniin ¢ikarilmasini saglamaktadir
fakat harekete ait biiyiikliik bilgisi yer almamaktadir. 3 boyutlu yapiyr gercege uygun ve
hassas bir sekilde yeniden olusturabilmek icin, art arda gelen goriintiiler arasinda yeterince
genis bir taban ¢izgisi (yani genis mesafeden ayni sahnenin c¢ekimi) ve farkli agilardan
yapinin goriintiilenmesi gerekmektedir. Fakat oOzellikle dronlarda bu gereksinimleri
gerceklestirmek olduk¢a zordur. Dron platformlarina yerlesik kameralardan alinan
goriintiilerde, iki ardisik goriintii arasinda oldukga kiiciik hareketlerin gerceklestirildigi

gozlemlenmektedir. Ayrica platform yoriingesi cogunlukla kameranin gordiigii yonde
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ilerleme hareketini icerecektir. Burada iki goriintii arasindaki temel ¢izgi fazla olana kadar
alinan goriintiilerin atlanmasi ve fazla oldugunda goriintiilerin kullanilmasi akla gelebilir
fakat dron hareketlerinin hiz1 ve pozisyon degisiklikleri ¢ogunlukla ayni sahneyi siirekli

gorecek aciy1 saglayacak sekilde olmamaktadir.

Monokiiler kameralar kullanildiginda 3 boyutlu yapilarin tekrar olusturulmasi yalnizca
ara¢ hareket ettigi miiddetge miimkiin olabilmektedir. Dron platformlarinin normal
operasyonunda yapiy1 tekrar olusturacak sekilde ayni objelerin etrafinda uzun siire
gezinmesi ve dokuyu ortaya ¢ikarmasi pek operasyon ortaminda pek makul olmamaktadir.
Bu nedenle 6zellikle monokiiler kamera kullanan dron platformlart oniinde yer alan
yapinin her ozelligini degerlendirememekte ve sadece kameradan elde edilen veri ile

carpisma Onleme saglanamamaktadir.

Bir diger sorun olan 6l¢ek belirsizligi ise genellikle ek sensorlerin (lazer mesafe dlger vb.)
kullanimi ile ¢6ziilmeye calisilmaktadir. Dron platformunda ek sensdrlerin kullanilmasinin
hem agirlik hem de batarya agisindan maliyetinin iyi belirlenmis olmasi1 gerekmektedir.
Ayrica kullanilan sensoérlerin 6lglim frekanslarimin ve hassasiyetlerinin birbirleri ile
uyumlu olmasi ve kalibrasyon siirelerinin batarya Omriiniin fazlaca azalmasina neden
olmayacak sekilde hizli olmasi gerekmektedir. Ozellikle mikro / nano platformlarda
miimkiin olan en az sensor ile operasyonun yonetilmesi elzemdir. Baz1 durumlarda ortama
isaretlerin yerlestirilmesi ve bu isaretlerin taninarak derinligin ¢ikarilmasi da miimkiindiir.
Fakat dron platformlar1 ¢ogunlukla kesif-gozetleme gorevlerinde gorev alarak ortamin
genel hatlariyla haritasinin ¢ikarilmasi ve ortam hakkinda bilgi sahibi olunmasi amaciyla
kullanildiklar1 i¢in, c¢ogunlukla bilinmeyen ve isaret yerlestirilemeyecek ortamlarda

kullanilmaktadirlar.

Stereo (Qoriintiileme Sistemlerinde ise herhangi bir ortamin ya da yapmin tekrar
olusturulmasi igin platformun hareket etmesine gerek olmamaktadir. ki farkli kameradan
iki farkli goriis agis1 ile ayn1 zaman diliminde alinan goriintiiler kullanilarak objelere ait
uzaklik bilgisi de ¢ikarilabilmektedir. Stereo kameralarda da taban ¢izgisinin genisligi
gereksinimi - énemlidir. Ozellikle iki kameranin birbirinden olabildigince uzak
konulmasinin avantajlar1 mevcuttur. Fakat pek ¢ok dron platformu buna pek uygun
degildir.



19

Stereo sistemlerin tek kareden (iki farkli kamera ile) derinlik elde etmesinin oldukga
Oonemli bir avantaj oldugunu bilinmektedir. Bununla birlikte bazi dezavantajlar da
mevcuttur. Ozellikle stereo tabanli goriintii isleme algoritmalar1 monokiiler tabanli olanlara
gore daha yiiksek islem kapasitesi ve daha fazla kaynak gerektirmektedir. iki farkl
kameraya sahip oldugunuz diisiiniiliince tek kamera i¢in gereken her islemin (filtreleme,
diizeltme ve giiriiltii 6nleme gibi) es zamanl olarak iki kamera i¢in de gerceklestirilmesi
gerekmektedir. Ayn1 zamanda taninan objelerin ya da ¢ikarilan 6zniteliklerin sag ve sol
kamerada eslestirilmesi ve ayni olduklarinin tespiti bir diger gereken islemdir. Kamera
senkronizasyonunun ve goriintiilerin alindig1 veri yolunun dolmasinin 6nlenmesi gibi iki

kamera kullanmanin zorluklarinin da kisitli kaynaklar ile asilmas1 gerekmektedir.

Stereo kameralar secildiginde platformdaki kamera kaynakli agirligin  monokiiler
kameralar ile karsilastirildiginda en az iki kat artacagii bilinmelidir. Ayrica hacimsel
olarak da daha fazla yere ihtiya¢ duyulmaktadir. Insansiz hava araclarinda kaldirilacak
yiikiin arttirilmasi, belirli bir noktaya ulastiginda mevcut sistemin yiikii kaldiramamasina
sebep olmaktadir. Boyle durumlarda daha fazla yiik kaldirabilecek daha gii¢lii motorlarin
se¢imi, daha gii¢lii motorlari besleyecek daha yiiksek gii¢ saglayabilen bataryanin se¢imine
neden olmaktadir ve birbirini takip eden bir silsile seklinde artan gereksinimler platformun
boyutlarinin biiyiimesine yol agmaktadir. Ozellikle mikro/nano &lgekteki insansiz hava
aracglarinda olabildigince hafif gévde ve sensorlerin se¢imi platformlarin havada kalma

stiresini arttirmaktadir (Carrillo ve digerleri, 2012).
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3. INSANSIZ SISTEMLERDE GORUNTU TEMELLI NAVIGASYON

3.1. Es Zamanh Konumlama ve Haritalama (SLAM)

Es zamanli lokalizasyon ve haritalama, 30 yildir robotik ve insansiz sistemler alaninda
aktif arastirma alani durumundadir (Zaffar, Ehsan, Stolkin ve Maier, 2018). SLAM
teknolojileri otomatik uzaktan kontrollii robotik ve insansiz sistemlerin otonom insansiz
sistemlere doniistiiriilmesi i¢in gereken algilama (perception) teknolojileri arasinda yer
almaktadir. Bu teknolojiler algilama-planlama ve davranis dongiisiinde otonom sistemleri
meydana getirmektedirler. Giinlimiizde sagliktan tarima, madencilikten siiriiclisiiz araglara,
gezegen kesiflerinden niikleer calismalara kadar olduk¢a genis bir alanda robotlara
rastlamak miimkiin hale gelmistir (Ben-Ari ve Mondada, 2018). Otonom olarak operasyon
gerceklestirebilmek igin robotlarin ¢evreyi tanimlamasi ve ilgili ¢evrede nerede oldugunu
bilmesi gerekmektedir. Bu problem es zamanli lokalizasyon ve haritalama problemi olarak

bilinmektedir. SLAM genel olarak agagida belirtilen teknolojilerden olugmaktadir:

e Haritalama (Burgard, Hebert ve Bennewitz, 2016)

e Ozellik ¢ikarimi ve Eslestirme (Bay, Tuytelaars ve Van Gool, 2006; Oliva ve Torralba,
2006)

e Konum Tahmini (Montemerlo ve Thrun, 2003; Grisettiyz, Stachniss ve Burgard, 2005)

e Dongii Kapatma (Williams, Cummins, Neira, Newman, Reid ve Tardos, 2009)

SLAM kullanilarak anlik bir harita olusturuldugunda, konum tahmini asamasindan
bagimsiz olarak, bu haritanin engelden ka¢inma, obje tanima ve gorev planlama gibi
amagclar icin kullanilmasi1 da miimkiin olabilmektedir (Bailey ve Durrant-Whyte, 2006). ilk
yapilan ¢aligmalarda, SLAM sistemleri uzaklik sensorleri (akustik ve lidar) kullanilarak
tasarlanmig olan sistemler olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu sensorler derinlikle ilgili
giivenilir veriler vermekle birlikte ortamin o6zellikleri hakkinda bilgi vermemektedir.
llerleyen fazlarda ise gorsel sensdrler (kameralar) kullanilarak ortam &zelliklerinin daha
oncelikli oldugu fakat derinlik verisinin yeterince gilivenilir olmadig1 uygulamalar ortaya
¢ikmistir. Bu iki sensoriin avantajlarinin birlestirilmesine yonelik olarak bu alanda en son
yapilan calismalar incelendiginde hem wuzaklik hem de gorsel bilgilerin bir arada

kullanildig1t RGB-D sensor ve stereo kameralarin daha cok tercih edildigini gortilmektedir
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(Cadena, Carlone, Carrillo, Latif, Scaramuzza, Neira ve Leonard, 2016). Ozellikle uzaklik
Ol¢timiiniin 6nemli oldugu ¢arpigsma kacinma ya da kamikaze dalis gibi operasyonlarda
hem nesnenin taninmasi hem de derinlik bilgisinin detayli sekilde iiretilmesi agisindan bu
yontemler Onem tagimaktadir. Bununla birlikte bu kameralarin boyutlar1 standart
monokiiler RGB kameralardan biiyiiktiir ve daha agirdirlar. Gii¢ tiiketimi olarak da
degerlendirildiginde, daha fazla gii¢ harcadiklar1 bilinmektedir.

Akustik ve LIDAR Sensorler

Akustik sensorler renk, parlama, saydamlik gibi, kameralarin c¢alismasini olumsuz
etkileyen ortam 0&zelliklerinden etkilenmemektedir. Dolayisiyla karanlik ortamlarda
kullanima uygun sensdrlerdir. Bu sensoérler, 6zellikle ¢arpismadan kacinma ve gilivenlik
amacl kullanilmaktadir. Bununla birlikte yiiksek miktarda toz, kir ve rutubetli ortamlarda
sensor okumasinda farkliliklar olabilmektedir. Ayrica bu sensorlerin giic tiiketimleri birkag
mili-watt ile birka¢ watt araliginda degismektedir. Bu a¢idan oldukca diisiik giic

tikketimine sahip sensorlerdir.

LIDAR sensorler ise saniyede 1 milyon 1sin gonderip alabilmektedir. Bu 1s1n demetleri
sayesinde 3B haritalama yapmay1 saglayan nokta bulutu olusturulabilmektedir. LIDAR
sensorler oldukca giivenilir (~ £2 cm hassasiyet) derinlik bilgisi saglamaktadir. Bununla
birlikte bu sensorlerin agirhk ve gii¢ agisindan dezavantajlari mevcuttur (Zaffar ve
digerleri, 2018). LIDAR sensorler, siirliciisliz araglar, insansiz kara araglar1 ve bacakl
robotlar gibi uygulamalarda olduk¢a yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda
ozellikle genis goriis agisina sahip ya da 360 derecelik LIDAR sensorler tercih
edilmektedir. Bu uygulamalarin nispeten daha biiyiik bataryalara sahip olmalar1 LIDAR
sensOrlerin gii¢ ihtiyacinin karsilanmasinda kilit rol oynamaktadir. Bununla birlikte
insansiz hava araclarinda (IHA) batarya kisitlar1 nedeniyle cogunlukla tercih edilmemek ile
birlikte, tercih edildiginde tek yonlii ve sayica daha az lazer demeti ileten daha az gii¢
harcayan LIDAR sensorler tercih edilmektedir. LIDAR sensorler, ayrintili ve hassas

haritalama ve konumlamanin gerektigi caligmalara (maden, jeoloji vb.) daha uygundur.
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Monokiiler Kamera

Monokiiler kameralar cogunlukla 3 renk saglayan standart RGB kameralardir. SLAM’da
sadece monokiiler kamera kullanildig1 durumda oldukca basit bir donanim altyapis1 yeterli
olmaktadir (Royer, Lhuillier, Dhome ve Lavest, 2007). Giiniimiizde akilli cep
telefonlarinda da yer alan kameralar bile konumlama ve haritalama amaciyla
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte statik resimlerden, bilinmeyen ortamlarda derinlik
bilgisi dogrudan hesaplanamadigi i¢in bu sensdrler hassas mesafe 6l¢iim uygulamalarina
uygun olmamaktadir. Bununla birlikte, daha 6nceden boyutlar1 bilinen objelerin oldugu
ortamlarda, derinlik c¢ikarimi belirli bir hassasiyete kadar gerceklestirilebilmektedir.
Kameralarin pasif sensor olmasi ve gii¢ harcamalarinin az olmasi sadece kamera (camera-
only) kullanilan yontemlerin segilmesinde etkilidir. Kamera edinme maliyetleri,
¢oziiniirliikk, gorsel ozellikler, depolama vb. 6zelliklere gore cesitlilik arz etmektedir. Daha
diisiik ¢oztnirlikli, kullanimi kolay kameralar i¢in maliyet 10§ (standart RGB gibi)
seviyelerindeyken, yiiksek oOzelliklere sahip 2500$ (olay kameralari gibi) maliyet

seviyesinde kameralar da mevcuttur.

RGB-D Kamera

RGB-D kameralar uzaklik temelli sensorler ile gorsel sensorlerin gii¢lii yonlerinin bir
araya getirilmesi avantajin1 saglamaktadir. RGB-D kameralar monokiiler kameralar ile
kizilotesi verici ve alicilart bir araya getirmektedir. Her piksel i¢in hem renk hem de
derinlik bilgisi bu sensorler sayesinde alinabilmektedir. RGB-D kameralar kompakt yapida

fakat genelde genis ylizeyli kameralardir.

Stereo Kamera

Stereo kamera, iki ayr1 goziin birbirine olan mesafesine benzer sekilde yerlestirilmis
kameralar igermektedir. Ayn1 pozun iki farkli agidan goriintiilenmesi ile derinlik bilgisi
elde edilebilmektedir. Stereo kameralar da pasif sensorlerdir. Monokiiler kameralarda
meydana gelen Olceklemede kayma (scale drift) hatasi bu kameralarda derinlik bilgisi
dogrudan alindigi igin ortadan kalkmaktadir (Post, 2020). Stereo kameralarda da edinme
maliyeti ¢oziiniirliik, algilayabildigi uzaklik gibi etkenlere bagli olarak degisiklik

gostermektedir.
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3.2. Gorsel Odometre

Odometre zamana bagli olarak sensOr pozisyonunda ardisik olarak meydana gelen
degisimlerin kullanilarak pozisyon tahmini yapilmasina verilen isimdi. Kamera temelli
odometre ise (goriintii temelli odometre, visual odometry - VO) sensor olarak kameralari

kullanmaktadir. Genel olarak gorsel odometre adimlar1 asagidaki Sekil 3.1°de verilmistir.

/ Goriintu Serisi \

N
Oznitelik Tespiti

A4
Oznitelik Eslestirme
(Takip)

Hareket Tahmini

2B=>2B| 3B=>3B| 3B=>2B

\ Yerel Optimizasyon j

Sekil 3.1. Gorsel odometre adimlari

Gorsel odometrede tek kameradan veriler alindig1 gibi birden ¢ok kameradan alinan veriler
de anlamlandirilabilmektedir. Asagida lokalizasyon tespitinde faydalanilan sensorlerin
avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki tabloda gosterilmektedir (Agel, Marhaban, Saripan ve
Ismail, 2016).



Cizelge 3.1. Odometrede kullanilan sensorlerin avantaj ve dezavantajlari
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Sensor/teknoloji Avantaj Dezavantaj
Tekerlek Konum/Y 6nelim Teker (cark) kaymasi nedenli
odometresi belirlemede kolaylik konumda stiriiklenme.
Kisa stirede Zamanla y1gimim hatasi
duyarlilik,  yiiksek Sayisal diferansiyel
ornekleme hizi islemleriyle  yapilan  hiz
Diisiik fiyatli ¢6ziim kestirimlerinin neden oldugu
ek giirtiltii.
Ataletsel 3 eksenli ivmedlger Konumda stireklenme
Navigasyon ve jiroskop (konum kestirimleri 2.derece
Sistemleri (INS) kullanarak integral islemi gerektirir)
konumlama ve Uzun stiredeki siiriiklenme
yonelme hatalar1
Kesinti
miidahalelerine

maruz kalmama

GPS/GNSS

Bilinen hata
degerleri ile kesin
konumlama saglama
Zamanla hata
yigilmalarinin

olmamasi

Ic mekan, sualti ve kapal
alanlarda kullanilamama.
RF miudahalelerinden

etkilenme.

Ultrasonik

sensor

Sensorden hedefe
skalar mesafe Ol¢iisii
sunma

Uygun fiyath ¢oziim

Yansiyan sinyal dalgasinin
malzemeye ve yiizeydeki
cikintilarin  yonelimine bagli
olmasi

Baska sensorlerin
miidahalelerinden
etkilenmesi

Diisiik agisal ¢oOziiniirlik ve

tarama hiz1
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Cizelge 3.1. (devam) Odometrede kullanilan sensorlerin avantaj ve dezavantajlar

Sensor/teknoloji Avantaj Dezavantaj
Lazer sensor Sonar sensore Yansiyan sinyal
benzemesiyle dalgasinin
beraber daha yiiksek malzemeye ve
duyarhliga ve yiizeydeki
tarama hizina sahip cikintilarin

olmasi

Tek noktadan
mesafe ol¢limii veya
mesafeler dizisinden

mesafe ol¢limii

yonelimine  bagh
olmas1

Pahali ¢6zim

Optik Kamera

Resimlerin  biiyiik
anlam tastyan
bilgiyi barindirmasi
Yiiksek konumlama
duyarlilig

saglamasi

Goriintii isleme ve
veri ayiklama
teknigi gerektirmesi
Gorlintlt  islemede
yliksek hesaplama

maliyeti

e Uygun fiyath ¢6ziim

Gorsel Odometre’nin yaygin olarak taninmasi 2004 yilindaki NASA’nin Mars gorevinde
saglanmigstir. “Gorsel odometre” ismi de tekerlek odometresi ile benzerliginden dolay1 ilk
defa bu yilda verilmistir (Nistér, Naroditsky ve Bergen, 2004b). Tekerlek odometresinde
tekerin her doniisiinden ilerleme tespiti yapildig1 gibi gorsel odometrede de piksellerdeki

zamana bagli degisim dikkate alinarak yer degistirme tespit edilmektedir.

Gorsel Odometre teknigi GPS, INS, tekerlek odometresi ve sonar sistemlere gore oldukca
hassastir. Bu teknikte goreceli pozisyon hata araligi %0,1 ile %2 arasindadir (Scaramuzza
ve Fraundorfer, 2011). Ayrica gorsel odometrede, tekerlegin bazi yilizeylerde bos donmesi
ile ilgili baz1 problemler de olmayacagi igin tek basina tekerlek odometresinden daha

giivenilir olarak degerlendirilmektedir.
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Gorsel Odometre i¢ mekanlarda basariyla uygulanmasina ragmen, dis mekan
uygulamalarinda hala ¢oziilmeyi bekleyen pek c¢ok problem mevcuttur. Maruz kalinan
direkt giin 15181, golgeler ve dinamik degisimler hala iizerinde caligilan konular olarak
gozlenmektedir. Gorsel odometre konusunda ana problemlerin hesaplama maliyeti, 151k ve
goriintiiniin alinma farkliliklart oldugunu séylemek miimkiindiir (Gonzalez, Rodriguez,
Guzman, Pradalier ve Siegwart, 2013; Nagatani, Ikeda, Ishigami, Yoshida ve Nagai, 2010;
Nourani-Vatani ve Borges, 2011; Yu, Pradalier ve Zong, 2011). I¢ mekanlarda ise 151310
heterojen dagildigi, dokularin ve yakalanacak 6zelliklerin olmadig1 bolgelerde ve statik ya
da dinamik objelerin golgelerinin bulundugu ortamlarda hata oranlarinin yiiksek ¢iktig
bilinmektedir (Gonzalez, Rodriguez, Guzman, Pradalier ve Siegwart, 2012; Nourani-
Vatani ve Borges, 2011). Gorsel Odometre ayni zamanda arag siiriis asistanligi ig¢in de
kullanilmakta olup LIDAR sistemlerden daha maliyet verimli bir ¢6ziim sunmaktadir.
Gorsel Odometrede monokiiler (Royer ve digerleri, 2007; Gonzalez ve digerleri, 2013;
Nourani-Vatani ve Borges, 2011; Yu ve digerleri, 2011; Gonzalez ve digerleri, 2012;
Lovegrove, Davison ve lbanez-Guzman, 2011; Martinez, 2013; Pathak, Moro, Fujii,
Yamashita ve Asama, 2019; Jiang, Xiong, Chen ve Lee, 2014), stereo (Nistér, Naroditsky
ve Bergen, 2006; Howard, 2008; Azartash, Banai ve Nguyen, 2014; Golban, Istvan ve
Nedevschi, 2012; Soltani, Taghirad ve Ravari, 2012; Siddiqui ve Khatibi, 2015; Mouats,
Aouf, Sappa, Aguilera ve Toledo, 2014; McManus, Furgale ve Barfoot, 2013; Jiang, Xu ve
Liu, 2013), RGB-D (Fabian ve Clayton, 2014; Steinbriicker, Sturm ve Cremers, 2011;
Fang ve Zhang, 2015), omnidirectional (Scaramuzza ve Siegwart, 2008; Bunschoten ve
Krose, 2003; Scaramuzza ve digerleri, 2011, Tardif, Pavlidis ve Daniilidis, 2008)
kameralar gibi gorsel sensorlere uygun sekilde c¢alisabilecek algoritmalar yer
almaktadir.Bu ii¢ kamera tiirlinlin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida yer alan Cizelge

3.2°de listelenmistir (Agel ve digerleri, 2016).

Cizelge 3.2. Gorsel odometrede kullanilan kamera tiirlerinin karsilastirmasi

VO kamera tiirleri Avantaj Dezavantaj
Monokiiler e Diisik maliyet ve kolay|e Olgeklemedeki
yerlestirme belirsizlik durumu

e Hafiflik: kiiciik robotik

uygulamalar i¢in iyi

e Kolay kalibrasyon
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Cizelge 3.2. (devam) Gorsel odometrede kullanilan kamera tiirlerinin karsilastirmast

VO Kamera Tirleri

Avantaj

Dezavantaj

Stereo

Gorilintiiniin ~ 6lgek  ve
derinlik bilgilerinin
kolay alinmasi

3 boyutlu gorsel

saglamasi

Monokiiler kameradan
daha pahali ve
kalibrasyonunun  daha

ugrastirict olmast

Stereo kamera
baseline’1 sahnenin
kameradan

uzakligindan kiiciik
oldugunda monokiiler
kamera gibi calisir.

Araylizleme ve

senkronlamada zorluk

Her yonlii

Omnidirectional

Cok genig goriis alani
(FOV) (360 dereceye
kadar FOV)

Diinya yapilarinin temiz
3 boyutlu modellerini
olusturabilme

Doénme  degismezligi

(donmede esdegerlik)

Karmasgik sistem

Birden fazla kameranin
kalibrasyonu ve
senkronizasyonu
Yiiksek bant genisligi
gerekliligi

Pahalilik

Gorsel Odometre’de 6znitelik temelli (feature based), dogrudan (appearance-based / direct)

ve hibrit (6znitelik ve dogrudan bir arada) yaklasim olmak iizere 3 yaklasim mevcuttur.

3.2.1. Oznitelik temelli yaklasimlar

Oznitelik temelli yontemler NASA’nin Mars’a géndermis oldugu Roverlarda (insansiz
kara aract) kullanilmasinin ardindan popiilerlik kazanmistir (Maimone, Cheng ve Matthies,
2007; Johnson, Goldberg, Cheng ve Matthies, 2008).
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Monokiiler

Oznitelik temelli yaklasimlarda goriintiilerde yer alan ozniteliklerin (corner, line and
curves) ardi ardina gelen resim karelerindeki durumlarma gore hareketin tahminini
gerceklestirmektedir. Onceki resim karesi (frame) ile yeni gelen resim karesinde yer alan

ozelligin Oklid farki (Euclidean distance) hesaplanarak degisim hesaplanmaktadur.

Stereo

Stereo gorsel odometre uygulandiginda, ilk kameradan elde edilen resim karesinden
cikarilan Oznitelikler, ikinci kameradan elde edilen ayni siradaki resim karesinde karsilik
gelen anahtar noktalarla eslestirilmektedir. Boylece uzayda noktalarin kameraya gore 3
boyutlu konumu elde edilmektedir. Kamera hareketi, elde edilen 6zniteliklerin her iki
kameradan alinan resim karelerindeki yer degisimine gore tahmin edilmektedir. Elde
edilen bir dizi Oznitelik noktasinin art arda gelen iki resim karesindeki eslesmesinin
yapilmast i¢in Oznitelik tamimlayicilar (feature descriptors) arasinda en yakin komsu

ciftleri (nearest neighbour pairs) belirlenmektedir.

Eger stereo kameradan sahnedeki 6zellige olan mesafe, stereo kamera temel ¢izgisinden
(iki kameranin birbirine olan uzaklig1 - baseline) ¢ok fazla ise (40 kat gibi) stereo kamera
ile haritalama gergeklestirilememektedir. Yakin mesafelerde tespit edilen Oznitelikler
kullanilarak gergeklestirilen haritalama performans: daha yiiksekken, uzak mesafeler

sadece yoriinge kestiriminde bu anahtar noktalar kullanilmaktadir.

3.2.2. Dogrudan yaklasimlar

Bu yontemlerde goriinimdeki degisimler takip edilerek konum degisimi elde edilmektedir.
Burada piksel yogunluk (intensity) degerine odaklanilarak piksellerin hareketleri
gozlemlenmektedir. Kameranin hareket hizi optik akis (optical flow) kullanilarak tahmin
edilebilmektedir. ~ Optik akis algoritmalarinda goriintide odaklanilan piksel ve
komsularinin yogunluk degerlerini takip ederek ardi ardina gelen resimlerde piksel yer
degistirmeleri bulunmaktadir. Ardi ardina gelen resim karelerinin zaman bilgisini

kullanilarak hareketli platformun ya da hareketin hiz1 tespit edilebilmektedir.
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Dogrudan yaklasimlarda sablon eslestirme (template matching) metodu da oldukga
kullanilan yontemlerdendir. Bu yontemde resim karesinde bir sablon belirlenmekte ve bu
sablonun art arda gelen karelerde ne sekilde degisecegi izlenmektedir. Yer degismeleri ve
donme hareketleri bu sablonlar iizerinden belirlenmektedir. Baz1 sablon karsilastirma
konusunda on plana ¢ikan algoritmalar olarak (Yoo, Hwang, Kim, Ki ve Cha, 2014;
Brunelli, 2009) bilinmektedir. Dogrudan yaklasimlara (Gonzalez ve digerleri, 2013;
Nourani-Vatani ve Borges, 2011; Yu ve digerleri, 2011; Gonzalez ve digerleri 2012,

McManus ve digerleri, 2013) calismalar1 6rnektir.

3.2.3. Hibrit yontemler

Oznitelik temelli yaklasimlar dznitelik sayisinin fazla oldugu 6zellikle mesk(in mahallerde
daha basarili sonuglar saglamaktadir (Brunelli, 2009; Gonzalez ve digerleri, 2012).
Bununla birlikte dokusuz ve 6zniteliklerin az bulundugu bélgelerde ya da tek bir dokunun

(tekrarli doku) bulundugu bolgelerde bu algoritmalarin verimi diigmektedir.

Dogrudan yaklasimlarda ise basari, diisiik 6zellik bulunan ve dokusuz bolgelerde 6znitelik
temellilere kiyasla daha yiiksektir (Kicman ve Narkiewicz, 2013; Nourani-Vatani ve
Borges, 2011). Dokusuz bolgelerde oldukga biiyiik bir sablon belirlenerek bu sablondaki

degisimlere gore daha hassas ve basarili sonuglar elde edilmektedir.
Baz1 senaryolarda bu iki ayr1 yontemin kombinasyonunun en iyi sonug¢ verdigi tespit
edilmistir. Bu yontemlerde hem piksel yogunluk degeri hem de belirlenen bazi 6znitelikler

takip edilmektedir (Scaramuzza ve Siegwart, 2008).

Gorsel Odometrede Kisitlar

Genel olarak gorsel odometrenin kisitlayici yonleri olarak hesaplama maliyeti, 151k ve
resim karesinin elde edildigi ortamin Ozellikleri sayilabilmektedir. Ortamda kameranin
dogrudan giin 15181na maruz kalmasi, golgeler, resimde meydana genel bozulmalar (hareket
bulaniklig1 gibi) ve dokusuz boélgeler kisitlayici etkiler olarak degerlendirilmektedir
(Nourani-Vatani ve Borges, 2011; Yu ve digerleri, 2011; Gonzalez ve digerleri, 2012;
Pathak ve digerleri, 2019).
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Olgeklemede Belirsizlik

Monokiiler kamera kullanilarak gergeklestirilen odometre ¢alismalarinda sistemin
ol¢eklemede belirsizlikten (scale uncertainty) olumsuz olarak etkilendigi bilinmektedir. Bu
tez caligmasinda gerceklestirilen deneylerde monokiiler kameranin kullanildig
algoritmalarda Slgek sorununun 30 metrelik bir koridorda 9 metreye kadar kaydigi
gbézlemlenmistir. Stereo kameralarda temel ¢izgi uzaklig: bir referans teskil etmektedir. Bu
ylizden stereo kameralarda Ol¢ekleme dogru bir sekilde yapilabilmektedir. Monokiiler
kameralarin kullanildigi durumda ise ilerleyen bolimlerde bahsedilecek olan dongii
kapama algoritmalarinin kullanilmasi ve global harita optimizasyonunun gergeklestirilmesi
gerekmektedir. Gorsel odometre c¢alismalarinin haritalama ozellikleri kazanarak ve
geliserek vSLAM yaklasimlarina doniismektedir. Gorsel Odometre’de 6ne ¢ikan
yaklagimlar ve karsilastirmali gosterimi asagidaki Cizelge 3.3’te verilmistir (Agel ve

digerleri, 2016).

Cizelge 3.3. Gorsel odometre yaklagimlarinin Karsilagtiriimasi

Referans | Kamera Tiiri Yaklasim VO Kestirim Kisitlar
Duyarlilig
Gonzalez |2 monokiiler | Dogrudan yaklagim | Hata toplam | 1,5 m/s’nin
ve kamera: (NCC: Normalized | hareket tizerinde hizlarda
digerleri, | yerdegisimi | Cross  Corelation | mesafesinin | golge ve
2012 i¢cin yere | sablon esleme) %3’linden az | bulaniklik
bakan kamera ve 8 | nedenli yanlis
ve derecelik eslesme
yonlendirme ortalama Diiz olmayan
i¢in one yonlenme yiizeylerde 0lcek
bakan kamera hatasindan az | degisimleriyle
basa ¢ikamama
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Cizelge 3.3. (devam) Gorsel odometre yaklasimlarinin karsilastiriimasi

Referans Kamera Yaklagim VO Kestirim Kisitlar
Tirt Duyarlilig
Van Monokiiler | Oznitelik  tabanli | %8,5°dan biiyiik | ilgili
Hamme, kamera yaklagim translasyon segmentlerdeki
Goeman, (zemindeki (6teleme) hatasi | yol — ortaminin
Veelaert ve ozelliklerin (800m igin) diizlemsel
Philips, izlenmesi igin ters olmayisi
2015 perspektif nedeniyle
projeksiyonu ve tahmini  bazi
Kalman filtresi) yoriinge
segmentleri
iizerinde
onemli donme
egilimi
Scaramuzza | Cok  yonlii | Hibrit yaklagim | Kat edilen | Diizlemsel
ve kamera (translasyonu mesafenin hareket
Siegwart, tahmin etmek i¢in | %2'sinden daha | varsayimini
2008 SIFT ozellik | kiigiik 5 derece | ihlal eden vyol
noktalarin1 karadan | ortalama tiimseklerinden
izlenirken, gorselin | yonlendirme kaynaklanan
goriniim hatasi kacinilmaz
benzerliginin gorsel
Ol¢timii (NCC, kilometre
Manhattan ve sayacl
Euclid  mesafesi) stiriiklenmesi
aracin dontislini ve sapmasl
tahmin etmek ig¢in
kullanildi.)
Nistér  ve | Stereo Oznitelik  tabanli | 380 m’nin | Belirtilmemistir
digerleri, kamera yaklagim tizerinde kat
2004b edilen mesafenin

%1,63’liik hatasi
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Referans

Kamera

Tiirt

Yaklagim

VO Kestirim
Duyarlilig

Kisitlar

Howard, 2008

Stereo

kamera

Oznitelik  tabanl
yaklasim (Oznitelik
eslestirme ve simnir
ici deger algilamasi
icin sterco aralik

verilerini kullanma)

380 m’nin

uzerinde kat
edilen mesafede

%0.25°1ik hata

Kendi
golgesinin
yanlis
eslesmelere
yol agmasi
Bitki ortiilii bir
cevrede etkili

calismamasi

Nourani-
Vatani
Borges 2011

ve

Monokiler

kamera

Dogrudan yaklasim
(entropiye dayali en
iyi sablonu segen
NCC ¢ok sablonlu

esleme)

Toplam hareket
mesafesinin
%5’inden kiigiik
hata

5 derece
ortalama

istikamet hatasi

Piirtizli
yiizeylerde
Oleek degisimi
ile
eksiklik

Sistemin

ilgili

giinesli/golgeli
alan
konusunda

etkisiz olmasi

Yu
digerleri, 2011

ve

Monokiiler

kamera

Dogrudan yaklagim
(NCC dondiiriilmiis

sablonlu esleme)

%1.38 mesafe
2,8

derece istikamet

hatas1 ve

hatasi

Gorsel  0olgek
cesitliliginde

etkisiz olmast
(golgeler

bulaniklik)

veE

Nagatani
digerleri, 2010

Ve

Telecentric

kamera

Dogrudan yaklasim
(NCC

eslesmesi)

sablon

ic mekan
%?3’lin
altinda hata

0,4 m/s hizda
%1,5 hata (100
m’lik

testinde

yoriingede)

Zemin
cesitliliginden
kamera
yiiksekligini

kestirememe
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Cizelge 3.3. (devam) Gorsel odometre yaklagimlarinin karsilastiriimasi

Referans Kamera Tiirii Yaklagim VO Kestirim Kisitlar
Duyarlilig

Zhang, Zhao, | Monokiiler Oznitelik Kat edilen | Karmasik

Xiong, Ma ve | kamera tabanl mesafenin zemin

Gao, 2014 yaklagim %1’inin altinda | kosullarinda
(Lucas Kanade | hata goriintii  6lgegi
Tomasi (LKT) belirsizligi,
kullanarak ornegin gevsek
ozelliklerin zemin
takibi) dosemeleri

vSLAM ile gorsel odometre birbiri ile oldukga iliskilidir. Ciinkii her iki teknik de sensor
pozisyonlarmi cesitli dis diinya verilerinden tahmin ederek c¢alismaktadir. Bu konuda
incelenebilecek arastirmalar (Fraundorfer ve Scaramuzza, 2012; Engel, Sturm ve Cremers,
2013) mevcuttur. vSLAM ile VO arasindaki fark global harita optimizasyonu modiiliidiir.
Bu konuda (Davison, 2003) ¢alismasi incelenebilir. Gorsel odometre yontemlerine global

harita optimizasyonu 6zelliginin eklenmesi ile vVSLAM yontemlerine gegis yapilmis olur.

3.3. Gériintii Temelli SLAM (VSLAM)

Gorsel es zamanli lokalizasyon ve haritalama (VSLAM) ise daha once bahsi gecen
monokiiler, stereo, RGB-D gibi kameralarin kullanildigit SLAM teknigine verilen addir.
vSLAM’de amag anlik olarak harita olustururken, es zamanl olarak kamera pozu tahmin
etmektir (Mur-Artal ve Tarddés, 2017). Bu teknikte yalmizca gorsel sensorlerden
faydalanarak lokalizasyon ve haritalama gerceklestirilmektedir. Gorsel sensorler
kullanilarak, robot bagimsiz sekilde kendi pozisyonunu tahmin edebilmekte ve es zamanli
olarak bulundugu cevrenin haritasini da ¢ikarabilmektedir (Mur-Artal ve Tardos, 2017).
Fakat vSLAM diger sensorlerin kullanildigt SLAM metotlarina gore teknik olarak
hesaplama yogunlugu nedeniyle daha zorlu bir metottur (Taketomi, Uchiyama ve lkeda,
2017). Asagida vSLAM genel konseptini gosteren Sekil 3.2 verilmistir. On ucta (front-

end) gorsel odometre yontemleri kullanilirken, arka ucta (back-end) platforma ait gegmise
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dair yoriinge ile yoriinge birlestirme yapilir (Kiimmerle, Grisetti, Strasdat, Konolige ve
Burgard, 2011).

Sensor Verisi On Ug Arka Ug Haritalama
~
Monokiiler " A
e Oznitelik Metodu Poz 4
Binokiiler Dogrudan Metot Optimizasyonu ) ®
— ogrudan Meto :

‘ |
Dongl Kapama
Tespiti

Sekil 3.2. vSLAM akis semasi

[lk vSLAM uygulamalar1 monokiiler kamera kullanilarak 2000°li yillarin baslarinda ortaya
konulmustur. Bu uygulamalar 6znitelik noktalarin1 (feature points) takip etmek ve
haritalandirmak iizerine kurulmustur. Bu nedenle bu uygulamalara Oznitelik temelli
(feature based) uygulamalar ismi verilmektedir (Taketomi ve digerleri, 2017). Daha detayli
haritalamalarin yapildig1 ve resimlerin 6n isleme gerek duymadan takip edilebilecegi bir
diger yontem ise dogrudan yontem (direct approach) olarak bilinmektedir. Dogrudan
yontemde anlik gelen resim ile bir sonraki resim piksel yogunlugu acisindan
karsilagtirilarak takip ve haritalama islemi gerceklestirilmektedir (Taketomi ve digerleri,
2017). Dogrudan metotlar 6zniteliklerin olduk¢a az oldugu ya da herhangi takip edilecek
bir dokunun bulunmadigi ortamlar i¢in (texture-less or feature-less environments) tiim
resmin bir sonraki resim ile karsilastirildigi ortamlarda dogru calismayabilmektedir
(Taketomi ve digerleri, 2017). Fakat bu alanlardaki bagarimi performans olarak 6znitelik

temelli yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir.

RGB-D kameralarin kullanildigi yontemlerde ise hem derinlik hem de renkli goriintii
bilgisi bir arada yer almaktadir. Benzer sekilde stereo kameralar kullanilarak hem i¢ hem
de dis mekanlarda haritanin olusturulmasi ve ek olarak engelden kaginma, yol planlamasi
gibi uygulamalarin gergeklestirilmesi miimkiindiir. vSLAM uygulamalarinda temel

unsurlar ve gercek zamanli ¢aligsma icin gerekli modiiller asagidaki gibidir:
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e Baglatma (Initialization)

e Takip (Tracking)

e Haritalama (Mapping)

e Yeniden Konumlama (Relocalization)

e Global Harita Optimizasyonu (Global map optimization)

Baslatma

Kamera yoriinge tahmini ve 3 boyutlu ortamin olusturulmasi i¢in belirli bir koordinat
sistemi tanimlayarak baslangi¢ yapilmasi gerekmektedir. Baslangicta global bir koordinat
sistemi olusturularak, kameranin ilk anda tespit ettigi dzellikler (6znitelik ya da pikseller)
bu koordinat sisteminde gosterilmektedir. Bu asamadan sonra tespit edilen o6zellikler
devamli olarak takip edilerek hem takip hem de haritalandirma islemleri yerine

getirilmektedir.

Takip

Ik olusturulan haritaya aktarilan dznitelikler ya da art arda gelen resim karelerinde yer

alan pikseller takip edilerek kameranin bulundugu yerin tahmini gerg¢eklestirilmektedir.

Haritalandirma

Kamera ile ilk defa goriintiilenen bilinmeyen bdlgeler nokta bulutu seklinde haritaya

eklenerek, harita 3 boyutlu olarak genisletilmektedir.

Yeniden Konumlama

Takip islemi, kameranin hizli hareketleri ya da bazi diizensizliklerden (disturbance) dolay1
dogru sekilde yapilamadiginda yeniden konumlama yapmak gerekmektedir. Bu tip
hareketlerin ardindan kamera daha 6nce gérmiis oldugu Oznitelikleri / pikselleri tekrar
yakalayabilirse, kameray1 / platformu daha 6nce bu 6zelliklerin goriildiigii yere yeniden
konumlayabilmektedir. vSLAM algoritmalarinin ger¢ek zamanli olarak ¢alisabilmesi igin

yeniden konumlama olmazsa olmazdir. Aksi halde vSLAM algoritmas: takipteki ilk
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kayiptan (tracking loss) itibaren calismasini dogru sekilde siirdiirememektedir. Yeniden
konumlamanin yer almadigi vSLAM algoritmalar1 genellikle akademik ¢aligmalar olmakla

birlikte, bu tarz ¢calismalar ger¢ek diinyada kullanilamamaktadir.

Global Harita Optimizasyonu

Haritalar genellikle kamera hareketinin dogru tahmin edilememesinden kaynakli birikmis
tahmin hatalar1 igermektedir. Bu hatalar1 (scale drift gibi) en aza indirmek i¢in global
harita optimizasyonu yapilmaktadir. Bu asamada tiim haritanin biitiinii ele alinmakta ve
harita yeniden igleme tabi tutulmaktadir. Bazi kamera hareketlerinin ardindan yeniden
baslangi¢ noktasi civarina gelindiginin farkina varilirsa daha 6nce yapilmis olan kiimiilatif

hatanin tespiti miimkiin olmaktadir.

Elde edilen bu hatanin giderilmesi i¢in dongii kapatma (loop closure) algoritmalari
kullanilmaktadir. Dongiiniin tespiti i¢in elde edilen yeni goriintii kareleri eskileri ile
karsilastirilmaktadir. Eger birbirine ¢cok yakin nitelikte 6zellikler mevcutsa, buradan daha
once gecildigine dair bir sonuca varilmaktadir. Bu durumda konum ve harita yeni duruma

gore giincellenmektedir.

Demet Dengeleme

Harita iizerinde kamera pozunu ve haritayr optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
optimizasyon tahmin hatalarint olduk¢a verimli sekilde Onlemektedir (Triggs,
McLauchlan, Hartley ve Fitzgibbon, 1999). Eger kii¢iik ortamlarda kullanilacaksa dongii
kapatma algoritmas1 olmaksizin da kullanilabilmektedir. Ciinkii kiimiilatif hata kiigiik

ortamlarda daha azdir.

Ozet olarak; vSLAM algoritmalar1 baslatma, takip, haritalama, yeniden konumlama ve
global harita optimizasyonu agamalarindan olugsmaktadir (Taketomi ve digerleri, 2017).
VSLAM de goriintii temelli odometre gibi 6znitelik temelli metotlar ve dogrudan metotlar

olmak iizere 2 genel gruba ayrilmaktadir.

Uzun bir siire VSLAM alanina 6znitelik tabanli yontemler hakim olurken, son yillarda

dogrudan ve yogun formiilasyonlar olmak iizere bir dizi farkli yaklasim popiilerlik
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kazanmistir. Tiim bu metotlarin altinda, girdi olarak giiriiltiilii 6l¢iimler alan ve bilinmeyen
(Y) gizli model parametreleri (3B diinya modeli ve kamera hareketi) i¢in bir X tahmincisi
hesaplayan olasilikl1 bir model vardir. Tipik olarak, gergek dlgiimleri elde etme olasiligini
maksimize eden model parametrelerini bulan bir Maksimum Olabilirlik (Maximum

Likelihood) yaklagimi kullanilmaktadir:
X = argmax P(Y[X) (3.1)

Oznitelik temelli yontemler iki temel adimda ilerlemektedir. Ilk olarak, ham sensor
olgtimleri, ilgili noktalarin goriintii koordinatlarinin hesaplanmasi gibi genel problemin bir
kismimi ¢ozerek bir ara temsil olusturmak icin dnceden islenmektedir. ikinci olarak,
hesaplanan ara degerler, geometri ve kamera hareketini tahmin etmek i¢in olasiliksal bir
modelde giiriiltiilii dl¢iimler (Y) olarak yorumlanmaktadir. Ik adimda tipik olarak, seyrek
bir dizi anahtar noktanin ¢ikarilmasi ve eslestirilmesi gergeklestirilmektedir. Bununla
birlikte, yogun, diizenli optik akis biciminde baglantilar olusturmak gibi baska secenekler
de mevcuttur. Ayrica, ¢izgi veya egri parcalar gibi diger geometrik sekillerin parametrik

temsillerini ¢ikaran ve eslestiren yontemler de bu grupta yer almaktadir.

Dogrudan yontemler, bu 6n hesaplama adimini1 atlamaktadir ve gergek sensor degerlerini
(belirli bir zaman periyodu boyunca belirli bir ydonden alinan 1s1k) bir olasilik modelinde Y

Olctimleri olarak dogrudan kullanmaktadir.

Pasif gorlis durumunda, sensor fotometrik Ol¢iimler sagladigindan, dogrudan yaklagim
fotometrik hatay1 optimize etmektedir. Oznitelik temelli ydntemler ise geometrik bir hatayi
optimize etmektedir, ¢linkii 6nceden hesaplanmis degerler noktasal konumlar veya akis
vektorleri geometrik niceliklerdir. Derinlik kameralar1 veya lazer tarayicilar (dogrudan
geometrik miktarlar1 6lgen) gibi diger sensér modeller i¢in dogrudan formiilasyonlar da

geometrik bir hatay1 optimize edebilmektedir.

VvSLAM yontemlerinin harita yogunluklar1 karsilastirildiginda yogun ve seyrek olarak iki
degerlendirme yapmak miimkiin olabilmektedir. Seyrek yontemler yalnizca secili bir dizi
bagimsiz noktayr (geleneksel olarak koseler) kullanmakta ve bu noktalari yeniden

olusturmaktadir. Yogun yontemler 2 boyutlu gériintii alanindaki tiim pikselleri kullanarak
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ve tim pikselleri yeniden olusturmaktadir. Ara yaklagimlar (yar1 yogun) tiim yiizeyi
yeniden yapilandirmaktan kacinarak, ancak yine de (biiyiik 6l¢iide baglantili ve iyi kisitli)
bir alt kiimeyi kullanip ve yeniden yapilandirmaktadir (Engel, Koltun ve Cremers, 2017).

Bununla birlikte, kullanilan goriintii bolgesinin kapsami disinda, daha temel ve sonug
olarak ortaya ¢ikan bir fark, dnceden bir geometrinin eklenmesinde yatmaktadir. Seyrek
formiilasyonda, komsuluk kavrami yoktur ve kamera pozlari ve 6z degerleri (intrinsic
parameters) goz Oniine alindiginda geometri parametreleri (anahtar nokta konumlari)
kosullu olarak bagimsizdir. Diger yandan yogun (veya yar1 yogun) yaklasimlar, kullanilan
goriintii bolgesinin baglantililigindan yararlanmaktadir. Bir geometriyi 6nceden formiile
etmek i¢in, geometrinin pliriizsiiz oldugu kabul ederek islem yapmak gerekmektedir.
Aslinda, yalnizca pasif goriisten gozlemlenebilir yogun bir diinya modeli yapmak i¢in
boyle bir dncel zorunlu olarak gereklidir. Genel olarak, bu oncelik dogrudan ek bir log-
olasilik enerji terimi (Newcombe, Lovegrove ve Davison, 2011; Stiihmer, Gumhold ve
Cremers, 2010) seklinde formiile edilmektedir (Engel ve digerleri, 2017).

Seyrek ve Oznitelik Temelli yaklasimlar, bir dizi anahtar nokta eslesmesinden 3 boyutlu
geometriyi tahmin eden ve bdylece dnceden bir geometri olmadan geometrik bir hata
kullanan en yaygm kullanilan formiilasyonlardir. Ornekler arasinda, en bilindik ydntemler
olarak monoSLAM (Davison, Reid, Molton ve Stasse, 2007), PTAM (Klein ve Murray,
2009) ve ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardos, 2017) yontemleri yer almaktadir.

Seyrek ve Dogrudan yaklasimlar, geometrik bir Onceli dahil etmeden, dogrudan
goriintiillerde tanimlanan bir fotometrik hatayr optimize etmektedirler. Bu formiilasyonu
kullanan calisma olarak DSO (Engel ve digerleri, 2017) algoritmasi 6n plana ¢ikmaktadir.
DSO yontemi, genisletilmis Kalman filtresine dayanan caligmalarinin aksine, dogrusal

olmayan bir optimizasyon ¢ercevesi kullanmaktadir.

3.3.1. Oznitelik temelli yaklasimlar

Ozellik temelli yaklagimlar filtre tabanli ve demet dengeleme tabanli olmak iizere iki alt

alanda incelenmektedir.
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MonoSLAM

[Ik monokiiler vSLAM 2003 yilinda MonoSLAM ismiyle ortaya konulmustur (Davison,
Reid, Molton ve Stasse, 2007). MonoSLAM filtre tabanli algoritmalar arasinda gosterilen
orneklerden biridir. Kamera hareketi ve 3 boyutlu bilinmeyen ortamin haritasinin
olusturulmasi Genisletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter- EKF) kullanilarak
olusturulmustur. 6 serbestlik derecesinde kamera hareketleri ve Oznitelik noktalarinin
(feature points) 3 boyutlu pozisyonlari EKF de durum vektorii olarak kullanilmuistir.
Baglatma safasinda bilinen bir obje kullanilarak harita olusturulmaya baslanmaktadir.
Global koordinat sisteminde ilk 6znitelikler bu sekilde olusturulmaktadir. Bu yontemin
dezavantaj1 hesaplama maliyetinin, ortamin biiylikliigii ile orantili olarak artmasidir. Biiyiik
alanlarda, durum vektoriiniin boyutu 6znitellik noktalarinin sayisinin artmasindan dolay1
oldukca artmaktadir. Bu nedenle ger¢ek diinya uygulamalarma uygulanmasi zordur

(Taketomi ve digerleri, 2017).

PTAM (Paralel Tracking and Mapping)

MonoSLAM yonteminde hesaplama maliyetinden kaynakli olarak karsilasilan sorunun
¢Oziimii icin PTAM yontemi gelistirilmistir. PTAM de takip ve haritalama CPU {izerinde
farklh threadlerde gerceklestirilmektedir. Farkli is pargaciklar1 kullanildig: icin takip ve
haritalama birbirini etkilemeden, herhangi bir veri paylasimina ihtiya¢ duymadan es
zamanli olarak calisabilmektedir. Kamera pozisyonunun takibi anlik olarak yapilirken,
haritalamada 6zelliklerin 3 boyutlu gosterimi i¢in hala hesaplama maliyeti gerekmektedir.
PTAM demet dengelemenin ilk defa real time vSLAM ile birlikte kullanildig
uygulamadir. PTAM’den sonra ¢ikan SLAM algoritmalar1 bu ¢oklu is parcacigr (multi-
thread) yaklagimin1 benimsemistir. PTAM’da harita baslatilirken bes nokta algoritmasi
kullanilmaktadir (Nistér, 2004a).

Takip asamasinda haritalanmis noktalar cevrenin dokusunda yer alan Oznitellikler
kullanilarak 2 boyuttan 3 boyuta gecirilir. PTAM de 06znitelik noktalar1 kullanilarak
iicgenleme gergeklestirilir ve kamera pozisyonu tahmin edilir. Bu acidan PTAM ilk
Oznitelik temelli yaklasim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bir resim karesi anahtar resim

karesi (keyframe) olarak segilir ve bu kareden biiyiik farkliligin oldugu baska bir kareye
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gecis olacagi zaman bu yeni kare de anahtar resim karelerine eklenmektedir. Resim

kareleri arasi farklilik daha kesin bir tiggenleme i¢in kullanilmaktir.

Demet dengeleme islemi bazi resim kareleri girdi olarak kullanarak lokal olarak ve tiim
resim kareleri ile global olarak uygulanmaktadir. PTAM algoritmasinda takip isleminde
“randomized tree” temelli arama kullanmaktadir (Williams, Klein ve Reid, 2007). Filtre
temelli haritalama ile demet dengeleme temelli haritalama literatiirde karsilastirilmigtir
(Strasdat, Montiel ve Davison, 2012).

Buna gore;

e Opznitelik temelli yaklasimlarda 6zellik noktalarmin sayis1 artttkga VSLAM
algoritmalariin yoriinge tahmini ve haritalama performanslariin arttig1 gézlenmistir.
e Performans karsilastirmasi yapildiginda demet dengeleme yapilan algoritmalarin filtre

tabanlilara gore ¢ok daha iyi performans sagladig1 gézlenmistir.

VSLAM- Global Harita Optimizasyonu

Stereo kameralar kullanildiginda koordinat sisteminde O6l¢eklendirme (scale) dogru bir
sekilde belirlenebilmektedir. Fakat monokiiler kamera kullaniminda 6lgeklendirmede bir
miktar kayma meydana gelebilmektedir. Bu durumda harita optimizasyonu ve dongi
kapatma yapmak gerekmektedir. PTAM yonteminin gelistirilmis versiyonu olan ORB-
SLAM metodu demet dengeleme, kapali dongii algilama ve harita optimizasyonu
ozellikleriyle dne ¢ikmaktadir. Ozellik temelli yaklasimlar incelendiginde en olgunlagmis

algoritmanin ORB-SLAM ve ORB-SLAM?2 algoritmasi oldugu goriilmektedir.

ORB-SLAM

ORB-SLAM algoritmasinda ¢oklu is pargacigi (multi-thread) kullanilarak takip, haritalama
ve kapali dongii algilama, poz optimizasyonu ve demet dengeleme bir arada ve uyumlu
sekilde calismaktadir (Mur-Artal, Montiel ve Tardos, 2015). ORB-SLAM ayni1 zamanda
acitk kaynak kodlu oldugundan kolayca denenip gelistirmeye aciktir. ORB-SLAM

yontemine ait akis semas1 Sekil 3.3’te gdsterilmistir.
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Takip

ORB Son Gorlintliiden Poz
. Ozniteliklerinin Tahmini / Yeniden
Karesi Gikanmi Konumlandirma

Yerel Harita Yeni Anahtar Resim
Takibi Karesi Karan

Resim

Harita P

Harita Baglatma Resim Karesi

Harita Ortam Tanima

Gorsel
Sozliuk

Noktalan

Anahtar
Resim Karesi
Ekleme

Anahtar
Resim

Kareleri
Mevcut

Noktalan
Kargilikh Goriintii Ayirma
Gorlinirlik Grafigi oruntu
Tanima Veri

Tabani

Yeni Nokta
Olugturma

Kapsayan Agag

Yerel Demet
Dengeleme

Dongii Diizeltme Déngi Tespiti

Yerel
Anahtar

Ana Grafik Sim3 Adaylarin Resim Karesi

Yerel Haritalama

Optimizasyonu Hesaplanmas Tespiti Ayirma

Dongu Kapama

Sekil 3.3. ORB-SLAM algoritmasi akis semasi

ORB-SLAM yontemi, ORB o6zniteliklerinin tespitini gerceklestirerek, bu O6znitelikleri

konumlama ve haritalama isleminde kullanmaktadir.

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

ORB 0Oznitelikleri kullanilarak gercek zamanli olarak olduk¢a hizli hesaplamalar ve
karsilagtirmalar yapilabilmektedir. ORB, FAST kose tespiti altyapisini kullanirken, BRIEF
Oznitelik tanimlayicisin1 temel almaktadir. ORB, OpenCV laboratuvarlarinda SIFT ve
SURF o6zniteliklerine gore daha performansi yliksek ve uygulanabilir bir alternatif olarak
gelistirilmistir. SIFT ve SURF patentli algoritmalar oldugu i¢cin ORB ac¢ik ve kullanimi

iicretsiz olarak tasarlanmistir. ORB’un literatiire en 6nemli katkilar1 asagidaki gibidir:

e FAST’e hizli ve dogrulugu yiiksek yonelim bileseninin eklenmesi
e Yonlendirilmis BRIEF 6zelliklerinin verimli hesabi, varyans ve korelasyon analizi

e Donel degismezlik altinda BRIEF 6zelliklerinin kullanimi
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FAST (Features from Accelerated and Segments Test)

Asagidaki Sekil 3.4°de FAST ozniteliklerinin belirlenmesinin gosterildigi bir 6rnek yer
almaktadir. Burada gosterilen p noktasinin, ¢evre pikselleri ile yogunluk (intensity) farki
arastirtlmaktadir. Belirli bir yarigaptaki ¢evre piksellerde gosterilen 1,5,9,13 piksellerine (4
yondeki temel pikseller) oncelikli olarak bakilmaktadir. Bu noktalarda p ye gore yogunluk
farki varsa aynmi yarigaptaki ‘n’ nokta da yogunluk farki var mu diye kontrol edilir.
Cemberdeki pikseller “p'den daha a¢ik”, “p'den daha koyu” veya “p'ye benzer” seklinde ii¢
sinifa ayrilmaktadir. 8 pikselden fazlasi p'den daha koyu veya daha parlaksa, p anahtar
nokta olarak segilir. Burada farkli sayidaki noktalari ifade eden n>=12 olmak zorundadir.
Boylece FAST algoritmasit en temel olarak kenarlarin konumlar1 hakkinda bilgi

vermektedir.

Sekil 3.4. FAST ozniteliklerinin tespiti

Ancak, FAST oznitelikleri bir yonlendirme bilesenine ve ¢ok 6lgekli yapiya sahip degildir.
ORB algoritmasi, 0Oznitelik tespitinde ¢ok Olgekli bir goriintii piramidi (Sekil 3.5)
kullanmaktadir. Goriintii piramidi, tek bir goriintiiniin, timi gorintinin farkl
¢oziiniirliiklerdeki siirlimleri olan goriintlii dizilerinden olusan ¢ok Slgekli bir temsilidir.
Piramitteki her seviye, goriintiiniin bir 6nceki seviyeden daha diisiik 6rneklenmis diisiik
Olgekli stirlimiinii icermektedir. ORB piramidinde, goriintiideki anahtar noktalar1 algilamak
icin FAST algoritmasin1 kullanilmaktadir. ORB, her 6lgek seviyesinde anahtar noktalari
tespit ederek, farkli bir dlgekte bu noktalar: etkili bir sekilde konumlandirmaktadir. Bu

yoniiyle, ORB kismi 6l¢ek degismezdir.
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Sekil 3.5. ORB o6l¢eklendirme piramidi

Anahtar noktalarin yeri belirlendikten sonra, o anahtar nokta etrafindaki yogunluk
seviyelerinin nasil degistigine bagli olarak her bir anahtar noktaya sola veya saga bakma
gibi bir yon atanmaktadir. ORB, yogunluk degisikligini tespit etmek i¢in yogunluk
merkezini kullanmaktadir. Yogunluk merkezi, bir kdsenin yogunlugunun merkezinden
dengelendigini varsayar ve bu vektér bir yoOnlendirmeyi belirlemek i¢in

kullanilabilmektedir. Ilk olarak, bir yamanin momenti su sekilde tanimlanmaktadir:
myg = Xy XPyI(xy) (3.2)
Bu momentler ile, yamanin "kiitle merkezi" su sekilde bulunabilmektedir:

o (2o 1) (3:3)

’
moo Mmoo

Kosenin merkezi O’dan, -OC agirlik merkezine dogru bir vektdr olusturulur. ilgili yamanin

yonelimi (orientation of the patch) asagidaki gibi ifade edilmektedir:

O=atan2(my;,m;) (3.4)
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Yamanin yonii hesapladiktan sonra, onu kanonik bir forma dondiirebilmekte ve ardindan

tanimlayiciy1 hesaplayarak, boylece bir miktar donme degismezligi elde edilmektedir.
BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)

BRIEF yontemi goriintli yamalarinda yer alan 6znitelikleri alarak onlar1 bir nesneyi temsil
edecek sekilde ikili Oznitelik vektoriine (aynm1 zamanda ikili Ozellik taniticisi)
cevirmektedir. BRIEF kullanildiginda her anahtar nokta (keypoint) 128-512 bitten olusan
bir 6znitelik vektoriinde (Sekil 3.6) temsil edilmektedir.

V; 010111001001110 ...
V, 010011001111001 ...
V3 111100101001101 ...
Ikili Oznitelik V, 110010001100111...
Vektorleri Ve 111100111100101 ...

Sekil 3.6. ikili dznitelik vektorleri

BRIEF, tanimlayicinin yiiksek frekansli giirtiltiiye duyarli olmasini 6nlemek i¢in bir Gauss
cekirdegi kullanilarak goriintii yumusatilmaktadir. Ardindan BRIEF, anahtar noktanin
cevresinde tanimlanmig bir ¢evrede rastgele bir piksel ¢ifti se¢gmektedir. Piksel etrafinda
tanimlanan komsuluk, birkag¢ piksel genisligi ve yiiksekligi olan kare seklinde bir yama
olarak bilinmektedir. Rastgele ciftteki ilk piksel, standart sapma veya sigma yayilimi ile
anahtar nokta etrafinda ortalanmis bir Gauss dagilimindan c¢izilmektedir. Rastgele ciftteki
ikinci piksel, standart sapma veya iki sigma yayilimi ile birinci pikselin etrafinda
ortalanmis bir Gauss dagilimindan ¢izilmektedir. Bu durumda eger ilk piksel ikinciden
daha parlaksa, karsilik gelen bite ‘1’ degeri atanir. Tam tersi durumda ‘0’ degeri ilgili bite

atar. Bu durum Sekil 3.7°de gosterilmektedir.
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o: . ilk Piksel ikinci Piksel - Anahtar Nokta

G.
5

Sekil 3.7 Anahtar nokta, belirlenen ilk ve ikinci pikseller

Devaminda BRIEF rastgele bir piksel ¢ifti segmekte ve onlara deger atamaktadir. 128
bitlik vektor boyutu i¢in, bir anahtar nokta i¢in bu islemi 128 kez kisaca tekrarlanmaktadir.
BRIEF, bir goriintiideki her bir anahtar nokta i¢in bunun gibi bir vektor olusturmaktadir.
Bununla birlikte, BRIEF ayni zamanda donme hareketine gore degismez degildir, bu
nedenle ORB rBRIEF (dondiirmeye duyarli BRIEF) kullanmaktadir. ORB, BRIEF'in hiz
ozelligini kaybetmeden dondiirmeye karsi duyarlilik fonksiyonu eklemektedir.

Yumusatilmig bir goriinti yamast ‘p’ olmak {lizere, ikili bir test ‘" su sekilde

tanimlanmaktadir:

1 :p)<p(y)

t(p;X,Y):{O 1 p(x)=p(y)

(3.5)

Burada p(x), bir x noktasindaki p'nin yogunlugudur. Oznitelik, n tane ikili testin bir

vektorii olarak asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

f(n)= ¥1<i<n 2" 1(pix,y) (3.6)

BRIEF'in eslestirme performansi, birkag dereceden fazla diizlem i¢i doniisler i¢in keskin

bir sekilde diismektedir. ORB, kilit noktalarin yonelimine goére BRIEF’i yonlendirmek i¢in
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bir yontem Onermektedir. Herhangi bir ozellik setinin (xi, yi) konumundaki n ikili

testlerinin ifadesinde 2 x n matrisine ihtiyacimiz bulunmaktadir:

s=(zr) )

Yama oryantasyonunu 60 ve karsilik gelen rotasyon matrisi Ry olmak iizere S'nin

yonlendirilmis bir Sg versiyonunu:
SQZRQS (38)
Boylece, yonlendirilen BRIEF operatorii Es. 5.9°daki hale gelmektedir:

g (0.0)=F,(p)I (x;.y,)€Sg (3.9)

Daha sonra agiy1 27/30 (12 derece) artiglarla ayriklastirir ve 6nceden hesaplanmis BRIEF
modellerinin bir arama tablosunu (lookup table) olusturmaktadir. Anahtar nokta
oryantasyonu 0 gorlinlimler arasinda tutarli oldugu siirece, dogru nokta kiimesi Sg
tanimlayiciy1 hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. ORB, rBRIEF algoritmasini asagidaki gibi

kullanmaktadir:

1) Her test, tiim egitim yamalarina iizerinde ¢alistirilmaktadir.

2) Testler, T vektoriinii olusturarak ortalama 0,5'ten uzakliklarina gore siralanmaktadir.

3) Aggozli (greedy) arama gerceklestirilmektedir.

4) Ilk testi R sonug vektoriine koyularak T'den ¢ikarmaktadir.

5) T'den sonraki test almir ve R'deki tiim testlerle karsilastirilmaktadir. Mutlak
korelasyonu bir esikten biiyiikse, elenmektedir; yoksa R'ye eklenmektedir.

6) R'de 256 test olana kadar onceki adimi tekrarlamaktadir. 256'dan az varsa esigi

yiikseltmekte ve yeniden denemeye etmektedir.

rBRIEF, yonlendirilen BRIEF'e goére varyans ve korelasyonda onemli bir gelisme

gostermektedir.
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ORB-SLAM Algoritmasi, grafik islemci birimi (GPU) ya gereksinim duymadan gercek
zamanli olarak performans gosterebilmektedir. Giiglii yeniden konumlandirma 6zelligi ile
takip kayb1 meydana gelmesi durumunda dahi, daha once gordiigii 6zellikleri kullanarak
yeniden konumlama gergeklestirebilmektedir. ORB-SLAM yontemine ait takip ve
haritalama ¢iktilart Sekil 3.8’de verilmektedir.

Sekil 3.8. Ornek ORB-SLAM takip ve haritalama ¢iktilari

Anahtar resim karesi (keyframe) ve demet dengeleme bazli yaklasimlarin filtre bazlh
yaklasimlardan daha giivenilir oldugu literatiirde ortaya konulmustur (Soltani ve digerleri,
2012). Bu nedenle ORB-SLAM yo6nteminde demet dengeleme yaklasimi kullanilmaktadir.
Biitlin resim kareleri ve tim 6znitelik noktalar: ile islem yapmak pek tercih edilebilir bir
yontem degildir. Bu nedenle, uygulama bazinda optimum 0znitelik noktasi ile hesaplama
kompleksligini en aza indirmek oOnem arz etmektedir. Oznitelik temelli VSLAM

algoritmalarinin kronolojik o6zeti asagida yer alan Sekil 3.9°da (Servieres, Renaudin,

Dupuis ve Antigny, 2021) verilmistir.

Siral Takip ve Haritalama
Genisletilmis Kalman Filtresi
temelli optimizasyon

Paralel Takip ve Haritalama
Demet Dengeleme temelli
optimizasyon

Paralel Takip, Harital. ve Déngii Kap Tespiti
Poz Grafik Optimizasyonu ve Demet Dengeleme temelli
optimizasyon

MonoSLAM

PTAM

ORB-SLAM & ORB-SLAM2

2003

2007

2015-2016

Sekil 3.9. Oznitelik temelli VSLAM algoritmalarinin kronolojik 6zeti
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ORB-SLAM 2

ORB-SLAM’in, ORB-SLAM 2 adiyla stereo ve RGB-D kameralar kullanarak ayni
yetenekleri sergileyen yeni bir versiyonu da akademik diinyaya sunulmustur. Monokiiler
kamera kullanilarak gerceklestirilen uygulamalarda uzaklik kestirimi kesin olmayan
ticgenleme yontemleriyle yapilmaktadir (Mur-Artal ve Tardds, 2017). Stereo ve RGB-D
kameralarda ise uzaklik bilgisi dogrudan gorsel sensorden alinmaktadir. Ayrica monokiiler
kameradan kaynakli baz1 dlgeklendirme hatalar1 da bu kameralarda engellenebilmektedir.

ORB-SLAM?2 yontemine ait akis semast ve ilgili modiiller Sekil 3.10°da verilmistir.

Takip

Harita Baglatma

Harita Ortam Tanima

Harita A':::::r
Nektalan Karelari

Karsihkh &
GarinGriik Grafigi L2 ey

D&ngl Duzeltme D&ngi Tespiti

Yerel Haritalama

Tam DD Déngli Kapama

(a)

Duzeltilmig Stereo

(b)

Sekil 3.10. ORB-SLAMZ2 akis semasi
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Stereo ve RGB-D kameralarda kameranin temel ¢izgi (baseline) mesafesinin 40 katina
kadar olan kismi yakin, mesafenin bu sinir1 astigi yerler ise uzak bolge olarak
adlandirilmaktadir. Uggenleme ve pozisyon tahmininde yakin noktalar alinarak daha
giivenilir sonuglar elde edilmektedir. Uzak noktalar ise hareketin oryantasyonunun
tespitinde (Sekil 3.11) fayda saglamaktadir (Mur-Artal ve Tardos, 2017).

Sekil 3.11. ORB-SLAMZ2 algoritmasinda yakin (yesil) ve uzak (mavi) noktalar

Stereo ve RGB-D kamera kullanmak, daha ilk resim karesini elde edilmesinden itibaren
nesnelerin uzaklik bilgisini yiiksek hassasiyette saglamaktadir. Monokiiler kamera
kullanilan yaklagimda ise uzaklik konusunda sadece oOl¢ek olarak bize bir fikir
sunulmaktadir. ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardos, 2017), Stereo LSD SLAM (Engel,
Schops ve Cremers, 2014) ile karsilastirildiginda dogruluk ve islem zaman agisindan
birgok durumda daha yiiksek performans gostermektedir. Ilgili ciktilar karsilastirmali
olarak performans ile ilgili baslikta paylasilmaktadir. ORB-SLAM?2 algoritmasindan elde
edilen nokta bulutu haritalar1 ORB-SLAM den (monokiiler kamera siiriimii) farkli olarak
daha yogun sekilde ve renkli olarak elde edilebilmektedir. Fakat bu renklendirilmis harita
gercek zamanli olarak elde edilmesi islemci agisindan zorlayici olabilmektedir. ORB-
SLAM?2 algoritmasinin ¢iktilarinin baska programlar yardimiyla harita olarak yeniden
olusturulmas1 da miimkiin olabilmektedir. Bu konsept, askeri uygulamalarda bir i¢
mekanin kesfedilmesi ve ardindan detayli haritasinin olusturularak bu harita iizerinden
operasyon yiiriitiilmesi seklindeki bir senaryoya daha uygun goriilmektedir. ORB-SLAM2
algoritmasina ait yeniden olusturulmus bir harita ¢iktis1 Resim 3.1°de verilmektedir (Mur-
Artal ve Tardos, 2017).
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Resim 3.1. ORB-SLAMZ2 6rnek harita ¢iktisi

PL — SLAM (Point and Line SLAM)

Monokiiler ve stereo siirlimleri mevcut olan PL-SLAM hem nokta hem de c¢izgilerin
ozelliklerini ¢ikararak takip eden ve harita olusturan bir SLAM ¢esididir. Bu yontem ORB
SLAM ile kurgu olarak ¢ok benzerdir. Noktalar, ORB 6zellik tespiti ile bulunurken,
cizgiler LSD-LBD yo6ntemleri ile bulunmaktadir. Bu nedenle ORB-SLAM yontemine LSD
(line segment detector) ve LBD (line band descriptor) yontemlerinin eklendigi bir vSLAM
metodu olarak degerlendirilmektedir (Pumarola, Vakhitov, Agudo, Sanfeliu ve Moreno-
Noguer, 2017). PL-SLAM yontemine ait modiiller asagida yer alan Sekil 3.12’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.12. PL-SLAM algoritmas1 modiilleri

Harita yapist ORB-SLAM algoritmasina gére daha yogundur. ORB-SLAM algoritmasinda
kullanilan FAST kose tanima algoritmasi sadece noktalart buldugu i¢in bu algoritmanin
haritas1 da sadece nokta bulutu bir haritadan olugmaktadir. PL-SLAM algoritmasinda bu
haritalara ¢izgi 6zellikleri de (Resim 3.2) dahil edilmistir (Pumarola ve digerleri, 2017).

o ~ -
—h s — ~ —
N _‘\\\l// —_——— T
\ r —
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Resim 3.2. PL-SLAM algoritmasi takip ve haritalama ¢iktilari
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Bu yontemde dongii tamamlama ana grafik (essential graph) yontemi kullanilarak
hizlandirilmistir. Her anahtar resim karesi (keyframe) sadece 100 Oznitelik tasityacak
sekilde, Oznitelik sayis1 az tutulmustur. Yerel haritalandirma (local mapping) ve dongii
tamamlama paralel iki is pargasi (thread) olarak es zamanl olarak gerceklestirilmektedir.
Bu adimlar gergeklestirildiginde PL-SLAM’in ORB-SLAM algoritmasindan pek ¢ok
durumda daha hizli calistigi ve hassas sonuglar verdigi ilgili yayinda belirtilmektedir.

Ilerleyen kisimlarda bu karsilastirmalara yer verilmistir.

CO-SLAM

Bu yontem birden ¢ok kamera ile dinamik ortamda haritalama ve konumlama yapilmasini
amaglamaktadir. Kameralar farkli platformlara birbirinden bagimsiz olarak hareket
edebilecek sekilde yerlestirilmistir. Tiim kameralardan elde edilen veriler ile global bir
harita ve arka plan ve 6n plan verileri elde edilebilmektedir. lgili yontem statik ortamlarda
ise daha verimli ve basarili ¢aligmaktadir. Akademik diinyadaki pek c¢ok algoritma tek
kamera ile ve statik ortamda calismaktadir. Bununla birlikte gercek diinyada pek c¢ok
hareketli nesnenin bulundugu bilinmektedir. Bu algoritmalar hareketli objeler ile
karsilagildiginda basarisiz olmaktadir. Hareketli nesneleri de degerlendiren SLAM
algoritmalarinin bir diger avantaj1 ise ¢carpigmadan kacinma ve yoriinge planlamaya imkan
tanimalaridir. Statik kabul edilen diinyada bu islemleri gergeklestirmek hatalara neden
olmaktadir. Bu algoritma bir platform iizerinde iki veya daha fazla kamera bulunduran
(Cremers, 2017) ve stereo kamera kullanan (Nister, 2004b, Paz, 2008) sistemlerden
birbirlerinden farklidir. Bu algoritma bedenin farkli parcalarina kameralar takmak suretiyle
giyilebilir sistemler, her birinde tek kamera bulunan robot takimlar1 gibi uygulamalarda
kullanilabilmektedir. CO-SLAM her resim karesi (frame) icin statik ve dinamik harita
noktalarini tespit ederek harita olusturmakla birlikte, dogru olmaya tespitleri sonraki
framelerde tespit ederek haritadan silmektedir. Algoritma takimin ayni bolgeye dogru
ilerledigi ve goriintiide ¢akigsma (overlap) oldugu durumlarda haritanin kalitesini arttirmaya
yonelik ¢alisirken takim kendi i¢inde birden fazla gruba da ayrilabilir durumdadir (Zou ve
Tan, 2012). Bu galismada stereo rig kullanilarak stereo kamera yapisi olusturulmustur.
Stereo rig yapist asagidaki Resim 3.3’de gosterilmistir. Rigte yer alan kameralarin
birbirilerine olan uzakligin haritalara oldukca etkiledigi goriilmiistiir. Uzakligin kisa olmasi
harita kalitesini diisiirmektedir. Bu problemin ¢6ziilmesi i¢in (Paz, 2008, Cremers, 2017)

numarali caligmalarda kamera mesafeleri degistirilerek harita kalitesinin arttirilmasi
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amaglanmistir. Fakat bu caligmalardaki katkilar CO-SLAM ile karsilastirilinca yetersiz
kalmaktadir. Ayrica CO-SLAM algoritmasinda her kameranin bagimsiz olarak hareket
etme kabiliyeti de bulunmaktadir.

Resim 3.3. CO-SLAM yontemi kullanilan stereo rig yapisi

Literatiirde dinamik c¢evrelerde SLAM i¢in daha ¢ok LIDAR ve radar verileri
kullanilmaktadir. CO-SLAM bu yontemlere alternatif (daha diisiik hassasiyet ile) bir
yontem sunmaktadir. Boylece pasif, kompakt ve enerji verimli olan kameralarin kullanimi

miimkiin olmaktadir. CO-SLAM metoduna ait sistem mimarisi Sekil 3.13’de verilmistir.
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(Hareketli Noktalar) (Hareketsiz Noktalar)

Sekil 3.13. CO-SLAM sistem mimarisi

Her vSLAM uygulamasi gibi CO-SLAM’de de kullanim 6ncesi kameralarin kalibrasyonu
gerekmektedir. CO-SLAM o6znitelik noktalarini (feature points) Kanade-Lucas-Tomasi
(KLT) tespit yontemini kullanarak yakalamaktadir. Hem 6znitelik noktalarinin bulunmasi
hem de bu noktalarin takibinde KLT takibi basarili sonuglar vermektedir. CO-SLAM
bilesenleri kamera pozu tahmini (camera pose estimation), harita olusturma (map
building), nokta siniflandirmasi (point classification), ve kamera gruplama (camera
grouping) dir. CO-SLAM yonteminde baslangigta tiim kameralarin ayn1 baglangic
sahnesine bakmasi gerekmektedir. Baslangicin ardindan kamera pozu tahmini bileseninde,
3 boyutlu harita noktalarinin dagilimindan 2 boyutlu goriintii 6zelliklerinin elde
edilmektedir. Intra kamera ve inter kamera poz tahmini gergeklestirilmektedir. Bu asamada
es zamanl olarak yeni elde edilen noktalar harita olusturma bileseni tarafindan haritaya
eklenmektedir. Nokta siniflandirmasi asamasinda dinamik ve statik notlarmm ayrimi
gerceklestirilmektedir. Bu asamada oOzellikle hareketli objeler taninmaktadir. Kamera
gruplama bileseni ise ayni gruptaki ayni sahneyi goriintiilemekte olan kameralar1 ayni

grupta birlestirilmekte aksi durumlarda ise gruplara dagilma islemi gergeklestirilmektedir.
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Bu gruplar tekrar birlestirilebilir (grouping and splitting, merging) ve tekrar ayrilabilir
durumdadir. Bu bilesenler kullanilarak 12 kameranin kullanildigi, her kameranin goriis

acisinin ve ilgili framelerin gosterildigi Resim 3.4 gosterilmektedir (Zou ve Tan, 2012).

frame 4103

Resim 3.4. CO-SLAM 12 kamerali ¢aligmaya ait goriintiiler

CO-SLAM video verileri lizerinden offline olarak ¢alismaktadir. Hesaplamalar merkezi bir
bilgisayar iizerinden gerceklestirilmektedir. Bu sistemin dagitik olarak uygulanmasi ve
online hale getirilmesi gerekmektedir. Fakat konsept gosterim fazinda bu tarz bir

caligmanin gosteriminin gerceklestirilebilecegi degerlendirilmektedir.

SOFT-SLAM (Feature selection and tracking - SLAM)

Stereo kamera tabanli gorsel odometre kullanan bu yontem, resmin alt pargalara boliinerek,
her bir alt parcadan secilen sinirli sayida 6zelligin akan resim karelerinde (frame) takibi
yontemiyle ¢alismaktadir (Cvisi¢, Cesi¢, Markovi¢ ve Petrovi¢, 2018). Dénme ve Steleme
hareketlerinin tahmininde iki farkli poz tahmin algoritmas1 kullanmas1 (sirasiyla 5 nokta
(five point algorithm) ve 3 nokta (three point algorithm)) diger algoritmalardan ayrilan
yonlerindendir. SOFT-SLAM algoritmasinda kose (corner) ve damla (blob) oznitelikleri
tespit edilerek (Sekil 3.14) bu ozniteliklerin takibi gerceklestirilmektedir (CviSic ve
digerleri, 2018).
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(b) Oznitelik Takibi (5 resim karesi arasinda, sabit kamera)

Sekil 3.14. SOFT-SLAM oznitelik esleme ve takip

Oznitelik takibi yapilirken, her znitelik bir ID, yas (age), resimdeki su anki konum bilgisi
(refined current position), 6znitelik giicii (feature strenght), ait oldugu sinif (belonging

class) ve baslangi¢c tanimlayicisi (initial descriptor) ile ifade edilmektedir.

Her ozniteligin ilgili resim karesindeki (frame) ve bir sonraki resim karesindeki piksel
pozisyonu takip edilir ve bu sekilde takip edilen 6znitelik bir sonraki karede de yer aliyorsa
yas1 (age) bir arttirilmaktadir. Bu 6zniteligin yeni pozisyonu da kaydedilerek bir sonraki
iterasyonda kullanilmak {izere isleme devam edilmektedir. Bu 6znitelik canli oldugu siirece

ayn1 Oznitelik tanimlayicisi (feature descriptor) ile isleme devam edilmektedir.

Ayn1 Oznitelik tanimlayicist kullanmak ayni Ozniteligin baslangictan itibaren takibini
saglamaktadir. ilgili 6znitelikte birden ¢ok fazla degisiklik oldugu durumda bu 6zniteligin
takibi birakilir ve yanlis 6znitelik tespiti olarak kabul edilmektedir. Bu yéntemin her resim
karesinde bir tanimlayici tanimlayarak yapilan karsilastirmalardan ¢cok daha iyi performans
gosterdigi goriilmiistiir. Bu tarz bir Oznitelik tanimlayicisinin dezavantaji ise kaymaya
(drift) yatkin olmasidir. Bu nedenle baslangigta bulunan ve takip edilen noktanin kolaylikla
kaybedilmesine de aciktir.
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SOFT-SLAM algoritmas1 KITTI (Geiger, Lenz, Stiller ve Urtasun, 2013) veri kiimesi
iizerinde ¢ok basarili sonuglar elde etmektedir. KITTI’nin basar1 listesinde (leaderboard)
olduk¢a iiste seviyelerde yer almaktadir. Bu tablo performans karsilastirma ile ilgili
boliimde verilmistir. Gorsel odometreye ek olarak ilgili metotta IMU entegrasyonu da
gerceklestirilebilmektedir. SOFT-SLAM algoritmasinin IMU ile desteklenen siiriimii,
temel siirime gore kayma hatalariin giderildigi bir siiriim olarak daha yiiksek performans

gostermektedir (Cvisic ve digerleri, 2018).

3.3.2. Dogrudan yaklasimlar

Dogrudan  (Direct) metotlar, Ozniteliksiz ~ (featureless) metotlar olarak da
isimlendirilmektedir. Direkt metotlarda giris olarak alinan resim herhangi bir 6n islemden
(kdse bulma, ¢izgi bulma, detector, descriptor vb.) gecirilmemektedir. Oznitelik temelli
yontemler ile dogrudan yaklagimlar arasindaki bir diger temel fark ise 0znitelik temelli
yaklagimlarda islem iki ayr1 adimda yiiriitiilmektedir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ile
eslestirmesi ve bu Ozniteliklerin takibi ile SLAM probleminin ¢dziilmesi bu iki ayr1 adimi1
olusturmaktadir. Dogrudan yontemlerde tek adimda SLAM probleminin ¢oziilmesi
gergeklestirilmektedir. Dogrudan metotlar direkt olarak resim formasyonunu ve sensor
Olgtimlerini (kameralarda renk bilgisi) kullanir (Cremers, 2017). Ayrica bu iki yontemde
maliyet fonksiyonlari da birbirinden farklidir. Oznitelik temelli yaklagimlarda ilgili resmin,
alakali 3 boyuttaki noktalarinin geometrik yeniden olusturma hatast (geometric
reprojection error) hesaplanirken, dogrudan yontemlerde SLAM hesaplamasinda maliyeti
tiim resimlerdeki renk ve parlaklik kaynakli fotometrik hataya dayandirilir. Piksellerin gri
skaladaki degerini (gray-scale value) kullanarak kamera pozunun bulunmasini saglar.
Resmin tiim piksel bilgisi kullanilarak saniyede ylizlerce resim karesi (frame)
islenebilmektedir. Dolayisiyla islem hizi bakimindan 6znitelik ¢ikarma siiresi kaybi1 bu
yontemlerde gerceklesmemektedir. Buradaki temel mantik ayni1 nesneye ait pikselin farkl
resim karelerinde de yaklasik benzer grilik seviyesinde olacagi kabulii ile caligmaktadir.
Oznitelik temelli yaklasimlara gére bir farki da fotometrik hatalar minimize edilerek

kamera hareketleri tahmin edilmektedir.
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DTAM (Dense Tracking and Mapping)

Harita baslangigta anlik stereo Olgiim ile baslatilmaktadir. Kamera hareketleri sentetik
olarak harita iizerinde ortam ile birlikte olusturulmaktadir. Herhangi bir ¢ikarim yapmadan
stereo kameradan aldigi derinlik verisini kullanilmaktadir. DTAM (Newcombe ve
digerleri, 2011) 6zniteliklerin kaybolmasindan etkilenmemektedir. Fakat her bir pikselin
mesafesi stereo kamera ile Olgiildiikten sonra global optimizasyon gergeklestirildigi igin
hesaplama ytikii bu algoritmada fazladir. Yogun haritalarin olusturulmasi ve yogun olarak
piksellerin takibinin gerceklestirilmesi icin resim karelerinde yer alan neredeyse tiim
verinin kullanilmasi gerekmektedir. Haritalarin olusturulmasinda ters derinlik metodu
kullanilmaktadir. Yani en uzaktaki bolgeler sanki sonsuz gibi kabul edilir ve bu degerin
matematiksel tersi alindiginda ‘0’ degeri elde edilmektedir. Bu yontemde en uzaktaki
bolgeler yok edilir ve yakinda bulunan cisimler daha ayrintili olarak elde edilmektedir.
Asagida yer alan sekilde bu durum gosterilmistir. Resim 3.5’te b sikkinda yer alan elde
edilen ayn1 maliyet hacminde (cost volume) regule edilmis ¢6ziimii (regularised solution)
yer almaktadir. Bu ¢6ziimiin gercek diinya gorseline yakin bir sekilde 3 boyutlu model

olusturdugunu goriilmektedir (Newcombe ve digerleri, 2011).

Resim 3.5. DTAM Algoritmasi (a) uzaklik (b) regiile edilmis ¢ikt1 (c) takip nokta modeli

LSD SLAM (Large Scale Direct Monocular SLAM)

Bu metot dogrudan metotlar arasinda en 6n plana ¢ikan metotlardandir (Engel ve digerleri,
2014). Resim kareleri diger dogrudan metotlarda oldugu gibi herhangi bir isleme tabi
tutulmadan dogrudan alinir ve resimde yer alan her pikselin gri skaladaki degerleri
dogrudan kullanilmaktadir. Resim karelerinde yer alan piksellerin hareketine bagli olarak
takip saglanmaktadir. Anlik duruma gore ORB-SLAM e oranla daha sik noktalardan

meydana gelen, Resim 3.6’da gdsterilen yogun bir harita olusturmaktadir. Bu ydntemin
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dezavantaji, dokusu olmayan ortamlarda (textureless areas) sonucun dogru
verilememesidir. Aslinda bu durum tiim vSLAM algoritmalarinin ortak dezavantaji olarak
bilinmektedir. Bununla birlikte, LSD-SLAM yonteminde nokta bulutu haritasinin yogun
olmasindan kaynakli olarak islem giicti gereksinimi daha fazla olabilmektedir. Goriintiide
yer alan ortam Ozelliklerinden ortamin derinligi ¢ikarilmaya g¢alisilmaktadir. Baslangicta
her piksel i¢in bir rastgele derinlik degeri atanmaktadir. Kamera pozisyonu bu derinliklere
gore tespit edilmektedir. Iki resim karesi arasindaki hareket takip edilerek pozisyon
giincellenmektedir. Derinlik bilgisi de benzer sekilde art arda devam eden goriintiilere
degerlendirilerek anlik tahminlere gore giincellenmektedir. 7 serbestlik derecesinde (DoF)
poz grafigi optimizasyonu kullanilarak geometrik haritalama gerceklestirilmektedir.
Asagida LSD SLAM yontemine ait kamera goriintiisii, goriintii tizerinde farkli renklerde
derinlik tahmini ve ortaya g¢ikan ¢evresel harita Resim 3.6 gosterilmektedir (Engel ve
digerleri, 2014).
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Resim 3.6. LSD SLAM (a) kamera goriintiisii (b) derinlik tahmin haritas1 (¢) cevresel
harita

DSO: Direct Sparse Odometry

DSO, dogrudan odometre yontemleri arasinda en bilindik yontemlerdendir. DSO (Engel ve
digerleri, 2017) yontemi, kamera pozlari, kamera yapilar1 ve geometri parametreleri (ters
derinlik degerleri) dahil olmak iizere ilgili tiim model parametreleri i¢in tam olasilig
ortaklasa optimize eden tek tam dogrudan yontemdir. Optimizasyon, (Leutenegger,

2015)'den esinlenerek, eski kamera pozlarinin yani sira kameranin goriis alanindan ¢ikan
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noktalarin marjinallestirildigi kayar bir pencerede gergeklestirilmektedir. Mevcut
yaklagimlarin aksine, DSO yontemi lens zayiflamasi, gama diizeltmesi ve bilinen
pozlandirma siireleri dahil olmak {izere fotometrik kamera kalibrasyonunun tim
avantajlarindan yararlanmaktadir. DSO metodu, gecmis goriintii karelerinin yer aldigi bir
pencerede, fotometrik hatayi, fotometrik kalibrasyona sahip model kullanarak stirekli
optimize etmektedir. Diger dogrudan yontemlerin aksine DSO’da ilgili tiim parametreler
(kamera igsel parametreleri, kamera digsal parametreleri ve ters derinlik degerleri) belirli
bir penceredeki seyrek demet dengelemenin fotometrik esdegerini etkin bir sekilde
gerceklestirmektedir. Bununla birlikte diger dogrudan yontemlerin, geometrik temsili (3

boyutlu noktalarin referans gergevede ters derinlik olarak ifade edilmesi) korunmaktadir.

Fotometrik hata (E,;), noktanmn ters derinligi (dp), kameranin igsel parametrelerine (c)
ilgili karelerin pozlaria (T; ve Ti) ve parlaklik transfer fonksiyonu parametrelerine (q;
,bi, a; , by) baghdir. DSO yonteminin ele aldigi fotometrik hata her goriintii karesi ve her

nokta icin asagidaki gibidir:
Hstometrik™= Zi eF ZpePi Zj eobs(p) Epj (310)

Burada i tiim F cergeveleri iizerinde, p i ¢er¢cevesindeki tiim Pi noktalar: iizerinde ve j, p
noktasinin goriiniir oldugu tiim ¢ergeveler obs(p) lizerinde ¢alismaktadir. Anahtar goriintii
karelerinin belirlenmesinde ve yeni anahtar goriintii karelerinin eklenmesinde ORB-
SLAM2 (Mur-Artal ve Tardés, 2017) yontemindeki gibi asagidaki 3  kriteri

kullanmaktadir.

1. Degisiklikleri goriintiilemek: Anahtar goriintii karelerinin belirlenmesi i¢in ortamin
eski goriintli karelerinde yer almayacak kadar degistigi gozlemlenmektedir. Bunu
saglamak icin, optik akisin ortalama kare (mean square) degeri kaba takip
esnasinda hesaplanmaktadir. Ortalama kare degerinin Es 3.10°daki formiile gore

bulunmaktadir.

1

= (232 oo ) (3.41)
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2. Kamera oOtelemesi, daha fazla anahtar goriintii karesinin alinmasin1 gerektiren (f
kiiciik olsa bile) tikanmalara ve bozulmalara neden olmaktadir. Bu, donme
olmaksizin ortalama akisla olgiilmektedir, p; Otelenmis nokta konumu (R=I5,3)

olmak Uzere

1

= (232 lop, I )’ (312)

3. Kameranin pozlandirma siiresi Onemli Olclide degisirse, yeni bir ana kare
cekilmektedir. Bu, iki goriintii karesi arasindaki bagil parlaklik faktorii (a) ile

Olciilmektedir.
a:= log(eai "8 tjti'l) (3.13)

DSO metodunda, harita olusturulurken kullanilacak nokta sayisi degistirilebilmektedir.
Nokta sayisina gore nokta yogunlugu degismektedir. Asagidaki Sekil 3.15°te nokta
sayisinin 500, 2000 ve 10000 nokta oldugu ii¢ farkli duruma ait harita ve aktif noktalar
gosterilmistir (Engel ve digerleri, 2017).
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(c) Nokta Sayisi N=10000 adet

Sekil 3.15. DSO metodu haritasi (a) 500 Nokta (b) 2000 Nokta (c) 10000 Nokta

Dogrudan yaklasim, fotometrik giiriiltiiye karsi daha saglamdir ve iyi kalibre edilmis
veriler lizerinde iistiin dogruluk saglamaktadir. Bu, on yildan fazla bir siiredir 6znitelik
temelli yaklasimlarin egemenliginden sonra dogrudan formiilasyonlarin son zamanlarda

yeniden canlanmasinin ana agiklamalarindan biridir.

SVO: Semi Direct Visual Odometry

Bu yontemdeki yar1 dogrudan yaklasim ile sadece baslatma ve anahtar resim karelerinin
belirlenmesinde Oznitelikler kullanilmaktadir (Forster, Zhang, Gassner, Werlberger ve
Scaramuzza, 2016). Cikarilan Oznitelikler karsilastirma ve takip asamalarinda
kullanilmamaktadir. Bu nedenle 6znitelik temelli metotlara goére daha hizlidir. Hibrit bir
metot olarak degerlendirilmektedir. Yukarida bahsi gegen dogrudan yaklasim temelli
yontemlerin harita yogunluguna siralamasi Sekil 3.16’da O6zet olarak gosterilmektedir

(Servieres ve digerleri, 2021).
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Sekil 3.16. Dogrudan metotlara ait harita yogunlugu Karsilastirmasi

3.4. Gorsel — Ataletsel Navigasyon (VINS-Visual-Inertial Navigation Systems)

Uzun yillardir, ataletsel navigasyon sistemleri ¢esitli platformlarin, 6zellikle GPS olmayan
su alt1, i¢ mekan, kanyon ya da bagka gezegenler gibi ortamlarda, 6 serbestlik derecesinde
pozisyon tahmininde kullanilmaktadir. Ataletsel navigasyon sistemleri c¢ogunlukla,
ataletsel Ol¢iim birimi (inertial measurement unit - IMU) tabanli olarak ivme degeri ve
acisal hizlarin elde edilmesi temeline dayanmaktadir. Tasarim ve tretim sektorlerindeki
gelismeler sayesinde oldukca ucuz ve hafif mikro elektro mekanik (MEMS) IMU’larin
kullanim1 giiniimiizde yaygilagmistir. Bu {drlinler kullanilarak mobil cihazlar, hava
araglari, arttirllmis ve sanal gerceklik uygulamalari ve otonom siirlis teknolojilerinde
hassasligi yiiksek pozisyon tahminleri gerceklestirilebilmektedir. Fakat uzun siireli
kullanimlarda yiliksek hizdaki IMU o6l¢iimleri giiriiltiilerden fazlaca etkilenmektedir. Son
teknolojiye sahip ve taktiksel seviye IMU’lar bu giiriiltiilerden etkilenmemektedir fakat bu
irlinlerde de pek cok uygulama i¢in olduk¢a pahali ve boyut olarak biiyiik olduklari
goriilmektedir. Ote yandan kameralar, kiiciik, hafif, enerji verimli sensorler olarak ataletsel
navigasyon sistemlerini hassasiyet yoniinden besleyebilmektedir. Bu sayede gorsel
ataletsel navigasyon sistemleri ortaya ¢ikmigtir. Gorsel ataletsel navigasyon sistemlerinde,
IMU o6l¢timleri ile kameradan alinan resim kareleri kullanilarak poz tahmini

gerceklestirilmektedir (Delmerico ve Scaramuzza, 2018).

3.4.1. Gevsek bagh — siki bagh sensor fiizyonu

Gevsek bagh sistemler kamera ve IMU verilerinden elde edilen sonuglarin sonradan
birlestirildigi sistemler iken, sik1 bagl sistemlerde IMU verileri ile kameradan elde edilen

goriintiiler birlikte degerlendirilerek sonug olugturulmaktadir.

Gevsek bagli sistemlerde hesaplama maliyeti daha az iken hassasiyet de distiktiir. Siki
bagl sistemlerde tek islem ile iki sensdorden gelen veri birlestirildigi i¢in hesaplama

maliyeti yliksektir fakat daha hassas sonuglar elde edilmektedir.
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Gorsel Odometre ile VSLAM arasinda haritanin optimize edilmesi islemi fark olarak
bulunmaktadir. Gorsel ataletsel sistemlerde de bu durum gegerlidir. Gorsel ataletsel
odometre (VIO) herhangi bir harita optimizasyonu yapmazken gorsel ataletsel SLAM
(VISLAM) yontemleri haritanin en son haline getirilmesi ve global olarak hatalarin en aza
indirilerek optimum haritanin elde edilmesi asamasini da icermektedir. Bu nedenle gorsel
ataletsel SLAM yontemlerinin sonuglar1 daha hassas ve ortaya ¢ikan harita ger¢cek zamanl
uygulamalarda da kullanilabilmektedir. Bununla birlikte viSLAM algoritmalari, VIO
algoritmalarindan daha kompleks ve hesaplama maliyetleri daha yiiksektir. Genel bilgi
olarak yer almasi agisindan literatiirde on plana ¢ikan bazi gorsel ataletsel SLAM

algoritmalarina dair genel bilgiler asagidaki gibidir:

MSCKF (Multi-state constraint Kalman Filter): Cok durumlu kisitlama Kalman filtresi,
birgok modern, tescilli VIO sisteminin temelini olusturmaktadir. Orijinal MSCKF
algoritmasi, belirli bir goriintii 6zelligini goézlemleyen tim kamera pozlar1 arasindaki
geometrik degerlendirmeyi gerceklestirerek 3B 0Ozellik konumunun bir tahminini
korumaya gerek kalmadan ifade eden bir 6l¢iim modeli onermektedir. Birkac cesitli

surimil bulunmaktadir.

OKVIS (Open Keyframe-based Visual-Inertial SLAM): Keyframe ve optimizasyon temelli
kayan percere (sliding window) yaklasimi kullanilmaktadir. Ana kare pozlarinin kayan bir
penceresinde dogrusal olmayan optimizasyon kullanmaktadir. Maliyet fonksiyonu, gorsel
isaretler i¢in agirlikli yeniden projeksiyon hatalarinin ve agirlikli atalet hatasi terimlerinin
bir kombinasyonu ile formiile edilmektedir. On ug, 6zellikleri bulmak i¢in ¢ok 6lgekli bir
Harris kose dedektorii kullanir ve ardindan gergeveler arasinda veri iligskilendirmesi
yapmak i¢in bunlar iizerinde BRISK tamimlayicilarini hesaplamaktadir. OKVIS'in
monokiiler VIO i¢in optimize edilmedigi ve stereo konfigiirasyon kullanarak iistiin

performans gosterdigi bilinmektedir.

ROVIO (Robust Visual Inertial Odometry): Birka¢ yenilik oneren genisletilmis Kalman
Filtresine (EKF) dayali bir gorsel-atalet durum tahmincisidir. 3B konumlar1 robot merkezli
yatak vektorleri ve mesafeleri ile parametrelendirilen FAST kose ozelliklerine ek olarak,
bu oOzelliklerin etrafindaki goriintii akisindan ¢ok seviyeli yamalar olusturulmaktadir.
Yama Ozellikleri izlenir, IMU tarafindan tahmin edilen harekete dayali olarak

degerlendirilir ve giincelleme adiminda yenilik terimleri olarak fotometrik hatalar
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kullanilir. Genisletilmis Kalman Filtresi kullanilarak 3D isaretler (landmark) ve resim

parcalarindaki (image patch) 6zellikler takip edilmektedir.

VINS-Mono: OKVIS’e benzer sekilde, giirbiiz kose Ozelliklerini izleyen, dogrusal
olmayan optimizasyon tabanli bir kayar pencere tahmincisidir. IMU ile Kamera baslangi¢
asamasindan sonra siki bagl (tightly-coupled) sensor fiizyonu yontemine gore ortak bir

cikt1 tiretmektedir. Dongii tamamlama algoritmasinin basarist 6n plana ¢ikmaktadir.

SVO+MSF (Multi-Sensor Fusion): Genisletilmis Kalman Filtresine ait genel bir mimaridir.
Bu mimari farkli sensorlerden gelen verilerden durum tahminini gergeklestirmeyi
saglamaktadir. Semi-Direct Visual Odometre ise hesaplama maliyeti diisiik, FAST kose
yakalama algoritmasini kullanarak ozellikleri ¢ikaran ve bu oOzelliklerin ¢evresindeki
fotometrik hatay1r minimize eden bir odometre ¢esididir. SVO+MSF yonteminde kamera,

IMU verisini destekleyici olarak kullanilmaktadir.

SVO+GTSAM: SVO+MSF yaklasimina back-end de iSAM2 grafik optimizasyonu
eklenmis versiyonudur. Yukarida bahsi gecen algoritmalarin 4 farkli donanim tizerindeki
basarim performanslar1 ve RMS hatalar1 (metre cinsinden) asagidaki Resim 3.7’de

verilmistir (Delmerico ve Scaramuzza, 2018).



67

— gvotnsf = yvinsmono Laptop
sk | — A EnOnOl Intel NUC
okvis — VORLSALN /A Up Board

— VIO > ODROID

)5 T ' T T T
\P _.)“ 8 o
E200F o
= @ 4
s 150} e
3 = o A
> 100 -] |
5 s O
a. @
Q o F O g
oo .. O
00 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09
P 50F T T Y Y T Y Y -
- a
g 10}
c
2 30 ° a
2 : O
N |
g 20 o &
= :
T 10} o
x 1 “° .8 o O
0 -~ - - - : - : L
00 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09
350 F T ' ) ' ' T ' T B
w S0}
E 250}
& 200}
E 4
g l)” a 0
g 100
;:- NF = © o R
= 0 Aon , o I I 10 M AQ
00 01 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09
RMSE (m)

Resim 3.7. Baz1 VISLAM algoritmalarina ait performanslarin karsilastirmasi

Gorsel ataletsel yontemlerde kamera-IMU kalibrasyonu ve senkronizasyonu oldukga
onemli bir yere sahiptir. Bu konuda (G. Huang, 2019) ¢alismasindan detayli bilgi edinmek

miumkuindir.

RTAB-Map SLAM Kiitiiphanesi

RTAB-Map kiitiiphanesi 2013 yilindan bu yana agik kaynak kodlu olarak gelistirilen ve
genisletilen bir kiitiiphanedir. Ilgili kiitiiphane hem LIDAR tabanli hem de gorsel SLAM
algoritmalarint kapsayan sekilde gelistirilmistir. GOriinlim temelli (appearance based)
olarak dongii tamamlama algoritmasi ve uzun zaman kullanimin Oniinii acan hafiza
yonetim eklentileri sayesinde uzun siire gercek zamanli olarak kullanilabilmektedir. Ayrica
dongiiniin tespitinde kullanilan kendileri tarafindan gelistirilen graph optimizasyon

algoritmas1 (OctoGraph) sayesinde performansin ciddi oranda arttirlldigr ifade
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edilmektedir.  Ilgili makalede genis alanlarin haritalamasinda da teknik sorunlar
yasanamadan basari ile biiyiik ve tek bir haritanin olusturulabildigi yer almaktadir. Asagida

RTAB-Map ROS modiiliiniin yapist gosterilmistir (Labbé ve Michaud, 2019).
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Sekil 3.17. RTAB-Map ROS modiiliiniin yapis1

RTAB-Map yapisinda yukarida verilen sekilde de goriilecegi gibi, lazer sensor ve nokta
bulutu haritas1 da giris olarak kullanilabilmektedir. RTAB-Map de gecici hafiza (working
memory) ile uzun zamanl (long-term) hafiza birbirinden ayrilmaktadir. Asagidaki sekilde
verilen Sekil 3.18’de odometre ile ilgili olan ROS diigiimiine (node) tekerlek encoder ve
IMU da entegre edilebilmektedir (Labbé ve Michaud, 2019).
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Sekil 3.18. RTAB-Map gorsel odometre ROS modiilii
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“rgdb_odometry” ve “stereo_odometry” isminde iki ayr1 ROS diiglimii (node) yukarida tek

bir sekilde gosterilmektedir. Burada stereo ya da RGB-D kameradan alinan goriintiilerin
(GFTT: GoodFeaturesToTrack) yakalandigi ve BRIEF tanimlayicisi ile ifade edildigi

gosterilmektedir. Bu acidan ilgili ROS diigiimiinde kullanilan odometre 6znitelik temelli

yaklagimlara dahil olarak kabul edilmektedir.

Sisteme LIDAR sensor eklendiginde dogrudan sensor fiizyonuna baslayarak iki sensoriin

bilgilerini de kullanarak yoriinge tahmini yapmasi ve harita olusturmasi yoluyla bu iki

sistemin ortak olarak kullaniminin 6niinli agmaktadir. Asagidaki Sekil 3.19°da stereo ve

RGB-D kamera kullanildiginda elde edilen harita gorsellerine yer verilmistir. RGB-D

kamera kullanilarak harita olusturuldugu durumda elde edilen haritanin gercekliginin ¢ok

daha fazla oldugu goriilmektedir (Labbé ve Michaud, 2019).
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RGB-D Segmentasyonu RGB-D Projeksiyonu RGB-D Ustten Gériiniim

(RGB-D)

Stereo Kamera Gorusi Stereo Segmentasyonu Stereo Projeksiyonu 2 Boyutlu Isin Takibi Stereo Ustten Goriinim
(Stereo)

Sekil 3.19. RGB-D kamera kullaniminda harita goriintiisii

RTAB-MAP Kkiitiiphanesi altinda FOVIS, Viso2, DVO, OKVIS, ORB-SLAM2, MSCKF
ve Google TANGO projesinden olusan 7 ayri algoritma entegre durumdadir (Labbé ve
Michaud, 2019).

3.5. Performans Karsilastirmalari

Onceki boliimlerde genel olarak SLAM teknikleri, gorsel odometre, gorsel SLAM, gorsel
ataletsel SLAM konularinda 6n plana ¢ikan yontemler incelenmistir. Bu boliimde daha
once bahsi gecen yontemlerin birbirlerine gére performans karsilastirmalari yine akademik

diinyada kabul goren c¢alismalar {izerinden 6zetlenmektedir.

Gorsel SLAM ve gorsel odometre yontemlerinin performanslarmin denendigi bazi ¢ok
bilindik veri kiimeleri vardir. Bu veri kiimeleri asagida listelenmistir. Bu veri kiimeleri
disinda {niversitelerin ve arastirma gruplarinin olusturdugu veri kiimelerine de bazi
caligmalarda rastlanmaktadir. Herhangi bir video kaydi almadan, uygun platform ve fiziki
ortam olusturularak ROS ortaminda da mevcut algoritmalar denenerek sonuclar elde

edilebilmektedir (Zhao, Xu, Bu, Jiang ve Han, 2019).
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Demmel, Usenko, Stiickler ve

Cremers, 2018)

Veri kiimesi Yil Ortam-Cevre Kullanilan Sensor Tipi
KITTI (Geiger ve digerleri, | 2013 Di1s Mekan Coklu Kamera — IMU
2013)

ICL (Handa, Whelan, | 2014 Simiilasyon RGBD

McDonald ve Davison, 2014)

TUMRGBD (Sturm ve | 2012 I¢ Mekan RGBD

digerleri, 2012)

TUMMono (Engel, Usenko ve | 2016 I¢ Mekan Monokiiler Kamera
Cremers, 2016)

EUROC (Burri, Nikolic, Gohl, | 2016 I¢ Mekan Stereo Kamera- IMU
Schneider, Rehder, Omari ve

Siegwart, 2016)

TUMVI (D. Schubert, Goll, | 2018 Ic / Dis Mekan | Stereo Kamera- IMU

Gorsel Odometre ve SLAM Algoritma Karsilastirmalari

Gorsel Odometre ve Gorsel SLAM teknikleri hem kendi i¢lerinde (odometre-odometre,
VSLAM-VSLAM) hem de birbirleriyle (odometre-vSLAM) performans
karsilastirilabilmektedir. Gorsel Odometre ile gorsel SLAM algoritmalariin farki daha
once de bu raporda belirtildigi lizere global harita optimizasyonu 6zelligidir. Dolayisiyla
VvSLAM metotlarinda en son ortaya ¢ikan global haritadan hatalarin ortadan kaldirilmis
oldugunu ya da en aza indirilmis oldugunu varsayabilirken, odometre ¢aligmalarinda gorsel
sensorlerden kaynaklanan birikmis hatanin ortadan kaldirilmasi igin bir islem basamagi
bulunmaz. Bu nedenle iki yontemin birbirileriyle karsilastirilmast durumunda ortaya ¢ikan
son haritanin karsilastirilmasi pek adil goriilmemektedir. Fakat bu ydntemler arasinda

yoriinge tahmini performans karsilastirmasi yapilabilir. Asagida literatiirde yer alan

performans ve basarim karsilastirmalari listelenmistir.

acisindan
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ORB-SLAM, PL-SLAM ve Dogrudan Yaklasim Kullanan Y Ontemler

PL-SLAM algoritmasi ORB-SLAM algoritmasina ¢izgi Ozelliklerinin (line features)
eklendigi ve bu o6zelliklere gore takip ve haritalama yapan bir yontemdir. Elde edilen harita
goriintiileri daha once ilgili baslikta verilmistir. Literatiirdeki performans karsilastirmalari
incelendiginde PL-SLAM yonteminin islem zamani olarak ORB-SLAM’den cok daha

maliyetli oldugu gosterilmektedir.

Hem haritalama adimlarinda hem de ortaya Ozniteliklerin yakalanmasi ve takibi
asamalarinda ORB-SLAM yonteminin daha hizli ¢alistigi gozlenmektedir (Pumarola ve
digerleri, 2017). Pek ¢ok incelemede ORB-SLAM algoritmasinin iglem yiikiiniin disiik
oldugu fakat elde edilen haritanin da seyrek nokta haritasi seklinde oldugu konusu
islenmistir. Ayrica ORB-SLAM algoritmas1 6znitelik temelli oldugu icin dokusuz

(featureless) bolgelerde basarisi diisiik bir yontemdir.

PL-SLAM metodunun akademik diinyaya katkis1 ise ORB-SLAM’e gore daha iyi bir
harita olusturmasi ve daha iyi bir yoriinge tahmini (trajectory estimation) yapabilmesidir.

Bu konudaki sonuglar PL-SLAM calismasinda asagida Sekil 3.20’de gosterilmistir.
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Sekil 3.20. PL-SLAM / ORB-SLAM yoriingelerinin kKarsilastirmasi

PL-SLAM ile ORB-SLAM?2 in KITTI veri kiimesindeki yoriingelerindeki RMS hata

degerleri hem donme hareketinde hem de 6teleme hareketindeki basarilari da incelenmistir.
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Bu degerlerden KITTI veri kiimesindeki kayit serisinde ORB-SLAM?2 algoritmasinin daha
az hatali ¢alistig1 ilgili calismada paylasilmistir (Pumarola ve digerleri, 2017).

Bir¢ok vVSLAM algoritmasinda dokusuz alanlarda (textureless area) performans ciddi
oranda diismektedir. ORB-SLAM gibi nokta tespiti ve takibi yapan algoritmalarda ¢ogu
zaman dokusuz bolgelerde 6znitelik bulunamadigi i¢in kopmalar meydana gelebilmektedir.
PL-SLAM gibi uygulamalar c¢izgileri de Oznitelik olarak kabul ettigi i¢cin ve dokusuz
alanlarda dahi yapisal c¢izgileri (tavan ve taban ¢izgileri gibi) kullanarak bu alanlarda
performans olarak basarimi daha yiiksektir (Pumarola ve digerleri, 2017). Akademik
diinyadaki ¢aligmalar arasinda Oznitelik temelli yaklagimlar ile dogrudan yaklagimlarin
karsilastirildigr calismalar da mevcuttur. Daha 6nceki basliklarda bahsi gegen PL-SLAM,
ORB-SLAM, PTAM, LSD-SLAM algoritmalart TUM RGB-D (Sturm, Engelhard, Endres,
Burgard ve Cremers, 2012) veri kiimesinde denenmistir. Bu ¢alismada RGB-D kamera
kullanildiginda bilinen yoriingeye gore en az hata yapilan yontemin PL-SLAM oldugu,
onu PTAM yonteminin takip ettigi ilgili calismada gosterilmektedir. Fakat yoriinge
tahminin karsilagtirmasinda islem zaman ile ilgili bir bilgi verilmemistir (Pumarola ve

digerleri, 2017).

Oznitelik temelli metotlarda ORB-SLAM?2, dogrudan yaklagimlarda ise LSD-SLAM
metodunun en ¢ok kullanilan metotlardan oldugu bilinmektedir. Bu iki yontemin
karsilastirildig1 calisgmada KITTI (Geiger ve digerleri, 2013) veri kiimesi tizerinde 6teleme
(goreceli ve mutlak) ve donme performanslari irdelenmistir. Bu calismaya gore ORB-
SLAM?2 metodunun stereo kamera ile kullaniminda LSD-SLAM’e gore ciddi performans
fark1 gozlemlenmistir. ORB-SLAM?2 yontemi 10 ayr1 sekans igeren veri kiimesinden 7
tanesinde LSD-SLAM metodunu geride birakmaktadir. Ayni ¢calismada EUROC (Burri ve
digerleri, 2016) veri kiimesinde de ORB-SLAM?2 metodu 3 ayr1 sekansin hepsinde LSD-
SLAM metodundan yiiksek performans sagladigi gosterilmektedir. Bu durum ilgili
calismada detaylariyla gosterilmistir (Mur-Artal ve Tardos, 2017).

ORB-SLAM ve RTAB-MAP Karsilastirmasi

ORB-SLAM ile RTAB-MAP algoritmasimnin ayni senaryoda karsilastirildigi caligmada
(Ragot, Khemmar, Pokala, Rossi ve Ertaud, 2019) gidilen toplam mesafe ve ORB-SLAM
ve RTAB-MAP’in yoriinge tahminleri karsilastirilmistir. ORB-SLAM?2’nin stereo ve
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RGB-D kamera kullandigi durumlarin RTAB-MAP yonteminde RGB-D kamera
kullanimina gore alinan mesafe tahmininde daha iyi performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Karsilastirmada temel kabul edilen kesin referans (ground truth) VICON
kamera sistemi kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu sonuglar ilgili calismada (Ragot ve digerleri,

2019) gosterilmistir.

KITTI veri kiimesi tlizerinde gergeklestirilen degerlendirmeler sonucunda bir basar1 listesi
ortaya ¢ikmis durumdadir. Literatiir taramasinda yer alan bazi algoritmalarin basar1 sirasi
ilgili calismada (Labbé ve Michaud, 2019) verilmistir. Bu basar1 sirasi donme ve 6teleme

hareketlerinde meydana gelen hatalara gore belirlenmistir (Labbé ve Michaud, 2019).

Dogrudan Yaklasim Kullanan Yontemlerin Kendi Arasinda Karsilastirmalar

Dogrudan yaklagim kullanan ydntemlerden olan DSO ve SVO odometre yontemleri ile
LSD-SLAM algoritmast 0Ozellikleri bakimindan karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmada
beklendigi iizere harita optimizasyonu kapsamina giren yeniden konumlama
(relocalization) ve dongii kapama (loop closure) asamalart vSLAM asamalar1 DSO da yer
almazken, SVO da ise sadece yeniden konumlama (relocalization) asamasi1 yer almaktadir.
Bunun disindaki karsilastirmalarda ise iki yontemin LSD-SLAM’den performanslarinin
daha yiiksek oldugu gosterilmistir (Y. Chen, Zhou, Lv ve Deveerasetty, 2018). Genel
olarak SLAM yontemlerinde harita ile ilgili performans kaygilari, arastirmacilar1 daha
kullanilabilir haritalar elde etmeye yonlendirdigi i¢in yoriinge tahmininin verimliliginin
azaldig1 gozlenmektedir. Bu azalama arastirmacilarin hesaplama maliyetini diisiirmek i¢in
daha basit 6zellik tanima ve takip algoritmalarina yoneldiklerini gostermektedir (Y. Chen

ve digerleri, 2018).

3.6. Sonuc¢

Bu boliimde genel olarak SLAM, Gorsel Odometre (VO), Gorsel SLAM (vSLAM),
Gorsel- Ataletsel Navigasyon Sistemleri (VINS) konularinda literatiirde 6n plana ¢ikan

yontemlerden incelenmistir.

Gorsel Odemetre, platformlarin almis oldugu mesafeyi ve bu mesafeyi alirken cizdikleri

rotay1 elde etmeyi planlayan ve bu rota iizerinden pozisyon tahmini yapmayi saglayan,
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kamera temelli bir odometre ¢esididir. Bu yontemde haritalama islemi gerceklestirilse bile,
haritanin global olarak optimizasyonu yapilmadigi i¢in harita kullanilabilir bir ¢ikt1 olarak

elde edilememektedir.

Gorsel SLAM metotlar: ise igerisinde hem odometre hem de global harita optimizasyonu
iceren yontemlerdir. Bu yontemlerde eklemeli olarak artan hatalar, dongli tamamlama
yontemleri ile ortadan kaldirilmaya calisilmaktadir. Gorsel odometre yontemleri SLAM

algoritmalarinda yoriinge ¢ikariminda kullanilmaktadir.

Gorsel Ataletsel Navigasyon Sistemleri kamera ile IMU’larin ortak kullanildigt
sistemlerdir. Burada her iki sensor tipinden gelen veriler ayr1 ayr1 degerlendirilip elde
edilen iki sonu¢ ortaklanirsa gevsek bagli, her iki sensdrden gelen veriler birlikte
degerlendirilip ortak sonug¢ olusturulursa siki bagli sistemler olarak adlandirilmaktadir.
Gorsel ataletsel SLAM yontemleri, IMU’nun uzun siireli goérevlerdeki biriken hata
seviyesinden ve uzun siiren kalibrasyon zamanindan olumsuz sekilde etkilenmektedir.
Performans karsilagtirmas1 basliginda, bahsi gecen yontemlere ait performans
karsilastirmalart paylasilmistir. Literatiirde daha ¢ok algoritmalarin dogruluk oranlariyla
ilgili ¢aligmalar yapildig1r gozlenmis ve bu g¢alismalar ile ilgili sonucglar kullanmilmustir.
Gorsel ataletsel navigasyon sistemleri icin ise agik kaynak kodlu yontemlerin performans

karsilastirmasi ilgili konu baglig1 altinda paylasilmistir.

Performans karsilagtirmalar1 incelendiginde sadece monolitik kamera kullanarak elde
edilen haritalarin ve yoriinge (trajectory) tahminlerinde ¢ok fazla kaymaya (drift) maruz
kaldig1 goriilmektedir. Stereo ve RGB-D kameralarin kullanildigi yontemlerin bu kaymalar
acisindan daha hata orami diisiik yontemler oldugu goriilmektedir. Gorsel ataletsel
yontemler ile gorsel yontemlerin RTAB-MAP altyapisinda  gergeklestirilen
karsilagtirmalarinda bu yontemlerin stereo ve RGB-D kamera kullanan gérsel yontemlere

gore pek fazla iistiinliikleri gozlemlenmemistir.
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4. HAREKET BULANIKLIGI

Ister insansiz sistemlerin iizerinde konumlandirilsin ister insan tarafindan ¢ekim yapilryor
olsun standart RGB kameralar kullanildifinda meydana gelebilecek goriintii
bozulmalarindan bir tanesi de hareket bulanmikligidir. Hareket bulanikligi, pozlandirma
siresi boyunca kamera ile ¢ekilen nesne arasindaki goreli hareketten kaynaklanan
bulanikliktir.

Kullanilan IHA platformlarinin boyutlar1 kiigiildiikce ve insan unsuru ile birlikte hatta
insan unsuru yerine kullanimlar arttik¢a, platformda harcanan gii¢ seviyesini azaltmak ve
IHA kirimlarma karsi maliyeti en diisiik seviyede tutmak &nemli bir hale gelmistir. Bu
nedenle hem elektronik / mekanik tasarimlarin, hem de sensor boyutlarinin azaltilmasi ve
diisiik giic tiikketimli, hafif ve ucuz alternatiflerin kullanilmasi 6nem arz etmektedir. Mikro
/nano insansiz araclarin kullanimin artmasi ile tek kullanimlik platformlar daha fazla tercih
edilecektir. Bu platformlar belirli bir bolgeye toplu sekilde serpilerek o bolgenin
tamaminda otonomi seviyesi yiliksek sekilde operasyon gergeklestirecek ve bir¢ok
platformun tekrar kullanimi/ geri donemsi beklenmeyecektir. Bu durum ayrica maliyet

faktoriinli en aza indirmenin dnemini gostermektedir.

Giliniimiizde pek cok gorev, akilli telefonlarda da yer alan, piyasada pek ¢ok muadili
bulunan standart monokiiler RGB kameralar kullanilarak yerine getirilebilir. Bu kameralar
daha kapsamli ve yiiksek gii¢lii yiiksek kaliteli kameralardan ucuzdurlar ve beklenecegi
izere elde edilen goriintiler daha diisiik kalitelidir. Ayrica bu kameralar daha az
hassastirlar ve 6zellikle dis etkilerden daha ¢ok etkilenirler. Standart RGB kameralarin
hizli platformlar iizerinde kullanimi, hareket kaynakli olarak bulanikligina sebep olabilir.
Bu kistmda monokiiler RGB kameralarin maruz kalabilecegi goriintii bulanikliklar: ele

alinmaktadir.
4.1. Hareket Bulamikh@ Nedenleri
Standart RGB monokiiler kameralar kullanildiginda, 2 farkli bulaniklik meydana

gelebilmektedir. Bunlar optik bulaniklik ve hareket bulanikligidir. Optik bulaniklik, daha

cok  kamera ile  pozlandirma  siiresinde  mercefin  uygun  mesafede
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konumlandirilamamasindan meydana gelmektedir. Cogunlukla yakinlasgtirma ve
uzaklastirma islemi esnasinda pozlandirma gergeklestirildiginde meydana olusmaktadir.
Hareket bulanikligr ise ya g¢ekim yapan kameranin ya da goriintlisi aliman nesnenin
hareketi nedeniyle goriintii karesinin bulaniklagsmasi olarak ortaya g¢ikmaktadir. Optik
bulaniklik genellikle tiim goriintii karesini etkilerken, hareket bulanikligi kameranin
hareketiyle ortaya ¢ikan bulaniklik tipinde tiim goriintii karesini, sadece nesnenin hareket
ettigi bulaniklik tipinde ise goriintliniin bir kismini etkilemektedir. Hareket bulanikliginin
siddetini etkileyen li¢c 6onemli faktdr vardir. Bunlar nesne ya da platformun hareket hizi,

pozlandirma siiresi ve kamera ile nesne arasindaki mesafedir.

Kadrajda yer alan nesnenin ya da kameranin hiz1 arttik¢a, hareket bulanikliginin seviyesi
artmaktadir. Daha uzakta yer alan nesneler ayni hizda olsalar bile, daha yakinda yer alan

nesnelerden daha az bulanikliga neden olmaktadir (Loughborough University, 2011).

Pozlandirma siiresi arttikca, goriintlide hareket bulanikliginin olusmasi ihtimali
artmaktadir. Fakat bu siirenin biitiiniiyle 0 milisaniye gibi bir degere yakinsamasi da
goriintiiniin kalitesini etkilemektedir. Pozlandirma siiresinin parlaklik iizerine dogrudan bir
etkisi vardir. Uzun pozlandirma zamani daha parlak resim elde etmemizi saglarken,
pozlandirma sirasinda hareket olusabilecegi i¢in hareket bulamikligi kaynagi olarak
goriilmektedir. Kisa pozlandirma siiresi ise daha koyu resimler elde edilmesine neden

olmaktadir. Bu nedenle pozlandirma siiresinde optimum bir deger belirlenmesi dnemlidir.

Pozlandirma siiresinin resimde meydana gelen kayma miktarina etkisini gercek bir 6rnek
iizerinde incelemek igin su 6rnek agiklayici olacaktir. I¢ mekanlarda gorev yapmak iizere
de tasarlanan insansiz hava araglarindan olan bir platformun agiklanan maksimum hiz1
yaklagik 18 km/s olup, pozlandirma zamani 1/400 s olan bir kamera kullanildiginda
platform pozlandirma sonlandirilana kadar goriintii karesinde yaklasik 13mm kayma

goriilebilmektedir.

Insansiz hava araclarindaki kameralarda plaformun hareketi cesitli hareket bulamklig
tiplerine neden olmaktadir. Platform hareketinde ortaya ¢ikan hareket bulanikligi, tiim
goriintii karesini etkileyen ve goriintii isleme uygulamalarinda goriintiiniin kullanimini
daha zorlagtiran bir bulanikliktir. Platformun ileri yonde veya genis sekilde doniis

yoniindeki hareketlerinde tek yonlii (directional) hareket bulanikligi ortaya ¢ikmaktadir.
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Platform yuvarlanma (roll) ekseni boyunca hareket ederek doniisler gerceklestirirken
meydana gelen hareket ileri yonde olusan hareket bulanikligina dikey ek bir hareket
bulanikligi daha meydana gelmektedir. Bu durumda ortaya c¢ikan hareket bulanikligi
kosegen (diagonal) vektor seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Platformun hareketi sapma
ekseninde olursa (yaw axis) daha kompleks bir bulaniklik olan dairesel (circular) hareket

bulanikligi olugsmaktadir (Sieberth, Wackrow ve Chandler, 2016).

Kamera Modeli

Insansiz hava araci platformlarinda goriintiileme sistemleri, platform {izerinde yer alan
sensor ile cevreye ve platformun kendisine ait bilgilerin ¢ikarilmast amaciyla
kullanilmaktadir. Goriintiileme sensorleri pasif sensorler olduklari i¢in gii¢ tiiketimi,
maliyet ve boyutlar bakimindan oldukca avantajlidirlar. Diger sensorlerin olumsuz
etkilendigi bazi kosullarda da kimi zaman kullanilabilmektedirler. Fakat goriintiileme
sensorleri kullanilirken bir matematiksek model olusturulmaktadir. Bu model sayesinde 3
boyutlu diinyada tanimlanan objeler ve 6znitelikler 2 boyutlu diinyaya aktarilabilmektedir.
Uzaydaki 3 boyutlu noktalarin bir diizlem iizerine merkezi izdlisiimiinii koordinat
sisteminin merkezi kabul edilerek Z = f koordinatinda yer alan diizlem goriintii diizlemi ya
da odak diizlemi olarak isimlendirilmektedir. igne deligi kamera modelinde (pinhole
camera model) uzayda X = (X,Y,Z)T ile ifade edilen noktanin goriintii diizlemi ile

projeksiyon merkezi dogrultusunda kesistigi yer x harfi ile gosterilmektedir.

X
r s X
/ ) -
X .7
P .,
- [ - X
-7 z
Ch- Tp ,
Tttt "'?/. Ana Eksen
e

Gorlntl Dizlemi

Sekil 4.1. Igne deligi kamera geometrisi
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Yukarida Sekil 4.1°de igne deligi kamera geometrisi verilmistir. Sekilde C kamera
merkezini, p ana eksen ilizerindeki ana noktayr goOstermektedir. Kamera koordinat
sisteminin merkezine yerlestirilmis, goriintii diizlemi ise kameranin 6nilinde yer almaktadir.

Olusan iicgene benzer iicgen kurallar1 diger noktalar (X,Y,Z)" icin de uygulandiginda

T
(f2.£2 .f) noktalan ile gorintii diizleminde gosterilebilir. Bu durumda gergek

diinyadan goriintii diizlemine merkezi izdlistim doniisiimii asagidaki gibi olmaktadir.
X.Y,2)— (£2.,65) 4.1
(,,)'—’(z,z) (4.1)

Bu déniisiim, 3 boyutlu bir Oklid uzaymdan (R3) bir 2 boyutlu Oklid uzayina (R,) ¢evrim
islemidir. Bu projeksiyonda yer alan C merkezine kamera merkezi ya da optik merkez ad1
verilmektedir. Bu merkezden c¢ikarak goriintii diizlemini kesen dogruya ana eksen
(principal axis) ya da ana 1sin (principal ray) ismi verilmektedir. Ana eksenin goriintii
diizlemi ile kesistigi noktaya ana nokta (principal point) ismi verilirken ve ‘p’ harfi ile
gosterilmektedir. Kamera merkezi boyunca yer alan ve goriintii diizlemine paralel olan

diizleme kameranin ana diizlemi denir (Hartley, 2003).
4.2. Homojen Koordinatlar1 Kullanan Merkezi izdiisiim

Gergek diinya koordinatlar1 ile goriintli noktalar1 eger homojen vektorler olarak
gosterilirse, merkezi iz diisim homojen koordinatlar arasinda basitge lineer bir sekilde
ifade edilebilmektedir. Bu durumda, Es. 4.1°deki esitlik matris ¢arpimi olarak Es. 4.2°deki
gibi yazilabilmektedir (Carrillo ve digerleri, 2012):

); fooooé
= lel=o o0 o] (4.2)
’ zl lo o 1 o)

Yukaridaki denklemde yer alan 3 x 4 boyutlarindaki matris kdsegen matrisi diag(f, f, 1) ve
3x3 boyutlarinda bloga boliinmiis [ || 0] bir birim vektore ‘0’lardan olusan bir kolon
vektori eklenilmesi ile ¢arpim ifadesi olarak ‘diag(f, f,1) [1]0]" seklinde ifade
edilebilmektedir. Burada X matris notasyonu diinyadaki gercek koordinatlar olmak tizere

homojen 4 boyutlu vektdr (X,Y,Z,1)7 ile ifade edilmektedir. Ayrica x goriintii noktasi
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homojen 3 boyutlu bir vektor olarak ve P ise 3x4 boyutlarinda homojen bir projeksiyon
matrisi olarak gosterilmektedir. Es. 4.2, daha sade bir sekilde asagidaki gibi (Es. 4.3)
yazilabilmektedir.

x=PX (4.3)

Bu durumda merkezi projeksiyonun igne deligi kamera modeli i¢cin kamera matrisi de

asagidaki sekilde tanimlanabilmektedir (Hartley, 2003).

f 0 0 O
P=[O f 0 0‘ (4.4)

0 01 0

Ana Nokta’ya ait Ofset Denkleminin gosterildigi Es. 4.1 kameranin koordinat sisteminin
baslangi¢ noktasinda oldugunu kabul etmekte ve goriinti diizlemi ana noktaya
yerlestirilmektedir. Pratikte bu durum 6yle olmayabilir, daha genel bir ifade ile denklem

asagidaki sekilde ifade edilebilmektedir.
T X X T
(X.Y.2) T (F24p £ +p, ) (4.5)

Bu denklemde p, ve P, ifadeleri ana noktanin koordinatlarin1 géstermektedir. Bu denklem

homojen koordinatlarda yazilirsa;

i{( fX+Zp] [f 0 p, 0 §
o tYJery =10 f P, 0 7 (4.6)
1 Z 0 0 1 01|y
Buradan K matrisi asagidaki gibi secilirse;
f 0 p,
K=|0 f P, 4.7)
0 0 1

En sade haliyle;
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K = [1j0]lq (4.8)

seklinde ifade edilmektedir. Es. 4.8’deki ifadede K matrisi kamera kalibrasyon matrisi
olarak adlandirilmaktadir. Kamera koordinat sisteminin merkezine yerlestirilmis
oldugunun varsayildigin1 ifade etmek icin, (X,Y,Z,1)' ifadesi q harfi ile ayrica
gosterilmektedir. Kameranin ana ekseni, koordinat sisteminde Z eksenindedir ve q noktasi
bu koordinatlar1 ifade etmektedir. Bu koordinat sistemine kamera koordinat g¢ercevesi

(camera coordinate frame) ad1 verilmektedir.

Digsal Parametreler, kamera koordinat ¢erceveleri disinda, baska bir koordinat sistemi
cergevesinde (diinya koordinat ¢ergevesi- world coordinate frame) yer alan gergek diinyaya
ait noktalardir. Diinya koordinat ¢ergevesi ile kamera koordinat ¢ergevesi arasinda 6teleme
ve donme hareketi ile aciklanabilecek bir iliski mevcuttur. X € R3*! gergek diinya
koordinat ¢ercevesindeki homojen olmayan bir noktay1 gosterirken, d bu noktanin kamera
koordinat ¢ergevesinde ayni noktayr gosteriyor olsun. Bu durumda (~1=R()~(-(~3) esitligi
miimkiin olmaktadir. Burada C kameranin diinya koordinat ¢er¢evesindeki merkezi ve R€

R*>* rotasyon matrisini ifade etmektedir. Bu esitlik homojen koordinatlarda asagidaki gibi

yazilabilmektedir.
X
_[R -R(~3] Y :[R -RC]X 49
a [0 11z lo 1 (49)
1
Ve,
x = KR[I|-C|X (4.10)

esitligi ortaya ¢cikmaktadir. Buradan, igne deligi kamera modelinin 9 serbestlik derecesi
oldugu cikarilabilmektedir. K’da ii¢, R’de ii¢ ve C’de ii¢ olmak iizere toplamda 9 serbestlik
derecesi vardir. Bu esitlikteki R ve C kamera oryantasyonu ve pozisyonunu gercek
diinyadaki koordinatlar ile baglayan kameranin ‘digsal parametreleri’ (extrinsic
parameters) ve ‘dis oryantasyonu’ (exterior orientation) dur. Gergek diinyadaki

koordinatlardan, goriintiiye ¢evrim yapildiginda €1=(Rf(+t ) ifadesi yazilarak;
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P = K[R]{] (4.11)

Kamera matrisi ifadesi bulunur. Es. 4.10 kullanilarak;

t = -RC (4.12)

ifadesi elde edilir.

Igsel Ozellikler, igne deligi kamera modeli, goriintii koordinatlarinin eksende her iki yonde
esit Olgeklerde tiiretildigini varsaymaktadir. Sarj baglantili cihaz (Charge-coupled device-
CCD) kameralar1 kare olmayan piksellere sahip olabilir. Eger goriintii koordinatlari
pikseller ile dl¢iiliiyorsa, kare olmayan pikseller eksenin her iki yoniinde esit 6lgek yapisini
bozmaktadir. Ozellikle birim uzaklik basma piksel sayis1 goriintii koordinatlarinda x ve y
yonlerinde sirasiyla m, ve m,, ise diinya koordinatlarindan piksel koordinatlarina doniisiim
K matrisindeki  esitligin ~ soldan ek diag(my,my,1) faktori ile ¢arpilarak

gerceklestirilmektedir. Boylece kalibrasyon matrisinin genel formu asagidaki gibi olur.

ay 0 X0
K=[0 a, yol (4.13)
0 0 1

Burada o,=fm, ve a,=fm, kameramin piksel cinsinden odak uzunlugunu x ve y
yonlerinde ifade etmektedir. Benzer sekilde, X5=(xo,y,) piksel boyutu cinsinden ana nokta

koordinatlarini ifade eder. Burada x¢=m,p_ve Yo=MmyP, dir. Boylece CCD kameralar 10

serbestlik derecesinde olmaktadir.

ax S XO
0 ay YO] (4.14)
0

Eklenen s parametresi, egiklik parametresi olup, normal kameralar igin 0 olarak

alinmaktadir (Hartley, 2003).
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4.3. Kamera Kalibrasyonu

Kamera kalibrasyonu asamasinda, 3 boyutlu diinyadan 2 boyutlu goriintiiye gecis i¢in
lazim olan kamera projeksiyon matrisini tahmin edilmektedir. En basit sekliyle 3 boyutlu
bir X noktasima karsilik gelen 2 boyutlu goriintiideki x noktasinin bilinmeyen kamera
donligiimii P altinda bulunmasidir. X; <> x; arasindaki baglanti 6rnekleri yeterince elde
edildiginde P matrisi elde edilebilmektedir. Kameranin igsel 6zelliklerini ifade eden K
matrisi, elde edilen P matrisinden RQ’nun ayrigsmasi ile ¢ikarilmaktadir (Hartley, 2003;
Carrillo ve digerleri, 2012).

X; > x;eslestirmeleri degerlendirildiginde, 3 boyutlu X noktalar1 ve 2 boyutlu x;
noktalarinin iligkileri tespit edilebilmektedir. 3x4 boyutlarinda P kamera matrisi x; = PX;
islemi ile her i indisi i¢in bulunmalidir. x;=PX; islemi homojen koordinatlar icermektedir.
Bu nedenle x; ve PX; birbirine orantili olmalidir. Bu nedenle bu iki ifadenin vektorel

carpimi x; X PX; = 0 olmaktadir. P matrisinin 3 satir1 p{ , pg ve pg olmak tizere;

P,"X; yiP3 ' Xi-0iP, "X,
PX; = |P,"X;|; x; x PX; = |oP, " X;-x;P3 "X, (4.15)
Py'X; xiP, Xy, P, 'X;

Her X; <> x; eslestirmesi i¢in bir iliski vardir.

T T T
0 '(DiXi ini p1
OJiXiT OT -XiXiT ( p2 ) =0 (416)

VXX o' Ps

Her piT , P matrisinin i. satirin1 ifade eden, bir vektordiir. Es. 4.15°de mevcut olan 3

denklem lineer bagimsiz oldugu icin sadece iki satir segilerek iglem

gerceklestirilebilmektedir.

Lo Tl P =0 (4.17)
(,l)iXi 0 'XiXi p3
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Boylece 11 bilinmeyenli 2 bagimsiz denklem elde edilir. Buradan ‘n” adet iliski i¢in (en az
6 adet iligki degerlendirilmeli) 2n x12 boyutlu A matrisi elde edilmektedir. Projeksiyon
matrisi P, Ap=0 denklemi ¢0ziilerek bulunur. Burada p, P matrisinin elemanlarini igeren

vektora ifade etmektedir.

Satranc Tahtas1 Kullanarak Kalibrasyon

En yaygin kalibrasyon yontemi, 3 boyutlu referans ¢ercevede koordinatlar1 bilinen belirli
sayida noktaya sahip olan bir nesneyi kameranin Oniine koyarak goriintii alinmast
islemidir. Aslinda, uygun sekilde karakterize edilebilen herhangi bir obje kalibrasyon
amaciyla kullanilabilir fakat en ¢ok tercih edilen diizenli desenlere sahip olan satrang
tahtalaridir. Isaretleyiciler ile kapli kutu gibi 3 boyutlu nesneler ile de kalibrasyon yapmak
miimkiindiir. Fakat satran¢ tahtasi desenleriyle kalibrasyon yapmak olduk¢a kolaydir

(Carrillo ve digerleri, 2012).

Bu yontemde satrang tahtasinin kamera tarafindan en az iki pozisyonda ve oryantasyonda
goriilmesi gerekmektedir (Z. Zhang, 1999). Algoritma satrang karelerinin koselerini
hesaplayarak, projektif donilisiimii n farkli goriintli noktasindan belirli bir 6lgek faktoriine
kadar ¢ikarmaktadir. Bu yontem ile i¢sel ve digsal kamera parametreleri ¢ikarilir ve 1ginsal
lens bozulmalari modellenmektedir. Bu prosediir, kapali formlu bir ¢6ziim igerir ve
maksimum olabilirlik kriterine (maximum likelihood criterion) dayali dogrusal olmayan
tyilestirme uygulanmaktadir. Bu kalibrasyon metodunun en kolay uygulamasina MATLAB
altyapist kullamlarak ulagilabilmektedir (Bouguet, 2011). Iindirilen yazilim sayesinde
kolayca istenilen kameranin igsel ve digsal parametreleri cikarilabilmektedir. Asagida

kamera kalibrasyonundan bir 6rnek Resim 4.1’de verilmistir.
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Resim 4.1. Satrang tahtas1 kullanilan kalibrasyon 6rnegi

Bizim caligma kapsaminda kullanmis oldugumuz kamera olan Raspberry v2 kamera i¢in

640 x 480 pikselde kalibrasyon matrisi ve bozulma parametreleri asagidaki sekilde elde

edilmistir.

fi 0 o 518.695 0 332.380

\o f, cy] = [ 0 518757 229.837 (4.18)
0 0 1 0 0 1

ki k p, p, k3] =[024 -0.358 -0.009 0.005 0.029] (4.19)

4.4. Bulanikhigin Tespiti

Bulanikligin tespit edilmesinde goriintli isleme metotlarinin kullanilmasi ile daha dogru ve
giivenilir tespitlerin yapilmasia baslanmistir. Insan gozii gogu zaman bariz sekilde hareket
bulanikliklarinin ayirdina varabilmektedir fakat bulaniklik tespitinde kullanilan cesitli
metrikler ile karsilagtirildiginda, insan algisinin bulaniklik tespitinde her zaman metrikler
ile uyumlu sonuglar vermedigi goriilmektedir. Bu nedenle daha hassas tespitler i¢in ilgili

metriklerin kullanimi 6nem arz etmektedir.

Bir resmin bulanik olup olmadig1 ya da bulaniklik seviyesini tespit etmek olduk¢a zorlu bir
problemdir. Cogunlukla ayni1 pozisyondan elde edilmis keskin bir goriintii ile bulaniklik

seviyesi tespit edilebilmektedir. Bu keskin goriintii karesi, referans goriintii olarak
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adlandirilmaktadir. Referans goriintli olmadan bulaniklik, kenar algilama ve frekans analizi

yontemleri ile tahmin edilebilmektedir.

4.4.1. Kenar algilamaya dayah bulamikhk algilama

Bulaniklik seviyesi az olan keskin goriintiilerde kenarlar belirgin olarak goriiliirken,
bulanik resimlerde kenarlarin bulundugu pikseller komsu piksellerle daha fazla benzerlik
gostermektedir. Bu durum bulanikligin algilanmasi amaciyla kullanilmaktadir. Ozellikle
gri seviyede, kenarlarin oldugu bdlgeler komsu piksellerden yogunluk degeri bakimindan
ayrismaktadir. Gradyan hesabi yapildiginda kenar bolgelerinde zithgin yiiksek seviyede
oldugu goriilmektedir. Fakat bulaniklik seviyesi arttikca, zithk azalir ve gradyan daha
genis bir bolgede daha diiz bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Kenarlar bulaniklik nedeniyle
ortadan kalkmig ve komsu pikseller ile bir girisim meydana gelmistir. Bu durumda kenar
algilama az tespit edilebilen ya da hig tespit edilemeyen sonuglar vermektedir (Narvekar ve

Karam, 2011). Bu durum Sekil 4.2°te gosterilmistir.

Bulanikhik Seviyesi Gradyan Sonucu

e e e i Kenar algilamada keskin kenar sonucu
Bulanik olmayan kesin gértntu 8

Orta seviye bulaniklikta asamali kenar
algilama sonucu

Orta seviyede bulanik gorlinti

Bulanik kenar iceren goriintii Kenar algilama diiz bir gradyan sonucu verir.

Sekil 4.2. Bulaniklik seviyesi ile gradyan sonuglarmin karsilastiriimasi

Bulaniklik arttik¢a gradyan sonucunun diiz bir egime ulastif1 goriilmektedir. Bulaniklik

tespitinde kenar algilama temelli yaklasimda ilk adim gradyan yoniiniin hesaplanmasidir.
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Bulunan gradyan, kenarin hangi tarafinin parlak, hangi tarafinin koyu oldugu tespit
edilmesinde kullanilmaktadir. Ardindan kenar algilama algoritmasi kullanilarak sadece
kenar pikseller elde edilmektedir. Ardindan, gercek bulaniklik degerinin ifadesi olan kenar
yayilim degeri bulunmaktadir. Gradyanin lokal ekstrema degerinden her iki yonde piksel
sayarak bu deger tespit edilmektedir. Lokal ekstrema degerinden asagi yonde gradyen
azalir ve lokal ekstremadan yukar1 yonde yogunluk (intensity) artmaktadir. Artan ve azalan
bolgede piksel sayimi gergeklestirilerek yayilim degeri bulunmaktadir. Burada elde edilen
toplam piksel degeri kenar yayilimimi ifade etmektedir. Son olarak ise resim kalitesinin
hesaplanmasidir. Bu kalite metrigi tiim kenarlarin ortalama kenar yayilma degeri ve kiigiik
bir insan denek grubundan elde edilen 6znel derecelendirmeleri ifade eden bir parametre
kullanilarak gerceklestirilmektedir (Ong, Lin, Lu, Yang, Yao, Pan ve Moschetti, 2003). Bu
ornek kenar algilama temelli yaklasimin bulaniklik tespitine yonelik en temel

orneklerinden birisidir (Sieberth, Wackrow ve Chandler, 2016).

Bahsi gecen calismadaki eksiklik, rotasyonlarindan bagimsiz olarak tiim kenarlarin
degerlendirilmeye alinmasindan kaynaklanmaktadir. Eger bulanikliga dik yoniinde bir
kenar varsa, bu tespit i¢in bir ipucu saglayabilmektedir. Bununla birlikte eger bulaniklik ile
ayn1 yonde bir kenar varsa bu kullanigh bir sonu¢ saglayamayacaktir. Bu yontemin daha
gelistirilmis bir versiyonu olan (Narvekar ve Karam, 2011), yaklasiminda ise goriintii alt
goriintiilere ayrilarak kenarlara ait piksel sayimi gerceklestirilmektedir. Eger kenarlar
bulaniklik tespitinde kullanilamayacak ise sayim islemine devam edilmemektedir (Sieberth
ve digerleri, 2016).

4.4.2. Frekans analizine dayal bulanikhik algilama

Bulaniklik algilama konusunda uygulanabilecek alternatif bir yaklasim ise goriintiiniin
frekans analizinin yapilmasidir. Bir resim frekans bandinda 2 boyutlu bir vektor ile ifade
edilebilmektedir (Rahtu, Heikkild, Ojansivu ve Ahonen, 2012). Bulanik resimlerde yiiksek
frekanslar ¢ogunlukla ya hi¢ bulunmamaktadir ya da ¢ok az miktarda yer almaktadir.
Genellikle keskin pozlanmis resimlerin frekans bandinda daha genis yayildigi goriiliirken,
yiiksek bulanikliga sahip resimlerde yiiksek frekanslarin bulunmadigr (Sekil 4.3)
goriilmektedir (Sieberth ve digerleri, 2016).
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Keskin Resim Orta Bulaniklik Seviyesi Yiiksek Bulaniklik Seviyesi

M

Fourier Dontisimde Yiiksek Fourier Dontisimde Yiksek Fourier Donuslimde Yiiksek
Frekanslar Mevcut Frekanslar Azalmis Durumda Frekanslara Sahip Degil

Sekil 4.3. Bulaniklik seviyesinin frekansa etkisi

Goriintii uzamsal (spatial) alandan frekans alanina doniistiiriildiigiinde genlik ve faz olarak
iki  bilesen ile incelemek  miimkiin  olur. Bulaniklik  hem biiyiikligii hem
de faz1 etkilemektedir. Bir FFT yaklasiminin temel zayifligi, goriintiiyli doniistiirmek i¢in
hesaplama siiresidir. FFT yaklasiminda uzamsal (spatial) alandan frekans alanina gegis ve
sonra tekrar uzamsal alana geri doniis filtre temelli yontemlere nazaran oldukg¢a uzun
stirebilmektedir. Bu doniisiim islemleri filtre uygulamaktan yaklasik iki kat daha uzun
stirmektedir. Ayrica frekans alaninda i1sinsal (radyal) yayilim ile analiz yapmak uzamsal
alanda islem yapmaktan ¢cok daha zordur. Bir goriintiiniin frekans alanina dayali bulaniklik
tespiti, goriintiiniin yiiksek frekanstaki bilesenlerinin sayis1 ve biiyiikliigiiniin analizine
dayanmaktadir. Bu yontemlerin kullanimi son donemde pek fazla tercih edilmemektedir.
Kenar algilama ve frekans analizine dayali yontemleri birlestiren ve “kenar keskinligi
bulma” yontemi olarak bilinen yontemler de mevcuttur (Crete, Dolmiere, Ladret ve
Nicolas, 2007). Kenar algilama ve frekans analizine dayali klasik yontemlerin gergek

zamanli olarak kullaniminin iglem siiresi nedeniyle miimkiin olmadig1 goriilmektedir.

Bulaniklik tespiti genelde orijinal resim ile bulanik resmin karsilastirilmasi seklinde
gergeklestirilmektedir. Bu asamada referans olarak kullanilacak orijinal resmin de bazi
giiriiltiiler icermesi tespiti zorlastirabilmektedir. Fakat ayni resmin tamamen giiriiltiisiiz
olarak elde edilmesi de miimkiin olmadig1 i¢in bu tarz durumlarda goreli karsilagtirmalarin

kullanilmasi tercih edilmektedir.
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Nokta vayilim fonksiyonu

Bir goriintiideki bulanikligin azaltmanin \ diizeltmenin (deblur) en kolay yolu, tam olarak
bulanik goriintii ile ayn1 sahneyi gdsteren orijinal bir keskin goriintiiyii kullanmaktadir. Bu
keskin goriintii araciligiyla resimde bulaniklasmaya neden olan hareket nokta yayilim
fonksiyonu (point spread function - PSF) tahmin edilebilmektedir. Eger keskin bir resim
elimizde yoksa o zaman gergeklestirilen hareketin tahmin edilmesi gerekmektedir. Hareket
tahmininde kameranin  goriintii  yakalarken izlemis oldugu yolun tahmini
gerceklestirilebilmektedir. Bu hareket ¢ok basit, temel bazi hareketler olabilecegi gibi,
olduk¢a karmagsik da olabilmektedir. Ayrica gergeklestirilen hareketin hizi sabit ya da
degisken olabilmektedir. Hareket tahmini de benzer sekilde bir nokta yayilim fonksiyonu
ile ifade edilmektedir. Nokta yayilim fonksiyonuna “resimde meydana gelmis olan
bozulmanin ifadesi” denilmektedir. Eger PSF biiyiik ise resimde meydana gelmis olan
bulaniklagma da biiyiiktiir. PSF yalnizca uniform olan yani resmin her yanina yayilmig

olan hareket bulanikliginin ifadesi olarak kullanilabilmektedir.

Bulaniklastirma cekirdegi (kernel)

Daha kompleks bulanikliklarda 4 boyutlu (li¢ uzaysal yon ve bir zaman boyutu) bulaniklik
cekirdegi (kernel) kullanilmaktadir. Bulamklik ¢ekirdegi ise pozlandirma zamani
esnasindaki hareketin yoriingesini vermektedir. Buradaki yoriingenin uzun ve kompleks
olmasit kameranin nesneye gore uzun ve kompleks bir hareket yaptiginin ifadesidir.

Cekirdeklerde farkl hizlar, farkli grilik seviyesinde ifade edilmektedir.

Resim 4.2. Bulaniklastirma ¢ekirdegi (kernel) 6rnegi
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4.5. Hareket Bulamkhig1 Modelleri

Hareket bulanikliginin modellenmesi elde etmek istedigimiz ideal olan keskin resim ile
elimizde olan bulanik resim arasindaki modelin ortaya ¢ikarilmasi olarak adlandirilabilir.
Ideal resim, ani olarak pozlandirilmis olan, higbir bulanikligin meydana gelmesine firsat
verilmeyen resimdir. Bu durum pratikte miimkiin olmamaktadir. Pozlandirma siiresi,
kamera ile sahne arasinda goreli bir hareket oldugu zaman hareket bulanikligina neden
olan gecici bir kutu filtresi tanimlamaktadir. Bu filtre 6nemli yiiksek frekansli uzamsal

detaylar1 ortadan kaldirir.

Bulaniklagtirma homojen oldugunda bozucu hareket etmeni uzamsal olarak (her pikseli
icerecek sekilde) konvoliisyon iglemi ile frekans alaninda ise nokta ¢arpimi ile ifade

edilmektedir (Uzer, 2010).

z=u*h[x,y] = [ u(x-s,y-t)h(s,t)dsdt (4.20)
Ayrik durum i¢in;
7= Yoo X% u(i-k, j-Dh(k,1) (4.21)

Burada u ideal goriintii olup, h konvoliisyon c¢ekirdegi veya nokta yayilma fonksiyonu
(PSF) ve z bulanik gorintiidir. PSF, goriintiideki her (x, y) piksel konumunun tek
noktadan maruz kaldigi 15181 tanimlayan bir enerji yogunlugu fonksiyonudur. PSF h,

asagidaki enerji tasarrufu kisitlamasini karsilamalidir:

z= fz fz h(x,y)dxdy=1 (4.22)
Ayrik durum igin;
2= Yy 2N h(ij)dxdy=1 (4.23)

Basit model sadece homojenlik kosulu altinda kullanilabilmektedir. Eger kamera odak

uzakligi kisaysa ya da kamera optik eksende Onemli derecede hizli doniis hareketi
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yapiyorsa resimde bulanikligin yogunlugu degismektedir. Bagka bir deyisle, sahne
derinligi ve kamera ile sahnenin goreli hareketinin kompleks bir fonksiyonu haline
gelmektedir. Uzamsal olarak degisken olmayan PSF bu tip kompleks bir hareketi
modellemek i¢in yeterli olmamaktadir. Uzamsal degisken bulanikligi ifade edebilmek igin

daha genel lineer islemleri kullanmak gerekmektedir.
z=u*h[x,y]= [ u(x-s,y-t)h(x-s,y-t;s,t)dsdt (4.24)

Bu denklemde u ideal bir goriintiidiir, h PSF'dir ve z bulanik goériintiidiir. Goriilecegi lizere
homojen bulaniklik i¢in olan denklem resim koordinatlar1 x ve y ile PSF in degismedigi
durumundaki 6zel halidir. Yukarida yer alan Es. 4.24’deki islem wuzay bagiml
konvoliisyon olarak ifade edilmektedir. Bu denkleme giiriiltiiniin de eklendigi durumda

formiiller asagidaki gibi olmaktadir.
z=u*h[x,y]+n(x.y) (4.25)
z=u*h[x,y]+n(x,y) (4.26)

Hareket bulanikligi, temel olarak, deklansor hizi tarafindan belirlenen pozlandirma siiresi
boyunca goriintiileme sensorii ile sahne arasindaki bagil hareketin sonucudur. Bu nedenle
bulaniklik hareket tipinin degisimi ile degisebilmektedir. Bu hareket oteleme, donme,
Olceklendirmede ani degisim ya da tiim bunlarin kombinasyonu seklinde olabilmektedir.
Bundan dolay1 tiim hareket tipini iceren tek bir modelleme yapilmasi miimkiin
olmamaktadir. Gergeklesen hareketin tipine gore hareket bulanikliginin modeli dogrusal,

donel ve 1s1nsal olarak incelenmektedir.
4.5.1. Bir boyutlu dogrusal hareket bulanikligi modeli

Optik eksene dik dizlemde 0-t,, ile ifade edilen pozlandirma periyodu araliginda hareket

meydana geldigi zaman meydana gelen hareket yonilindeki uzamsal bagimsiz 1 boyutlu

dikdértgen diirtii seklindeki PSF (Uzer, 2010) Es. 4.27°deki gibi ifade edilir:

L L
"3 S X=7 (4.27)

aksi durumda

h(x,y)= {

o=
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Bu ifadede PSF yogunlugu L harfi ile ifade edilir ve goreli hiz ile pozlandirma siiresinin
carpimina esittir. Bu goreli hareket pozlandirma periyodu boyunca sahnenin yatay ekseni

ile bir a¢1 yaptiginda;

2.2 X_.
\ XAty SLVCy tan ¢ (4.28)

aksi durumda

h(x,y) = {

S -

¢ degeri ‘0’ kabul edilirse, denklemin ayrik versiyonu yaklasik olarak Es. 4.29°daki gibi

elde edilmektedir;

1 o L-1
: egern 0, o< [

L
h(i,j) = %{(L-I)Q l%J} eger n;=0, [n,|< %J (4.29)

0 aksi durumda

4.5.2. Donel hareket bulanmikhik modeli

Pozlandirma siiresi boyunca (0-t,,,) sahne ile kamera arasinda dénme hareketi oldugunda
donel hareket kaynakli bulanik goriintiiler kaydedilmektedir. Bu hareket homojen olmayan
bir bulaniklik meydana getirmektedir. Donel hareketin bulanmiklik yoriingesi dairesel
yaylardir ve bu yaylarin yarigapina bagl olarak bulaniklik degismektedir. Bu nedenle
rotasyonel hareketler, goriintiilerde uzaysal olarak degisken bulanikliga neden olmaktadir.
Dondiirme hareketiyle bulanik goriintii, asagidaki gibi formiile edilmektedir (Wenying,
Jingxin ve Yi, 2008; Uzer, 2010);

Z:% fOTu (x-xo(t),yo (t)) dt (4.30)

burada x,(t)=rcos(mt), v, (t) =rsin(ot), r=/x2+y?> ve o donme hareketine ait agisal
hizdir. Gorlintli  diizlemi kutupsal koordinat sisteminde temsil ediliyorsa, donme

hareketinin neden oldugu bulanik goriintii asagidaki gibi formiile edilmektedir;

2(1,0)=x [ u(r.0-ot)dt (4.31)
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burada (r,0) goriinti noktasinin kutupsal koordinatidir. Yukaridaki denkleminin

parametreleri asagidaki sekilde degistirildiginde;

=10 s=rot, N, =roT ve alt indis r olmak {izere;

zr(1)=Nir [ ug(1-s)ds (4.32)
Ayrik durum igin;

2= [ur @ +u(i- D+ Hu N+ D] (4.33)

i=1,2,...,MrveMr bulaniklasan dairesel yaydaki piksel dizilerinin periyodu olarak
PSF ayrik bi¢gimde asagidaki sekilde yazilmaktadir:

1 .
— I<1<N

hr(i)z{ N, =1=" (4.34)
0 N, <i<M,

Sadelestirme islemi ile bulanik goriintii;

z,(D)= " u (m)h, (m)=u, (i) * h, (i) (4.35)

Burada hr (i), gorlintiiyii rotasyonel olarak bulaniklastiran PSF'dir, Nr = roT bulaniklik
yogunlugudur ve 6 = oT, T pozlama siiresi boyunca bulaniklik acisin1 gdstermektedir.
Bulaniklik yogunlugu Nr ve yarigap r arasinda bir kolerasyon bulunmaktadir. Bulaniklik
yogunlugu yarigapin degisimi ile degismektedir. Bulanikligin yogunlugu, 6 sabit ve
yaricap degisken iken bulaniklik acisinin hesaplanmasiyla elde edilebilmektedir.

Bulaniklik yogunlugu belirlendiginde, PSF elde edilmektedir.

Yukarida bahsedildigi gibi, bulaniklifin yogunlugu r yaricapr ile degismektedir. Bu
nedenle donme merkezini bulmak ve ardindan dairesel bulaniklik yaylar1 boyunca

pikselleri elde etmek dnemlidir. Bulanigin merkezini, goriintiinii merkezinde (Wenying ve
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digerleri, 2008) ve oteleme olmadigini ve kameranin agisal hizi sabit kabul eden (Klein ve

Drummond, 2005) calismalar mevcuttur (Uzer, 2010).
4.5.3. Isinsal hareket bulamkhg modeli

Isinsal (merkezden yayilan) bulaniklik bir ¢esit uzamsal degisken hareket bulanikligidir.
Bu bulaniklik bazen goriintii alma siirecinde, goriintii sensoriiniin yakinlastirma islemi
sirasinda nesneye dogru hizla hareket ederken de olusabilmektedir. Bu tip bulaniklikta
merkezden disart dogru uzaklastik¢a artan bir bulaniklik s6z konusudur. Kamera nesneye
yaklagirken, kameranin goriis alanin1 tanimlayan iicgen gittik¢e kiiciiliir fakat objede bir
degisiklik yoktur. Eger kameranin pozlandirma siiresi, goreli hiz ve kamera ile ilgilenilen
obje arasindaki mesafe ile karsilastirilabilir derecede ise, elde edilen goriintii radyal olarak
bulaniklik icerecektir. Bazi goriintii tabanli kilitlenme sistemine sahip fiizelerde ve dron

iizerinden alinan fotograflarda bu tip bulamikliklar gériilebilmektedir (Uzer, 2010).

Literatiirde radyal bulanik goriintiiler lizerine birkag (Webster ve Reeves, 2007; Boracchi,
Foi, Katkovnik ve Egiazarian, 2008) ¢alisma mevcuttur. Radyal bulanikliga ait
matematiksel modelleme (Webster ve Reeves, 2007) ¢alismasinda onerilmistir. Uzamsal
olarak degismez bulanikligin, uzamsal degisen sekilde yeni koordinat sistemine dontigiimii

temeline dayanan modele gore radyal bulanikligin ifadesi Es. 4.36°da verilmistir.

20(®)= [ uo(r(9.0)dt (4.36)

Buradaki formiile gore her verilen 0 degerine gore bulaniklik tek boyutlu bir hal
almaktadir. Burada ug keskin resim, zg radyal giiriiltiilii resim, r obje yiizeyine ait radyal
koordinat ve 0 obje ve sensor yiizeyindeki r ve ¢ ile ifade edilebilen her noktanin agisal
koordinatidir. Bir diger formiil ise ilgilenilen nesne ile kamera arasindaki mesafeyi
gosteren asagidaki ifadedir. Ilgili denklemde x ifadesi yatay uzamsal koordinattaki
mesafeyi temsil etmektedir. Kamera hiz1 v ile gosterilmektedir. Bu ifade yukarida yer alan

formiilde 0 ifadesinin degistirilmesi ile elde edilmektedir (Uzer, 2010).

r=x tan(¢), j—XZ-V (4.37)



96

4.6. Hareket bulanikhi@inin diizeltilmesi / azaltilmasi

Sarj baglh cihaz (charge coupled device- CCD) ve karsilastirmali metal oksit yar1 iletken
(complementary metal oxide semiconductor- CMOS) teknolojisinin goriintii elde etmek
amaciyla sensorlerde kullanilmasiyla birlikte gériintii zenginlestirme ¢alismalar1 6nemli bir
aragtirma konusu olmustur. Bu sekilde saglik ve savunma gibi pek ¢ok alanda goriintii
kalitesinin arttirilmasi hatta siiper ¢6ziiniirlik uygulamalarmin kullanildigi (Wang, Fevig
ve Schultz, 2008) ve hatta insansiz hava araglarindan elde edilen resimlerin mobil
cihazlarda goriintii zenginlestirilmesinin yapildigi c¢alismalar bile mevcuttur (Gonzalez,
Patricio, Berlanga ve Molina, 2019). Siiper ¢6ziiniirlikkte genel mantik birbiri tizerine binen
resimlerdeki ortak alanlar1 tespit ederek bu alanlarin birlestirilmesi yoluyla daha yiiksek
¢cozinirliiklii yeni resimler elde etmektedir. Goriintii bulanikliginin diizeltilmesi (image
deblurring) uygulamalarinda ise ayni resmin bulaniklik nedeniyle kalitesinde meydana

gelen azalmanin, resmin restore edilmesi yoluyla arttirilmaya calisilmaktadir.

Hareket bulanikligi goriintii kalitesini azalttigi i¢in goriintii kullanilabilirligini attirmak
amaciyla goriintii bulaniklig1 azaltma / 6nleme (deblurring) yontemleri kullanilmaktadir.
Goriintii temelli takip ve arama kurtarma- kesif gozetleme uygulamalarinda bu tip
netlestirme metotlarindan faydalanilan caligmalar mevcuttur. Kamera ile sahne arasinda
meydana gelen goreli hizli hareketler genellikle hareket bulanikligina neden olmaktadir.
Gergekten de bu tiir bozulmalar, kenar algilama (Canny, 1986), kose algilama (Harris ve
Stephens, 1988) ve OoOlgekte degismez Oznitelik doniisimi (Scale-Invariant Feature
Transform - SIFT) (Lowe, 2004) gibi goriintii temelli takip igeren birgok Oznitelik
¢ikarma algoritmasinin basarisiz olmasina neden olabilmektedir (Sieberth ve digerleri,
2016).

Bulaniklik diizeltme, meydana gelen bulanikligin ortadan kaldirilmasi ve keskin resmin
elde edilmesine yonelik olarak gerceklestirilen islemlerdir. Bulaniklik, goriintii isleme
literatiiriinde genel olarak bulanikliga neden olan nokta yayilim fonskiyonu ile keskin
resmin konvoliisyonu olarak ifade edilmektedir. Netlestirme veya bulaniklik diizeltme
islemi (deblurring) ise “deconvolution” iglemi olarak tanimlanmaktadir (Jia, 2007).
Dekonvoliisyon iglemi herhangi bir ek bilgi olmadan sadece bulanik goriintii bilinerek
yapilirsa igslemin adi kor goriintii dekonvoliisyonu (blind image deconvolution) eger ek

bilgi kaynaklar1 gerekiyorsa kor olmayan goriintii dekonvoliisyonu (non-blind image
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deconvolution) ismini almaktadir. Bulanik goriintiiye dair elimizde ek bilgi bulunup
bulunmamasina gore hareket bulanikligini diizeltmek kor goriintii dekonvoliisyonu ve kor

olmayan goriintii dekonvoliisyonu olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

4.6.1. Kor goriintii dekonvoliisyonu

Kor dekonvoliisyon isleminde giris olarak sadece bulanik goriintii kullanilmaktadir.
Herhangi bir sensorden elde edilmis ek bir bilgi s6z konusu degildir. Dekonvoliisyon
islemi bulanik resim ile elde edilen tahmini hareketi ifade eden vektoriin
dekonvoliisyonunun alinmasi ile keskin resmin elde edilmesini amaglamaktadir. Kor
goriintli dekonvoliisyonu algoritmalar1 klasik hareket bulanikligi giderme algoritmalari
olarak degerlendirilebilmektedir. Bu yontemlerde nokta yayilim fonksiyonu tahmini
yapilirken daha sonra bu fonksiyon ile bulanik goriintii arasinda dekonvoliisyon islemi
gerceklestirilmektedir. Bu yonteme en uygun klasik metotlar Wiener dekonvoliisyon
(Tukey, 1952), ve Richardson-Lucy dekonvoliisyon (Lucy, 1974; Richardson, 1972)
yontemleridir. Bu yontemler yillar 6nce ortaya konulmus olmasina ragmen, basit ve
verimli oldugu icin pek ¢ok uygulamada kullanilmaya devam edilmektedir. Her iki yontem

de olasilik teorisindeki Bayes teoremini kullanmaktadir (Sieberth ve digerleri, 2016).

P(BJA)P(A)

P(AB)="C%

(4.38)

Bu teoremde P(A), A nin olasiligi; P(B), B nin olasiligi; (A|B), B dogru iken A’nin
olasiligi; P(BJ|A), A dogru iken B’nin olasiligidir. Resimde meydana gelen bulaniklik Es.
4.39°daki sekilde ifade edilir.

h=f®g (4.39)

Bu esitlikte f orjjinal goriintili, g nokta yayilim fonksiyonu ve h ise bulaniklik nedeniyle
bozulmus goriintiidiir. Kullanilan operator ise (&) konvoliisyon operatoriidiir. Richardson
metodunda f, g ve h'nin ayrik olasilik-frekans fonksiyonlar1 olduklar1 varsayilmistir. Bu
durumda “f” ifadesi Bayes kural1 kullanilarak iteratif olarak bulunabilmektedir. Bunun i¢in
bir baslangi¢ degerinin (f;) kullanilmas1 gerekmektedir (Richardson, 1972). Buradaki

eksik yan ise bulanik goriintiiniin giiriiltiiden arindirilmis kabul edilmesidir. Bulanik
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goriintiide bir giirilti mevcutsa, restore edilmis goriintide de bazi1 bozulmalar
olabilmektedir. Ayrica bu metotlar kullanilirken aslinda gercekte olmayan yapay halkalar
(ringing artifacts) meydana gelebilmektedir. Bu halkalar goriintiideki kenarlara bitisik
yiiksek kontrastli ¢izgiler olarak meydana gelmektedir. Bu halkalar genel olarak goriintii
isleme uygulamalarm olumsuz olarak etkilemektedir. Ozellikle hedef tespit
algoritmalarmin bu halkalardan olumsuz etkilendigi bilinmektedir. Yapay halkalarin
ortadan kaldirilmasi/azaltilmast i¢in tam degisim diizenlilestirme (total variation
regularization) (Dey, Blanc-Féraud, Zimmer, Kam, Olivo-Marin ve Zerubia, 2004) ve
gradyan seyreklik kisit1 (gradient sparsity constraint) (Levin, Fergus, Durand ve Freeman,

2007) kullanan yontemler mevcuttur.

Geleneksel yontemlerin hareket tahmini ve dekonvoliisyon islemlerini hizlandirmaya
yonelik olarak da bazi galigmalar mevcuttur. Bu yontemlerde genellikle ek bazi bilgiler
kullanilarak PSF tahmini gerceklestirilmektedir. Alfa maskesi kullanarak PSF tahmini
islemini kullanan (Jia, 2007) g¢alismasi ve resmin dogal istatistiklerinden faydalanan
dekonvoliisyon agsamasini hizlandiran (Fergus, Singh, Hertzmann, Roweis ve Freeman,

2006) yontemleri bilindik yontemlerdendir.

Wiener (Tukey, 1952) ve Richardson-Lucy dekonvoliisyon (Lucy, 1974; Richardson,
1972) gibi olasiliksal hesaplamalara dayanan (L. Sun, Cho, Wang ve Hays, 2014) ve
Extreme Channels Prior (ECP) (Yan, Ren, Guo, Wang ve Cao, 2017) gibi yontemler de
mevcuttur. Bu tip calismalarda resimde giiriiltii mevcut olsa bile netlestirme sonrasinda
gorlintii i1sleme uygulamalarinda kullanim gilivenilirligini arttirmayr amaclamaktadir.
Benzer sekilde 'Hyper-Laplacian Onceli Kullanan Hizli Gériintii Dekonvoliisyonu' gibi kor
dekonvoliisyon metotlar1 (Krishnan ve Fergus, 2009) veya (Michaeli ve Irani, 2014)
caligmalar1 da mevcuttur. Bu yontemlerin dezavantaji ise Ozellikle diisiik kapasiteli
donanimlarda ve ger¢ek zamanli uygulamalarda bellek kullaniminin yiiksek olmasi ve

hesaplama zamaninin uzun olmasidir.
4.6.2. Kor olmayan goriintii dekonvoliisyonu
Kor olmayan dekonvoliisyon yontemlerinde bulanik resim ile birlikte resimdeki bulaniklik

ile ilgili baz1 ek bilgiler de mevcuttur. Ek bilgiler resimlerde iist {iste gelen bolgeler

(Agrawal, Xu ve Raskar, 2012), hassas IMU o&l¢timleri (Joshi, Szeliski ve Kriegman, 2008)
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kamera objektifini hizli sekilde agip-kapatan kameralar ile gorinti almak (Raskar,
Agrawal ve Tumblin, 2006) (flutter shutter) ve renk kanalina bagli maruz kalma siireleri
(Lelégard, Delaygue, Brédif ve Vallet, 2012) olabilmektedir (Sieberth ve digerleri, 2016).

Tiim bu yontemlerde kullanilan ek bilgiler ile bulaniklik c¢ekirdegi ortaya ¢ikarilmaya
calisilmaktadir. Ortaya cikarilan bulaniklik c¢ekirdegi daha sonra netlestirme isleminde
kullanilmaktadir. Ust iiste binen farkli goriintiilerin kullanilmas1 yonteminde ayrica siiper

¢ozlnirlikli gortntiler elde etmek de miimkiin olabilmektedir (Raskar ve digerleri,
2006).

Statik bir arka plana sahip goriintiilerde hareketli objeden PSF iireten bir diger yontemde
mevcuttur (Agrawal, Xu ve Raskar, 2012,). PSF e ayrik fourier doniisiimii uygulanarak
elde edilen frekans uzayinda yanlis pozlanmis ve bilgi icermeyen frekanslar tespit
edilebilmektedir. Farkli pozlandirma zamanlarinda alinan resimlerde bilgi icermeyen
frekanslar diger doniistiiriilmiis PSF’lerin frekanslari ile doldurulabilmektedir. Daha sonra
elde edilen birlesik PSF frekans alanindan uzamsal alana ¢evrilerek netlestirme amaciyla
dekonvoliisyon isleminde kullanilmaktadir. Bu yontemde yer alan kabuller ise ayni pozun

farkli pozlanma zamanlarinda ayni1 agidan alinmasi ve arka planin hareketli olmamasidir.

Fourier doniisiimiinii kullanan bir diger ¢alismada (Jung, Kim ve Ko, 2009) bir resimde yer
alan ayn1 bolgeye ait tiim frekanslar bir araya getirilerek birlestirilmistir. Bu metot resimde
olmayan frekanslar1 elde etmeyi saglamaktan ziyade var olan frekanslarin bir araya
getirilmesi lizerine kurgulanmistir. Bu yontemde ayni siralamada birbirine tam olarak
hizalanmis olarak bir araya getirilen resimler kullanilmistir. Bu nedenle gergek bir hareket
bulanikligindan ¢ok hizalanmis resimlerde diizeltme yapmaya yonelik bir yontem olarak

karsimiza ¢ikmaktadir. Hizalanmamis resimler ile herhangi bir test gerceklestirilmemistir.

Daha dogru PSF tahmini gergeklestirmek i¢in birden ¢ok kamera kullanan (Li, Yu ve Chai,
2008) yontemi de mevcuttur. Bu yontemde bir diisiik ¢oziiniirliikli ve bir yiiksek
¢cOziinlirliklii kamera paralel olarak islem yapmaktadir. Diisiik ¢oziintirlikklii kamera
yiiksek hizda (fps olarak), yiiksek ¢oziiniirliikte olan diisiik hizda goriintli almaktadir. Bu
iki kameradan alinan goriintiiler birlikte kullanilarak goriintliniin bulanikliginin giderilmesi

saglanmaktadir. Benzer sekilde degisik pozlandirma siirelerinde goriintiiler alarak olusan
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PSF’leri inceleyen ve video akarken en uygun hiz1 belirleyerek bulanikligi ortadan kaldiran

calisma (Agrawal, Xu ve Raskar, 2009) da mevcuttur (Uzer, 2010).

Bu calismalara ek olarak jiroskop kullanarak kameralar tarafindan ol¢lilemeyen doniis
yoniinii ve agisin1 6lgen (Klein ve Drummond, 2004) ¢alismasinda kenar tespiti yaparak
poz tahmini de gerceklestirilebilmektedir. Bulanikligin tespiti ve azaltilmasi konusunda ek
sensOrlerin ya da donanimlarin kullanildigi pek ¢ok ¢alisma mevcuttur. Platform boyutlari
kiigiildiikge ek donanim ile bu problemlerin asilmasi zorlagsmaktadir. Bu nedenle son
donemde iizerinde calisma yapilan tek resimde bulaniklik dnleme c¢alismalari oldukga

onem kazanmistir.

Bulanikligin diizeltilmesinde kullanilan goriintii sayisina gore diizeltme g¢esitleri “tek

goriintii 6zelliklerine dayali” ve “coklu goriintiiye dayali” olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

4.6.3. Tek goriintii 6zelliklerine dayah bulanikhik diizeltme

Kamera ve sahne arasindaki bagil hareket tam olarak biliniyorsa, PSF analitik olarak
hesaplanabilmektedir. Ancak, bunu basarmak i¢in ekstra sensorler gereklidir. Yakalanan
goriintlinlin kendisini kullanarak bulaniklik tahmini literatiirde hala en yaygin senaryo
olmasina ragmen gercekten zor bir problemdir. Hareket hakkinda herhangi bir ek bilgi
olmadan, tek bir goriintii lizerinden bulaniklik tahmininin yapilmasma “tek goriintii
iizerinde kor dekonvoliisyon” (single image blind deconvolution) denilmektedir. Bu tipteki
bulaniklig1 ortadan kaldirma yontemi en zor yontemlerden biridir. Bununla birlikte bu
tipten bir algoritma ek 6l¢iim ve donanim gerektirmedigi i¢in kii¢lik platformlarda 6zellikle
mikro /nano insansiz araglarda oldukca kullanisli olabilmektedir. Tek bir goriintiide pek
cok nedenle (kamera sallanmasi, az 11k, tiiketici kameralarindaki uzun pozlandirma
stireleri) bulaniklik meydana gelebilmektedir. Tek resim iizerinden bulanik tahmini i¢in

limitli hareket tipleri ve istatistiksel metotlar yardimci olarak kullanilmaktadir.

Geleneksel yontemlerde PSF genellikle bir algak geciren filtre olarak modellenir ve
goriintliniin bozulmasina diizgiin hareketin neden oldugu varsayilmaktadir. Fakat bu
yontemler bazen yogun bulanik goriintii durumunda basarisiz olur. Yine de tek goriintii
lizerinde kamera sallantilarinda yogun ve karmasik bulaniklik seviyelerinde bile basarili

olan (Fergus ve digerleri, 2006) gibi ¢alismalar mevcuttur. Fakat bu ¢alismada da resim
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gradyaninin kesin bir dagilima sahip olmasi bir 6n kabul olarak secilmistir. Bu agidan
bakildiginda yine manuel girdiler s6z konusudur. Bulanikligi maksimum posteriori (MAP)
problemi olarak goren ve baslangic olarak kaba bir bulanmiklik ¢ekirdegi atayarak PSF

parametrelerini iteratif olarak tahmin etmeye calisan yontemler de mevcuttur.

4.6.4. Coklu goriintiiye dayal bulanilik diizeltme

Bulaniklik hakkinda daha fazla bilgi elde etmek i¢in gelistirilen bir diger yontem ise birden
fazla goriintii kullanmaktir. Boylece bir ek goriintiiler yer alan bilgiler de isleme dahil
edilmis olur. Bu yontemde bulanik bir goriintii kiimesi giris olarak verilirken genelde bir
tek bulanik olmayan resim ¢ikt1 olarak alinmaktadir (Bascle, Blake ve Zisserman, 1996).
Bu calismalarin ilk 6rneklerinde goriintli kiimesinde yer alan resimlerin ayn1 yonde ve ayni
hizda hareket yaptiklar1 bilinerek hareket bulanikligi tahmini gerceklestirilmektedir. Bu
durumda meydana gelen bulaniklik yogunlugu da hareketin biiyiikligi ile orantili
olmaktadir. Fakat bu kabul her zaman dogru degildir. Ciinkii goriintiiler arasinda farkli
yonde ve biiyiikliikte hareketlerin gerceklestirilmesi olasiligr oldukg¢a yiiksektir. Gauss
piramidi kullanarak resmi alt 6rneklere ayirarak bulaniklik tahmini yapan (Agrawal ve
digerleri, 2009) ve goriintii kiimesinde yer alan her bir goriintii i¢in pozlandirma siiresini
degistirerek yonii aym1 ama biiyiikliikleri farkli PSF elde eden yontemler de mevcuttur

(Rav-Acha ve Peleg, 2005).
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5. HAREKET BULANIKLIGI AZALTMA YONTEMLERI

Bu béliimde goriintii bulanikli§inin azaltilmasinda / 6nlenmesinde kullanilan klasik, dncel
(prior) tabanli ve yapay zeka temelli algoritmalar incelenmistir. Performansiyla 6n plana
cikan algoritmalar detaylandirilarak, Onerilen goriintii bulanikligmma dayanikli vSLAM
cercevesinin testlerinde kullanilmistir. Bulaniklastirma ¢ekirdeginin 6nceden bilinip
bilinmemesine bagli olarak, goriinti bulanikli§1 azaltma metotlar1 iki kategoriye

ayrilmaktadir.

Kor olmayan goriintii bulanikliginin azaltilmasi (Hansen, Nagy ve O'leary, 2006), onlarca
yildir iizerinde calisilan bir konu olup, bilinen bulaniklik ¢ekirdegi ile gizli keskin
goriintiiyli  restore etmeyi saglamaktadir. Restore edilmis goriintiinii elde edilmesi
esnasinda, gergeklestirilen dekonvoliisyon islemi giiriiltiiye kars1 kararsiz oldugu i¢in; az
miktarda giiriiltii bile ciddi bozulmalara yol agmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek icin klasik
yontemler arasinda Wiener filtresi (Tukey, 1952) ve Richardson-Lucy algoritmasi (Lucy,
1974; Richardson, 1972) bulunmaktadir. Son yillarda, kor olmayan goriintii
bulaniklastirma bir optimizasyon problemi olarak modellenmistir. Toplam varyasyon (TV)
(Rudin, Osher ve Fatemi, 1992) ve seyrek onceller (Levin ve digerleri, 2007; Krishnan ve
Fergus, 2009) gibi bir¢cok nlii goriintii Onceli, goriintii restorasyonundaki hatali

pozlamayla basa ¢ikmak ve goriintii diizenleme yapmak igin ortaya konulmustur.

Hemen hemen tiim geleneksel enerji optimizasyon temelli yontemler (Hirsch, Schuler,
Harmeling ve Scholkopf, 2011; Krishnan, Tay ve Fergus, 2011; Whyte, Sivic ve
Zisserman, 2014) dinamik bulanikligini iteratif olarak azaltma yOntemine
odaklanmiglardir. Bu iterasyonlarda, verimli sekilde diisiik 6l¢eklendirilmis resimlerde,
olgeklendirme arttirilarak, orijinal lgege ulasilmaktadir. Ogrenme temelli olarak ortaya
¢ikan ilk yontemlerde bulaniklik ¢ekirdegini (blur kernel) tahmin eden (J. Sun, Cao, Xu ve
Ponce, 2015; Schelten, Nowozin, Jancsary, Rother ve Roth, 2015) ve kor olmayan
dekonvoliisyon (J. Zhang, Pan, Lai, Lau ve Yang, 2017a) gergeklestirilen ya da resim
hakkinda onciil bilgilere (Sreehari, 2016; K. Zhang, Zuo, Gu ve Zhang, 2017b) sahip
olunan sinir aglar1 igeren yontemler mevcuttur. Fakat bu ilk yontemler, hala yinelemeli-

optimizasyon g¢ercevesi altinda, varsayimsal modeller kullanan algoritmalardir.
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Kor goriintii bulaniklik azaltma (Almeida ve Almeida, 2009; Levin, Weiss, Durand ve
Freeman, 2011) onceden bilinen bir bulaniklik ¢ekirdegi bilgisi olmadan gizli bir keskin
gorlintiiyli restore etmektir. Geleneksel gradyan tabanli Onceller dogal goriintiilerde
basarisiz olma egilimindedir (Levin ve digerleri, 2011), ¢iinkii Fourier alaninda ¢ogunlukla
diisiik frekansli bulanik goriintiiler yer almaktadir. Diizenlilestirme (regularization) ve
optimizasyonun ilerlemesiyle, bu sorunu ¢ézmek i¢in ¢ergevecik (framelet) tabanli 6ncel
(Cai, Ji, Liu ve Shen, 2011), [,-norm tabanli 6ncel (Pan, Hu, Su ve Yang, 2016a; L. Xu,
Zheng ve Jia, 2013) , seyrek kodlamali 6ncel (L. Sun, Cho, Wang ve Hays, 2013) , diisiik
sirali oncel (Ren, Cao, Pan, Guo, Zuo ve Yang, 2016) ve karanlik kanal onceli (Pan, Sun,
Pfister ve Yang, 2016b) gibi yontemler 6rnek gosterilebilir. Ancak, her birinin kendi
eksiklikleri vardir. Cergevecik (framelet) dayali 6ncel (Cai ve digerleri, 2011), heterojen
bulaniklastirma senaryolarini islemek icin yeterince genel olmayan, elle hazirlanmig
cercevelerin islevlerine dayanmaktadir. [,-norm 6nceli de (Pan ve digerleri, 2016a; L. Xu
ve digerleri, 2013) dogasi geregi kombinasyoneldir (dolayisiyla digbiikey degildir) ve [;-
norm'da disbiikkey gevsemesi, optimum performans i¢in hassas parametre ayarlamasi
gerektirmektedir. Seyrek kodlamaya dayali 6ncel (L. Sun ve digerleri, 2013), egitim seti ile
hedef goOriinti arasinda pratikte dogru olmayabilecek istatistiksel benzerligi
varsaymaktadir. Diisiik sirali 6ncel (Ren ve digerleri, 2016), genel olarak O(N?3)
karmagikligina sahip olan maliyetli tekil deger ayristirma (SVD: singular value
decomposition) ¢oziimiinii gerektirmektedir. Karanlik kanal onceli (Pan ve digerleri,
2016b), l,-norm ve dogrusal olmayan karanlik kanal hesaplamasini birlestiren kapsamli bir

onceldir, bu nedenle de yliksek karmasiklik icermektedir.

Dogal goriintiilerde onceller (priors), goriintii elde edilirken (pozlandirma zamani ig¢inde)
ortaya cikan bulamiklik ve benzeri bozukluklar1 bastirmak ve kaliteyi artirmak igin
tasarlanmigtir. Bu yontemlere yukarida bahsedilenlere ek olarak toplam varyasyon (Chan
ve Wong, 1998), agir-kuyruklu gradyan onceli (Shan, Jia ve Agarwala, 2008), hiper-
Laplacian onceli (Krishnan ve Fergus, 2009) gibi yontemler de eklenebilir. Bu yontemlerin
kullandig1 6lgeklendirme yaklasimina kabadan inceye yaklasim ismi de verilmektedir. Bu
yaklasgimda  bir  piramit i¢inde farkli = Olgeklerde, kademeli  restorasyon
gergeklestirilmektedir. Bunlara ek olarak frekans alaninda uygulanan limitli ¢aligmalar da

mevcuttur (Delbracio ve Sapiro, 2015).
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Daha sonrasinda ortaya ¢ikan 6grenme temelli yontemler ile ugtan uca, ¢oklu katman
yapistyla daha verimli sonuglar ortaya konulmustur. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN:
Convolutional Neural Network) kullanarak 6zellikle resimde yer alan yazilar1 restore eden
(Hradis, 2015) ve Cekismeli Uretici Aglar (GAN: Generative Adversarial Networks)
kullanan (Kupyn, 2018) resim hareket bulanikligini azaltan / yok eden yontemler

(deblurring) de gelistirilmistir.

Goriintiide yer alan bulanikligin siddetini ve yoniinii tahmin eden metotlar (J. Sun, Cao, Xu
ve Ponce, 2015) ve birden ¢ok CNN’i bir araya getirerek, kabadan inceye yaklasimina
uygun sekilde, yinelemeli bir optimizasyon gergeklestiren yontemler bulunmaktadir
(Schuler, Hirsch, Harmeling ve Schélkopf, 2015). Ayrica dekonvoliisyon g¢ekirdegini
tahmin eden baska bir ¢alisma da ilgili veri kiimesinde basarili olmustur (Chakrabarti,
2016). Coklu katman kullanarak, goriintiiniin farkli 6lgeklerdeki halinin derin bir ag ile
ilerlemeli sekilde goriintii restorasyonunu gerceklestiren (Nah, Hyun Kim ve Mu Lee,

2017) ¢alismasi da bir diger 6rnek ¢aligmadir.

5.1. Lucy-Richardson Algoritmasi

Giiriiltii tiirtine bagh olmamas1 ve yinelemeli bir algoritma olmasi gibi bircok nedenden
dolayr en 1iyi bilinen bulaniklastirma algoritmalarindan biridir. Bu algoritma ile
gergeklestirilen islem genel olarak Es. 5.1°deki gibi formulize edilmektedir (Lucy, 1974,
Richardson, 1972):

! = H (L) (5.1)

Hfn

Burada, f**! bir 6nceki f"'den gelen yeni yaklagim, g kameradan alinan bulanik goriintii, n
yineleme sayisidir. H ile ifade edilen fonksiyon nokta yayilim fonksiyonudur. Ilk
yinelemede, " bulanik gériintii g ile aymdir. Poisson istatistigine gore bulanik goriintii ile
tahmin edilen goriintii arasindaki farki en aza indirilmektedir. Bu algoritmanin dez
avantaji, sonug¢ olarak restore edilmis goriintiideki yapay halka olusumlar1 ve yineleme

nedeniyle islemin fazla zaman almasidir.
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5.2. Wiener Filtresi Algoritmasi

Gorlintii bulaniklig1 azaltma amaciyla kullanilan en yaygin tekniklerden biri Wiener
filtrelemedir. Wiener filtresi, dogrusal hareket veya odaklanmamis optiklerin neden oldugu
goriintiilerdeki bulaniklig1r gidermek igin biiyiik bir yetenege sahiptir. Bulanik goriinti,
kotii 6rneklemenin bir sonucu olarak goriilebilmektedir. Goriintiideki her piksel, kameranin
oniindeki tek bir sabit nokta i¢in yogunluk degeri igermelidir. Ne yazik ki, kamera hareket
ettirilirse veya deklansor hizi ¢ok yavassa, belirli bir piksel, kameranin hareket ¢izgisi
boyunca bulunan noktalardan gelen yogunluklarin bir karigimi olmaktadir (Singh, 2013).
Wiener filtresi, ek giirtiltiiyti ortadan kaldirdig1 ve ayn1 anda bulanikligi tersine ¢evirdigi
icin ters filtreleme ve giriilti yumusatma arasinda en uygun dengeyi saglamaktadir.
Wiener Filtresi Algoritmasi’nin ¢alismast Es. 5.2. — Es. 5.5. denklemlerinde agiklandig:
gibi calismaktadir (EI-Henawy, Amin ve Kareem Ahmed, 2014).

b(x,y)=h(x,y)*s(x,y)+n(x,y) (5.2)

Bu denklemde s(x, y) bilinmeyen keskin goriintii, h(x, y) lineer 6lgekte nokta yayilim
fonksiyonudur. n(x, y), s(x, y)'den bagimsiz biiyiikliigii bilinmeyen ek giiriiltii ve b (x, y)
gozlenen bulanik goriintiidiir. Wiener ters konvoliisyon filtresi g(x, y)'yi bulur ve asagidaki

Es 5.3’de ifade edildigi gibi s(x, y)'yi tahmin etmek i¢in kullanir.

S(x,y)=g(x,y)*b(x,y) (5.3)

Burada $(x, y), ortalama kare hatasini en aza indiren bir s(x, y) tahminidir. Filtre, frekans
alaninda ¢alhgir. Ilk adim, Es 5.4.°de ifade edildigi gibi g(x, y)nin frekans alani

versiyonunu hesaplamaktir.

H(u,v) W(u,v)

G(u,v) = [H(wv)[2 W(uv) + N(u,v)

(5.4)

G(u,v), gmin Fourier doniisiimii; H(u,v), h'nin Fourier doniisimii; W(u,v), S(X,y) nin
ortalama spektral gii¢ yogunlugu; N(u,v), n(Xx,y) ile ifade edilen giiriiltiiniin ortalama gii¢
spektral yogunlugudur. Son olarak, filtreleme, Es.5.5’de ifade edildigi gibi frekans

alaninda gergeklestirilmektedir.
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S(u,v)=G(u,v)B(u,v) (5.5)

Burada S(u,v) tahmini keskin goriintiiniin ve B(u,v) gozlemlenen bulanik goriintiiniin
Fourier doniisiimiidiir. Wiener algoritmasinin ters filtrelemeye dayali oldugu
goriilmektedir. Bu algoritmanin bilinen dezavanatajlar1 sunlardir (EI-Henawy ve digerleri,

2014).

e H nokta yayilim fonksiyonu bilinmedigi durumda belirli bir goriintii i¢in tahmin
edilebilir, ancak iyi bir H tahmini yapabilmek i¢in ¢ok sayida deneme ve ¢aba gerekir.
e Bazi durumlarda (giiriiltiiniin ¢ok yiiksek oldugu durumda) basarisiz olur ¢iinkii siniis

fonksiyonu bazi x ve y degerlerinde 0'a esittir.

5.3. Kor Dekonvolusyon Yaklasimi

Kor dekonvoliisyon yaklasimi, nokta yayilim fonksiyonunun dogru bir tahminini
gerceklestirmeyi amaglamaz. Bunun yerine, bozulma fonksiyonunun bir baslangi¢ tahmini
hesaplanmaktadir. Daha sonra sistem, ortalama kare hatasini en aza indiren dogru bir
tahmin elde edilene kadar yinelemeli bir kor dekonvoliisyon siireci gergeklestirmektedir.
Kor dekonvoliisyon i¢in iki temel yaklasim vardir. Birincisi izdiisiim tabanli kor ters
evrisim olarak adlandirilir, ikincisi ise maksimum olabilirlik restorasyonudur. ilk yaklasim,
nokta yayilma fonksiyonunun (PSF) ilk deger atamasini ve ardindan gergek goriintiiniin ilk
tahminini yapmaktadir. Daha sonra, dnceden tanimlanmis bir yakinsama kriteri karsilanana
kadar siire¢ tekrarlanmaktadir. Bu yaklagimin avantajlari, destek boyutundaki yanlisliklara
kars1 dayanikli olmasi ve giliriiltiiye karsi duyarsiz olmasidir. Bu yaklasimin dezavantajlari,
benzersiz olmamasi ve uygun olmayan yerel minimumlar baglatilirsa hatalara yol
acabilmesidir. ikinci yaklasim, PSF ve kovaryans matrisi gibi parametreleri tahmin etmek
icin maksimum olasilig1 kullanmaktadir. PSF tahmini benzersiz olmadigindan, yaklagim
boyut, simetri ve diger parametreler gibi parametreleri dikkate alabilmektedir. Bu
yaklagimin avantajlari, diisiik hesaplama karmasikligidir. Yaklasim, keskin goriintiiniin
bulanikligini, giiriiltiistinti ve gli¢ spektrumlarin1 elde edebilir. Bu yaklagimin dezavantaji,
tahmini maliyet fonksiyonunun yerel minimumlarina yakinsamasidir (El-Henawy ve

digerleri, 2014).
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5.4. Goriintii Bulamkhig Azaltma icin Derin Olgek Yinelemeli Ag

Goriintli bulaniklig1 azaltma, bilgisayarla gorme ve gorintii isleme alanlarinda uzun
zamandir caligilan, kamera odagi, hareket, titresim gibi nedenlerden kaynaklanan
bulanikligin azaltilmasi ve resimde yer alan kenar yapilarinin ortaya ¢ikarilarak keskin bir

goriintii elde edilmesi metodudur.

Tek resim kullanilarak bulanikli§in azaltilmasi, oldukga zorlu bir problemdir. Geleneksel
metotlarda cogunlukla bulaniklik seviyesinin modellenmesi (diizgiin/daginik vb.) ve resim
hakkinda 6nceden elde olan verileri kullanan (Chan ve Wong, 1998; Cho ve Lee, 2009;
Goldstein, 2012; Pan, Hu, Su ve Yang, 2014) yontemler yer almaktadir. Bu yontemlerin
ortak Ozelligi yinelemeli olarak parametrelerin degistirildigi daha yiiksek hesaplama
maliyetli yontemler olmasidir. Ayrica, kullanilan bulaniklik modelleri ¢ogunlukla ger¢ek

diinyadaki karmasik bulanikliklar ile uyusmamaktadir.

Ogrenme temelli yontemlerde ise ilk ortaya konulan caligmalarda, goriintii disindaki
verilerin de kullanilabilmesi i¢in, geleneksel metotlardaki bazi modiiller 6grenilen
parametreler ile degistirilmistir (Schuler ve digerleri, 2015; Xiao, Wang, Heidrich ve
Hirsch, 2016). Daha sonraki yontemlerde ise video (Nah ve digerleri, 2017) ve goriintiiler
(Su, Delbracio, Wang, Sapiro, Heidrich ve Wang, 2017, Wieschollek, 2017) i¢in ugtan uca
Ogretilebilir ag yapisinin kullanimina baslanmistir.  Cok Olgekli evrisimsel sinir aginin
kullanildigi (Nah ve digerleri, 2017) ¢alismada olduk¢a basarili sonuglar elde edilmistir.
Calismada bulanik goriintiiniin ¢ok kaba bir 6lgeginden baslanarak, tam c¢oziiniirliige
ulagilana kadar, goriintiiniin restorasyonu asamali olarak gerceklestirilmektedir. Bu

yaklasim aslinda geleneksel metotlardaki ¢oklu yinelemeli yapiya olduk¢a benzerdir.

Olgek yinelemeli agda (scale-recurrent structure) ve cok dlgekli yontemlerde, her lgekte
aynt bulaniklik probleminin ¢6zlilmesi hedeflendigi igin, ¢oziicii ve karsilik gelen
parametreler genellikle aynidir. Gergeklestirilen calismalarda, her o6l¢ek icin farklhi
parametrelerin kullanimi kisitlayici olmayan ¢6ziim uzayinda farkli problemlere neden
olabilmektedir. Diger bir sorun, girdi olan goriintiilerin, farkli ¢ozlinirlikte oldugu
durumda, eger parametrelerin her Slgek i¢in degistirilmesine izin verilirse, 0grenme
asamasinda ¢6zliim tek bir ¢oziinlirlige ya da hareket 6lgegine yakinsayabilmektedir. Derin

olgek yinelemeli ag (SRN) (Tao, Gao, Shen, Wang ve Jia, 2018) yonteminde ise ag
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agirliklar1 Olgekler arasinda paylastirilarak bu sorun bertaraf edilmistir. Bu yaklagim ile

SRN yo6nteminde;

1. Egitilebilir parametre sayisi, onemli Ol¢lide azaltilmistir. Ayni egitim verileri ile
calisilsa bile, veri sayist ile parametre sayisinin ¢arpimindan gelen iglem yiikii
azaltilmis olur.

2. SRN vyapisinda ayrica her dlgekte goriintii restorasyonu gergeklestirilerek, resmin

daha kaliteli bir versiyonu olusturulur.

SRN yonteminde yer alan kodlayici-¢oziicii ResBlock agi, SRN yontemine kadar olan
benzer yapilardan daha iistiin performans gdsteren ve Ogrenme fizibilitesini arttiran bir
agdir. SRN c¢aligmasindaki parametre sayisimin azaltilmasi ve her oOlgekte goriintii
restorasyonu ile uctan uca bir goriintii bulaniklik azaltimi1 ¢alismasinin gerceklestirilmesi
ogrenme verimliligini 4 katina (6grenme zamani benzer restorasyon algoritmalarina gore
4’te 1 ine diismistiir) ¢ikarmistir. Egitilebilir parametre sayist 3’te 1’ine diisliriilmiistiir.
Goriintii isleme uygulamarinda Kullanilan farkli evrisimsel sinir agr mimarileri asagidaki
Sekil 5.1°de verilmistir (Tao ve digerleri, 2018).
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Sekil 5.1. Goriintii Isleme uygulamalarindan farkli evrisimsel sinir agr mimarileri

Bulaniklik azaltma (deblurring) yontemlerinde hem restorasyon kalitesinin artirilmast hem
de farkli durumlara uyum saglamaya yonelik, bir¢ok caligma yapilmis, farkli uygulamalar
onerilmistir (Shan ve digerleri, 2008). Dogal goriintii oncelleri (priors), goriinti elde

edilirken (pozlandirma zamani iginde) ortaya ¢ikan bulaniklik ve benzeri bozukluklari
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bastirmak ve kaliteyi artirmak i¢in tasarlanmistir. Bu yontemler toplam varyasyon (Chan
ve Wong, 1998), seyrek goriintii 6nceli (Levin ve digerleri, 2009), agir-kuyruklu gradyan
onceli (Shan ve digerleri, 2008), Hiper-Laplacian onceli (Krishnan ve Fergus, 2009), [,-
norm gradyan oOnceli (L. Xu, Zheng ve Jia, 2013) gibi yontemlerdir. Bu yoOntemlerin
bir¢ogu kabadan inceye bir yaklagimi takip etmektedir. Bu yaklasimda bir piramit iginde
farkli olgeklerde, kademeli restorasyon gerceklestirilmektedir. Bunlara ek olarak frekans

alaninda uygulanan limitli ¢alismalar da mevcuttur (Delbracio ve Sapiro, 2015).

SRN- A Mimarisi

SRN c¢alismasinda SRN-DeblurNet adiyla bir mimari onerilmistir. Bu mimaride, girdi
olarak alinan bulaniklik goriintiiler, alt 6érnekleme yoluyla diisiik dlgeklere cevrilir. Her
katmanda daha keskin, daha az bulanik goriintiiler elde edilmektedir. Resmin tam
¢Oziiniirliigline kadar restorasyon kademeli olarak gergeklestirilmektedir. Tam
coziiniirliikteki keskinligi yiiksek goriintii, istenilen restore edilmis goriintii ¢iktisi olur.

SRN agini asagidaki esitlik ile ifade edebiliriz:
I h'=NETgg (B!, I'"'T, b7 6gp) (5.6)

Bu denklemde 1, 6l¢ek indeksidir ve i=1 i¢in en ince dlgegi ifade eder. B' ve I' ifadeleri,
1’inci Olgek i¢in sirasiyla bulanik ve o restore edilmis gizli goriintiileri ifade etmektedir.

NETgy ise ilgili yontemde Onerilen 6lgek yinelemeli ag1 ifade etmektedir. Bu denklemde,

Osr SRN’in Ogrenme parametresidir. Ag yinelemeli oldugunda, gizli durum h' olecek
arasinda bilgi aktarmaktadir. Gizli durum, 6nceki daha kaba 6l¢ekten, goriintii yapilarini
ve cekirdek bilgilerini yakalamaktadir. Operator ()' ise, 6znitelikleri veya goriintiileri

(i+1). olgekten, (i). 6l¢ege aktarmak icin kullanilan operatordiir.

Bu denklemden, ag yapisinin oldukca esnek oldugu goriilebilir. Ornegin, yinelemeli ag
cesitli formlarda olabilir. Vanilla RNN ya da uzun-kisa siireli hafiza (LSTM) ya da kapil
tekrarlayan birim (GRU: gated recurrent unit) ag cesidi olarak secilebilir. ikinci olarak, (.)’
operatdrii yerine de olast baska operatdrler de segilebilir. Bu operatdr yerine

dekonvoliisyon (ters evrisim) katmani, alt-piksel evrisim (konvoliisyon) katmani ya da
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goriintli yeniden boyutlandirma da secilebilmektedir. SRN ag1 mimarisinde, her dlgekte,

agm optimum verimlilik i¢in, uygun sekilde tasarlanmasi gerekmektedir.
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Sekil 5.2. SRN: Olgek Yinelemeli Sinir Ag1 Mimarisi

Kodlayici- Coziicii ResBlock’lari

Kodlayici-¢oziicii ag1, dnce girdi verilerini agamali olarak daha kii¢lik uzamsal boyutlara
ve daha fazla kanala sahip 6znitelik haritalarina ¢eviren (kodlayici tarafinda) ve daha sonra
bu haritalar1 girdinin sekline g¢eviren (¢6ziicii tarafinda) simetrik CNN yapilarini ifade
etmektedir. Oznitelik haritalar1 arasindaki atlama baglantilari, farkli seviyelerdeki
bilgilerin baglanmasini saglamaktadir. Ayrica gradyen yayilimindan faydalanabilmekte ve
yakinsamay1 hizlandirabilmektedir. Kodlayici, evrisim (convolution) katmanlarinin birkag
tanesini icerebilmektedir. Coziicii tarafinda ise bir dizi ters evrisim katmani (deconvolution
layers) veya yeniden boyutlandirma kullanilmaktadir (Liu, Yeh, Tang, Liu ve Agarwala,
2017; Delbracio ve Sapiro, 2015). Ag derinligini arttirmak i¢in her seviyeden sonra ek

evrisim katmanlar1 eklenmektedir.

Kodlayici-kod ¢oziicii yapisinin birgok goriis gorevinde etkili oldugu kanitlanmistir (Liu
ve digerleri, 2017; Delbracio ve Sapiro, 2015; Tao, Gao, Liao, Wang ve Jia, 2017; N. Xu,
Price, Cohen ve Huang, 2017). Ancak, asagidaki hususlar g6z 6niine alindiginda, dogrudan

kodlayici-kod ¢oziicii agmi kullanmak bulaniklik azaltma islemleri icin en iyi se¢im
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degildir. ilk olarak, bulanikhik giderme gorevi igin, algilayict alanin siddetli hareketi
islemek i¢in biiyiik olmasi gerekir, bu da kodlayici/kod ¢oziicii modiilleri i¢in daha fazla
seviye eklenmesine neden olmaktadir. Ancak bu strateji, ¢ok sayida ara 6zellik kanali ile
parametre sayisini hizla arttirdigindan pratikte onerilmemektedir. Ayrica, orta Oznitelik
haritasinin uzamsal boyutu, yeniden yapilandirma ve uzamsal bilgiyi tutmak i¢in ¢ok

kiigiik olacaktir.

Ikinci olarak, kodlayici/kod ¢oziicii modiillerinin her seviyesine daha fazla evrisim katmani
eklemek agin yakinsamasini (her seviyede diiz evrisim ile) yavaglatacaktir. Bu nedenle
onerilen SRN yapisinda, i¢inde gizli durumlar (hidden states) i¢eren yinelemeli modiillerin

kullanimi gerekli olmustur.

Kodlayicr/kod coziicli ResBlock

Kodlayici-kod ¢oziicii aglarint SRN cercevesine uyarlamak igin cesitli degisiklikler
yapimustir. Ilk olarak, artik &grenme bloklarni kullanarak, kodlayici/kod ¢oziicii
modiillerini iyilestirilmistir (He, Zhang, Ren ve Sun, 2016). SRN metodunda
gerceklestirilen deneylere dayanarak, ResNet (He ve digerleri, 2016) calismasindaki
orijinali yerine ResBlocks kullanimi se¢ilmistir. Sekilde de gosterildigi iizere Onerilen
Kodlayici ResBlock'lar1 (EBlock'lar), bir evrisim katmani ve ardindan birkag farkli
ResBlock igermektedir.

Evrisim katmam1 2 adimdan olusur. Onceki katmanin cekirdek sayisini iki katina
¢ikarmaktadir ve Oznitellik haritalarini yar1 boyuta kiigiiltmektedir. Her bir ResBlock’u 2
evrisim katmani igerir. Ayrica, tiim evrisim katmanlar1 aynm1 sayida cekirdege sahiptir.

Coziicii ResBlock’lart (DBlocks), EBlock’lara simetriktir.

SRN c¢ercevesi, ResBlock’larinin ardindan bir dekonvoliisyon katmani igermektedir.
Dekonvoliisyon katmani, 6zellik haritalarinin uzamsal boyutunu iki katina ¢ikarmak ve

kanallar1 yariya indirmek i¢in kullanilmaktadir.

Olgek yinelemeli yapida, ag icinde tekrarlayan modiiller tasarlanmistir. Derin video siiper
¢ozlnlirlik uygulamasinin (Tao ve digerleri, 2017) stratejisine benzer sekilde, ardisik

Olcekleri baglamak i¢in gizli durum i¢in darbogaz katmanma evrisim katmanlari
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eklenmektedir. Son olarak, her evrisim katmani i¢in 5x5 boyutunda biiyiik evrigim

cekirdekleri kullanilmaktadir. Degistirilen ag su sekilde ifade edilir:

fI=NET (B, 1"'"; 0g) (5.7)
hi,gi=C0nVLSTM(hiHT, fi; OLSTM) (5.8)
I'=NETp(g';0p) (5.9)

Burada NetE ve NetD kodlayict ve kod ¢oziicii CNN'lerdir, 6 ve 0y ise sirasiyla bu
CNN’lere ait parametrelerdir. NETy ve NETp'de sirasiyla EBlock'larin ve DBlock'larin 3

asamasi kullanilmaktadir.

O stm, ConvLSTM'deki parametreler kiimesidir. Gizli durum hi, bir sonraki Olcege
aktarilan ve ince Olgek problemine fayda saglayan ara sonu¢ ve bulaniklik desenleri
hakkinda faydali bilgiler igermektedir. SRN yontemi 3 6lgek icerir. Burada (i + 1) dlgegi, i.
Olceginin yarist biyiikliigiindedir. Kodlayicr/kod ¢6ziicii ResBlock agi igin, sekilde
gosterildigi gibi 1 InBlock, 2 EBlock, ardindan 1 Convolutional LSTM blogu, 2 DBlock ve
1 OutBlock vardir. InBlock, 32 kanalli bir oznitellik haritas: iretir. OutBlock, Onceki
Oznitelik haritasim1  girdi olarak alir ve ¢iktt goriintiisii  olusturmaktadir. Her
EBlock/DBIlock i¢indeki tiim evrisim katmanlarinin ¢ekirdek sayilari aynidir. EBlock'lar
icin c¢ekirdek sayisit sirasiyla 64 ve 128'dir. DBlock'lar i¢in bunlar 128 ve 64'tiir.
EBlock'larda ve evrisim katmanlarinda, evrisim katmani i¢in adim boyutu 2, digerleri ise
1'dir. Dogrultulmus lineer birim (ReLU), tiim katmanlar igin etkinlestirme islevi olarak

kullanilir ve tiim ¢ekirdek boyutlar1 5'e ayarlanmaktadir.

Kayiplar

Her 6l¢ek i¢in, ag ¢iktisi ile temel ger¢ek (ground truth) arasinda (bilineer enterpolasyon

kullanilarak ayn1 boyuta alt-rneklenmis) Oklid kayb: kullanilmaktadir.

by 2
L= EH . L[] (5.10)
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I vell sirastyla 1 6lgeginde ag c¢iktisi ve temel gercektir. {x;} her dlgegin agirliklaridir.

Yapilan SRN calismasinda «; = 1.0 olarak belirlenmistir. N;, I'deki normalize edilecek

elementlerin sayisidir.
5.5. Goriintii Bulamkhig1 Azaltma icin Yinelemeli Ust Olcekleme A1

Goriintii Bulanmikligi Azaltma icin Yinelemeli Ust Olgekleme Agi (SIUN) (Ye, 2020)
metodu, resim karelerinin olgekleri (scales) arasinda agirlik paylasiminin avantajlarini
kullanmaktadir. Ayrica metodun farkli resimlere uygulanabilmesi i¢in daha esnek egitim
ve tahmin icin farkli iterasyonlar gerceklestirmek icin altyapr da saglamaktadir. Her bir ag
katmaninda ¢oziniirligli arttirmak yerine siiper ¢oziiniirlik (super resolution) yapisi

getirilerek, detaylari iceren bir restore edilmis resim elde edilmektedir.

Mevcut bulaniklik azaltma algoritmalari, daha once de bahsedildigi iizere geleneksel
iteratif optimizasyon algoritmalar1 ve 6grenme temelli algoritmalar olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir.

Geleneksel metotlar, bulaniklik problemini, bulanikli§in karakterini ortaya ¢ikarmaya ve
bazi Onciil varsayimlar ile sonuca varmaya c¢alismaktadirlar. Fakat gercek diinya
senaryolarinda, meydana gelen bulaniklik c¢ogunlukla, varsayim modelinden daha

komplekstir.

Karmagik dogal bulaniklar1 ¢o6zmek icin, 6grenme temelli yontemler Onerilmistir. Bu
alanda (Schuler, Burger, Harmeling ve Scholkopf, 2013) ¢alismasinda 2 adimli bir yontem
onerilmektedir. Bu ¢alismada ikinci adimda dogal resimler iceren genis bir veri kiimesinde
sinir ag1 kullanilarak 6grenme saglanmistir. (J. Zhang ve digerleri, 2017a) ¢alismasinda
evrisimsel ag ogretilerek, coklu bir cercevede bulanik resimlerin dekonvoliisyonu ile
iteretif olarak restorasyonu saglanmistir. Bir diger ¢calismada (L. Xu, Ren, Liu ve Jia, 2014)
2 modiillii, derin evrisimsel ag gelistirilmistir. Bu ¢aligmalar 6grenme tabanli metotlar

arasinda klasik 6grenme yontemleri iceren metotlar olarak degerlendirilmektedir.

llerleyen doénemlerde daha gelismis ve karmasik ag modelleri ortaya konulmus, kor

bulaniklik azaltma (blind deblurring) icin ugtan uca derin 6grenme metotlar1 ortaya



115

konulmustur. Cok 06lgekli jeneratdr yapisinda g¢ekismeli ag kullanilan Onerilen metotta
(Nah ve digerleri, 2017) daha ince 6lgekte goriintii bulaniklik azaltma, daha kalin 6lgekteki
Oznitelikler tarafindan desteklenmektedir. Béylece goriiniir olmayan resim, Y2k (k=2)
Olceginden, orijinal boyutlarina ulasincaya kadar adim adim olusturulmaktadir. Fakat bu
basamakli yapi, ag boyutunu ve derinligine istenmeyen derecede arttirmaktadir. Bu
durumu ¢6zmek igin, (Tao ve digerleri, 2018) uzun kisa siireli bellek (LSTM: long short
term memory) ile Olgekli tekrarlayan sinir aglart (SRN: scale recurrent network)
kullanilarak olcekler arasi agirlik paylasimi saglanmistir. Bu sekilde ag parametreleri,
onemli Ol¢iide azaltilabilmistir. Bu yontemlerde daha fazla islem giicli gereksinimi
mevcuttur. Islem giiciinii azaltmaya yénelik ortaya konulan diger ¢alismada (H. Zhang,
Dai, Li ve Koniusz, 2019), derin ¢ok pargali hiyerarsik ag (DMPHN: deep multi-patch
hierarchical network) yapisi1 kullanilmustir. Ilgili calismada ¢ok parcali hiyerarside, resmin
coklu parcalar1 giris olarak alinip, list seviyelerde tek bir restore edilmis resim
olusturulmaktadir. Bahsi gegen 6grenme temelli metotlar, en 6n plana ¢ikan, son teknoloji
metotlar olup hem 6grenme hem de tahmin siirecinde katman sayist belli olan, ¢oklu

Olcekli ¢ergeve kullanmislardir.

Olgekli tekrarlanan ¢oziiniirliik arttirict agda (Scale-iterative Upscaling Network- SIUN)
ise, kiiciik 6lceklerden baslanarak iteratif olarak, her iterasyonda dlgek arttirimi yapilarak,
tim ¢Ozilniirliikte resim restorasyonu gerceklestirilene kadar devam edilmektedir. Bu
sistemde de SRN’e (Tao ve digerleri, 2018) benzer sekilde ag parametreleri ve katmanlar
aras1 paylasimi azaltilmaktadir. Belirlenmis sayida katman bulunmadigi i¢in, egitim ve
tahmin asamalarinda daha esnek bir yap1 mevcuttur ve farkl ¢oziiniirliiklerdeki resimler
icin kullanilabilmektedir. Ayrica yontemde yer alan siiper ¢oziiniirliik mimarisi sayesinde,
resimde yer alan daha fazla yapmnin c¢ikarilmasi da miimkiin hale gelmistir. Siiper
cozlniirliik yapist ile, ozellikle yiiz ve yazi igeren resimlerde ¢oziiniirliik iyilestirmeleri
daha etkili olmaktadir. Bahsi gegen yontemlere ait mimarilerin gorselleri asagida Sekil

5.3’te verilmistir (Ye, 2020):
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Girdi ok W . Yukan. » Yinelemeli ey Oznitelik Cikarimi Ekleme —® »Biryinelerne
Olgeklendirme Baglanti ve Yeniden Olusturma zamani gecikme

Gok Olgekli Jenerator Olgek Yinelemeli Ag Derin Gok Pargali Olgekli Tekrarlanan
Yapisinda Gekismeli Ag Mimarisi Hiyerarsik Ag Mimarisi Goziintirlik Arttinci Ag
Mimarisi Mimarisi

Sekil 5.3. Yapay zeka temelli algoritmalarinin ag mimarileri

CNN temelli ¢cok dlgekli mimarilerde, 6zellikle ardisik 6lgeklemeli yapilar kullanildigi i¢in
ag biyiikliigii ve derinligi ¢ok fazla biliylimektedir. Bu nedenle LSTM temelli SRN
modeller olusturulmus ve agirliklarin 6lgeklendirmeler arasinda paylasimi saglanabilmistir.
Bu yontemlerde ise hesaplama maliyetleri ciddi oranda artmaktadir. Hesaplama
maliyetlerini azaltmak amaciyla ortaya konulan DMPHN yontemlerinde ise bulanikligin
azaltimina oldukga kiigiik bir 6l¢ek ile baslanmaktadir. Bu yontemlerde de ag tasarimi bir
kez yapildiginda, konfigiirasyon degisiklikleri miimkiin olmamaktadir. Ozellikle farkli
bulaniklik seviyelerine sahip goriintiilerin yer aldig1 veri kiimelerine uygulanamamaktadir.
Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in c¢oklu katman yapisi ve iteratif yontemlerin

birlestirildigi STUN ydntemi ortaya konulmustur.

SIUN yonteminde “kodlayici ¢oziicii ag1” ve “siiper ¢oziintirlik” ag1 isimli iki farkli ag

mevcuttur.

Kodlayici-Coziicli Ag1

Kodlayici ¢oziicli mimarisi, bir ¢esit sinir ag1 tasarim desenidir. Sinir ag1 tabanli makine
cevirisi ve diziden diziye tahmin uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Son
donemlerde bilgisayar ile gérme uygulamalarinda da basar1 gostermektedir. Kodlayici-
¢ozlicii aglari, isminden de anlasilacagi iizere kodlayici ve ¢oziicii isimlerinde iki ayri
simetrik parcadan olusmaktadir. Bu boliimlerden kodlayici, resimden resme gorevlerde,
girig goriintiisiinii 6znitelik uzayinda haritasin1 olusturmaktadir. Coziicii kismi ise 6znitelik
uzayindaki haritayr giris olarak alarak ¢ikis goriintiisiiniin elde edilmesini saglamaktadir.

Yani kodlayici-¢oziicli pargalari, 6znitelik uzayiyla, resim uzayr arasinda gecis yapilan
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boliimlerdir. SIUN yonteminde kodlayici-¢éziicli boliimleri, goriintiideki yapilarin

restorasyonunu gerceklestirecek sekilde ozellestirilmistir.

Stper Cozuniirlik Agi

Olgekte alt-6rnekleme (down-sampling) goriintii isleme algoritmalarinda kolay islem
yapilmasini saglayan, resimde yer alan bazi Ozelliklerin ¢ikarilmasi yoluyla resmin
sadelestirilmesini saglayan bir yontemdir. Alt-6rnekleme gerceklestirildiginde goriintiide
yer alan bulanikligin biliylkligii de azaldigi i¢in bulaniklik azaltma (deblurring)
algoritmalarinda daha kolay islem yapilabilmektedir. Fakat, alt-6rnekleme gercgeklestirilen
goriintlilerde bazi goriintii detaylar1 kaybolmaktadir. Alt-6rnekleme gerceklestirilmis
resimlere, tekrar iist 6rnekleme (up-sampling) yapildiginda kaybolan bu detaylarin, tekrar
olusturulmasi miimkiin olamamaktadir. STUN yonteminde bu problemin ¢éziimii i¢in, {ist-
ornekleme katmani yerine siiper ¢Oziiniirliik katmani eklenmistir. Bu katman, diisiik
coOziiniirliikteki goriintliniin yiiksek c¢oziiniirliikte tekrar olusturulmasini saglamaktadir.
Boylece, goriintiide yer alan yiiksek frekans bilgileri bir iist 6lgek seviyesine aktarilmig
olmaktadir. Ayrica tiim resimde yer alan detaylarin restorasyonu i¢in, Artik yogun ag
(RDN: Residual dense network) kullanilmistir. RDN sayesinde hem yerel hem de global

Ozniteliklerin restorasyonu gercgeklestirilebilmektedir.

Miifredat Ogrenme (Curriculum Learning)

Bu 0Ogrenme yonteminde Ogrenme esnasinda, gorevin zorlugu kademeli olarak
arttirtlmaktadir. Miifredat 6grenme yoOnteminde, ag performansinin gesitli gorevlerde
pozitif olarak etkilendigi gézlemlenmistir (Elman, 1993, Bengio, 2009). SIUN yonteminde
ise Olcekte alt-ornekleme gergeklestirilmis olan goriintii, orijinal 6lgegine getirilene kadar
kademeli olarak restore edilmektedir. SIUN da kullanilan miifredat 6grenme yonteminin
uygulamast 0Olgek artimi yapilirken goriintiilerde kademeli restorasyon yapilmasi
seklindedir.

Ag vapisi

SIUN metodunda ag yapisi, iki seviyelidir. Birinci seviyede, U-Net (U-Net 1) ile
birlestirilmis, degistirilmis bir RDN yapis1 kullanilmaktadir. U-Net regresyon kapasitesi
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arttirlmis bir kodlayic1 ¢oziicii yapisidir (Ronneberger, 2015). ilk seviyede, daha kiigiik
Olgeklerdeki goriintiilere bulaniklik azaltma islemi gergeklestirilmektir. Bu seviyenin
ciktisi, bir iist seviyeye Ol¢eklenerek, ikinci seviyeye girdi olarak verilmektedir. Boylece
gdbriintii boyutu iki katina ¢ikarilirken, bulaniklik seviyesi de diisiiriilmiis olmaktadir. Ikinci
seviyede de diger U-net (U-Net2) modiilii yer almaktadir. ikinci seviyede daha biiyiik
Olcekte goriintiiler ile calisilmaktadir. Bu ayni zamanda bulaniklik seviyesinin de
arttirllmas1 anlamina gelmektedir. Fakat ilk seviyede gerceklestirilen bulaniklik azaltimi
sayesinde daha biiylik Olgekteki goriintiilerde de daha keskin goriintii restorasyonu
gerceklestirilebilmektedir. Bu iki seviye arasindaki islemler, resmin orijinal O6lg¢egine
ulasilana kadar siirekli olarak gerceklestirilmektedir. Resmin orijinal l¢egine erisildiginde
ise final gorlintii ¢iktis1 elde edilmis olur (Ye, 2020). SIUN metodu ag mimarisi Sekil
5.4’te detayli olarak gdsterilmistir.

Artik Yogun Ag (RDN) ile U-Net Blrle;nml Yukar
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Sekil 5.4. SIUN metodu ag mimarisi

5.6. Tek Fotograftan Grafik Temelli Kor Goriintii Bulamkhg Azaltma

Kor goriintli bulaniklik azaltma, yani bulaniklastirma g¢ekirdegi bilgisi olmadan bulaniklik

azaltimi, son derece zorlayici bir problemdir. Problem iki kisimda ¢oziilmektedir:

1. Bulanik goriintiiden bir bulaniklik ¢ekirdegi tahmin etmek
2. Verilen tahmini bulaniklik ¢ekirdegini kullanarak, hedef, bulanikligi az olan

goriintliyli elde etmek i¢in bulanik girdiyi dekonvoliisyon igslemine tabi tutmak.



119

Grafik temelli (GB) yontem, bir goriintii yamasint agirlikli bir grafik tizerinde bir sinyal

olarak yorumlayarak grafik tabanli bir kor goriintii bulaniklik azaltma algoritmasidir.

[k olarak, hedefin giiclii gradyanlarmni koruyan ancak ayrmtilar1 diizelten bir taslak olan
bir iskelet goriintiisiiniin, bulaniklik ¢ekirdegini dogru bir sekilde tahmin etmek igin
kullanilabilecegini ve benzersiz bir iki modlu (bi-model) kenar agirlik dagilimima sahip

oldugu vurgulanmaktadir.

Ardindan, bulanikliga sahip bir goriintiiye ait parca (patch) verildiginde iki modlu bir kenar
agirlik dagilimmi verimli bir sekilde ortaya koyan yeniden agirliklandirilmis bir grafik
toplam varyasyonu (RGTV: reweighted graph total variation) tasarlanmaktadir.

Ayrica, RGTV'yi grafik frekans alaninda analiz etmek icin, bir grafik “l;-Laplacian
diizenleyicisi” olarak temsil eden yeni bir agirlik fonksiyonu ortaya konulmustur. Bu,
glriiltiic ve bulanikliga kars1 saglamlik, giliglii parcali piiriizsiiz (PWS: strong piecewise
smooth) filtreleme ve keskinlik gelistirme dahil olmak {izere arzu edilen Ozelliklerle

oncekinin bir grafik spektral filtreleme yorumuna imkan saglanmaktadir.

RGTV ile kor bir goriintii bulanikligi azaltma hedefinin en aza indirilmesi, digbiikey
olmayan tiirevlenemez bir optimizasyon problemine doniismektedir. RGTV i¢in yeni
grafik spektral yorumunu kullanarak, doniisiimlii olarak iskelet goriintiisii ve bulaniklik
cekirdegini ¢ozen verimli bir algoritma tasarlanmustir. Ozellikle Gauss bulamkligi icin,
hizlandirlmig grafik spektral filtreleme kullanarak kor Gauss bulaniklik giderme igin
baska bir hizlandirma stratejisi ortaya konulmustur. Son olarak, hesaplanan bulaniklik
cekirdegi ile, hedef goriintiiyii restore etmek igin en son kor olmayan goriintii bulaniklik

azaltma algoritmalari kullanilabilmektedir.
Gorilintli bulaniklig1, odak dis1 pozlandirma veya pozlandirma siiresi boyunca nesneler ve

kamera arasindaki hareketlerden kaynaklanan yaygin bir goriinti bozulmasidir.

Bulaniklastirma islemi genellikle su sekilde modellenmektedir:

b=x®@k+n (5.11)

Esitlikte b gozlemlenen bulanik goriintii, x gizli keskin (orijinal) goriintii, k bulaniklik

cekirdegi, n giiriilti ve @ evrisim operatoriidiir. Tersten ele alindiginda, goriintii
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bulanikligini azaltma/yok etme islemi, bulanik goriintii b'den keskin/net goriinti x'i
kurtarmaktir. Bulaniklastirma g¢ekirdeginin (K) bilinip bilinmemesine bagli olarak iki farkli
gorlintii bulaniklik azaltma /yok etme kategorisi vardir. Bunlar, kor olmayan goriintii
bulaniklik azalttmi (Hansen ve digerleri, 2006) ve kor goriinti bulaniklik azaltimi
(Almeida, 2010; Levin ve digerleri, 2011) olarak siniflandiriimaktadir. GB (Bai, 2018)
(Graph-Based Blind Image Deblurring) algoritmasinda hem gizli gorintii x'in, hem de
bulanik ¢ekirdek k'nin bilinmedigi ve yalmizca bulanik goriintii b verildiginde geri

yiiklenmesi gerektigi kor goriintii bulanikligini azaltma sorununa odaklanilmistir.

Kotii pozlanmisligin {istesinden gelmek igin, kor gortintii bulaniklik azaltma metodunda,
goriintii netligini destekleyen ve bulanikligi cezalandiran bir 6ncel (prior) tasarlamak
onemlidir. Bununla birlikte, dogal goriintiilerin geleneksel radyan temelli onceller basarisiz
olma egilimindedir (Levin ve digerleri, 2011), ¢iinkii bunlar genellikle Fourier alaninda
cogunlukla diistik frekansli bulanik goriintiileri tercih eder. Son zamanlarda, bu problemle
basa c¢ikmak icin bir¢cok karmasik goriintii Oncelleri onerilmistir. [j-norm tabanli dncel
(Pan ve digerleri, 2016a), diisiik sirali 6ncel (Ren ve digerleri, 2016) ve karanlik kanal

onceli (Pan ve digerleri, 2016b) gibi drnekler vermek miimkiindiir.

Bu oncellerin yani sira, grafiksel sinyal islemenin (GSP: graph signal processing)
ilerlemesiyle (Shuman, 2013), farkli goriintii uygulamalart i¢in grafik tabanli onceller
tasarlanmigtir (Hu, 2015, Kheradmand, 2014). Pikselleri, diigiimler seklinde modelleyerek,
pikseller arasi benzerlikleri yansitan agirlikli kenarlara sahip diiglimlerin olusturdugu

grafiklerde, goriintiiler grafikler tizerinde sinyaller olarak yorumlanabilir.

GB metodunda, kor goriintii bulaniklik azaltimi i¢in grafik tabanli bir 6ncel onerilmistir.
Spesifik olarak, dogal goriintiiyli dogrudan hesaplamak yerine, bir iskelet goriintiisii
kullanilmaktadir. Iskelet goriintiisii, hedef goriintiiniin gii¢lii gradyanlarmni koruyan ancak
ayrintilar1 diizelten parcali piiriizsiiz (PWS: a piecewise smooth) bir temsildir. Ilgili
yontemde bu temsilin, bulaniklik c¢ekirdegini tahmin etmek igin yeterli oldugu

savunulmaktadir (Bai, 2018).

Ilgili ydntemde, bulanik goriintii parcalarmin aksine, iskelet goriintii parcasi igin bir
grafigin kenar agirliklarinin benzersiz (unique) iki modlu dagilima sahip oldugu

gozlemlenmistir.
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Bu nedenle, bulanik bir goriintii parcast verilen iki modlu dagilimi desteklemeden &nce
yeniden agirliklandirilmis bir grafik toplam varyasyonu (RGTV: reweighted graph total
variation) Onerilmektedir. Boylece, RGTV'nin avantajlarini, grafik toplam varyasyonu
(GTV) (Elmoataz, 2008, Berger, 2017) ve diigiim alanindaki grafik Laplacian diizenleyici
(Pang, 2017) gibi Onceki grafik diizgiinligii oncelleriyle yan yana konulup, analiz
edilmektedir. RGTV'yi grafik frekans alaninda analiz etmek i¢in, RGTV'nin [,-Laplacian
diizenleyicisine (Pang, 2017) benzer sekilde bir grafik [;-Laplacian diizenleyici olarak
ifade edilebilmesi i¢in yeni bir grafik agirlik fonksiyonu tanimlanmaktadir. Bunu yapmak,
RGTV'in giiriiltitye / bulanikliga kars1 saglamlik ve giiclii PWS filtrelemesi gibi istenen
ozelliklere sahip bir diisiik gegisli grafik spektral filtresi olarak yorumlanabilecegi

anlamina gelmektedir.

RGTVnin grafik spektral yorumuna dayanarak, doniisiimlii olarak iskelet goriintii ve
bulaniklik ¢ekirdegini ¢ézen verimli bir algoritma tasarlanmistir. Ayrica, 6zellikle Gauss
bulaniklig1 i¢in, hizlandirilmis grafik spektral filtreleme kullanarak kor Gauss bulaniklik

giderme i¢in bagka bir hizlandirma stratejisi onerilmektedir (Hochreiter, 1997).

Son olarak, tahmini bulaniklik ¢ekirdegi k ile, (Pan ve digerleri, 2016, Krishnan ve Fergus,
2009, Zoran, 2011) gibi kér olmayan bir bulaniklik giderme yontemini kullanarak bulanik

goriintii ¢oziilmektedir. GB metodunun katkilar asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

1. Bulanik bir gozlemden bir iskelet goriintii pargasini restore etmek igin iki modlu bir
agirlik dagilimini  destekleyen RGTV  onceli grafik tabanli bir gorinti
onerilmektedir, bdylece daha sonra uygun bir bulaniklik ¢ekirdegi kolayca
tiretilebilmektedir.

2. GTV [ RGTV'nin bir grafik [ -Laplacian diizenleyicisi olarak ifade edilebilmesi
icin bir grafik agirhik fonksiyonu &nerilmektedir. Oncel daha sonra arzu edilen
spektral ozelliklere sahip bir algak gegiren grafik filtresi olarak yorumlanabilir.
GTV'nin grafik frekans yorumunu saglayan ilk ¢alisma GB metodunu ortaya koyan
caligmadir (Bai, 2018).

3. RGTV'nin spektral yorumuna dayanarak, disbilkey olmayan tiirevlenemez
optimizasyon problemini doniisiimlii olarak ¢6zmek i¢in verimli bir algoritma
ortaya konulmustur. Bdoylece iskelet goriintiisii ve bulaniklik ¢ekirdegi i¢in

coziilecek iki alt problemin kapali form ¢oziimleri mevcuttur.
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4. Spesifik olarak Gauss bulanikligi icin, hizlandirilmis grafik spektral filtreleri
kullanarak kor Gauss bulaniklik giderme icin baska bir hizlandirma stratejisi

onerilmistir (Hochreiter, 1997).
GB metodunda grafik tabanli éncel RGTV, yiiksek oranda veriye uyarlanabilir ve hizl
grafik spektral filtreleri kullanilarak RGTV'nin bir grafik [;-Laplacian diizenleyicisi olarak

yeni bir yorumu yoluyla verimli bir sekilde ¢oziilebilmektedir.

Grafige Davali Goriintii Onceli

GSP (Shuman, 2013), grafiklerle tanimlanan diizensiz veri ¢ekirdekleri {izerindeki
sinyalleri incelemek i¢in ortaya c¢ikan bir alandir. Pikselleri, pikseller arasi benzerlikleri
yansitan agirlikli kenarlara sahip diiglimler olarak modelleyerek, goriintiiler (veya goriintii

pargalari) grafik sinyalleri olarak yorumlanabilmektedir.

Goriintii restorasyonu i¢in, grafik Laplacian diizenleyici (Pang, 2017) ve GTV (Elmoataz,
2008, Berger, 2017) gibi grafik tabanli goriintii oncelleri, farkli ters problemler (bozuk

goriintliden, orijinal keskin goriintiiniin elde edilmesi) i¢in tasarlanmaistir.

1) Grafik Laplacian Onceli: (Hu, 2015) ¢alismasinda, birlesik bir cercevede istenen
grafik sinyalini ve benzerlik grafigini optimize ederek sikistirilmig bir JPEG PWS
goriintiisiiniin  kodlanmasi i¢in bir sema tasarlanmistir. Yapilan (Pang, 2017)
calismada ise stirekli etki alanindaki grafik Laplacian diizenlemesini analiz etmis ve
goriintii glriltii giderme i¢in goriisler saglamistir. Cift stokastik bir Laplacian
grafikle, kor olmayan goriintii bulaniklagtirma (Kheradmand, 2014) igin bir
cergeve gelistirilmistir.

2) Grafik Toplam Varyasyon Onceli, (GTV: Graph Total Variation Prior) hem arzu
edilen PWS koruma 6zelliklerine hem de disbiikeylige sahip olan p-Dirichlet enerji
oncellerinden biridir. Manifold islemede (Elmoataz, 2008) calismasinda ayrik p-
Dirichlet enerjisini analiz etmistir. Grafik sinyallerinin dogrusal olmayan ¢ok
katmanli gosterimi i¢in (Hidane, 2013) c¢alismasinda, GTV kullanilmistir.
Grafiklerde ikili kisithh GTV diizenlemesi (Couprie, 2013) calismasinda 6nermistir.
(Berger, 2017) galismasinda grafik diigtimlerinin bir alt kiimesinde alinan giirtiltiilii

orneklerden diizgiin bir grafik sinyali elde etmek i¢in GTV kullanilmistir.
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GB calismasinda, kor goriintii bulaniklastirma problemini ¢ézmeden once yeni bir RGTV

onerilmektedir. Onerilen yontem ile:

i) Literatiirde grafik spektral alaninda GTV ve RGTV'nin analizini ilk defa
gerceklestirilmistir

i) RGTV'nin spektral yorumuna dayanarak, disbiikey olmayan optimizasyon problemini
¢ozmek i¢in verimli bir alternatif yinelemeli algoritma tasarlanmistir.

iii)Ozellikle Gauss bulanikhig! icin, hizlandiriimis grafik spektral filtreleme kullanarak kor
Gauss bulaniklagtirma igin bir hizlandirma stratejisi ortaya konulmustur (Susnjara,

2015).

5.7. Kor Goriintii Bulamikhi Azaltma icin Basit Bir Minimum Yogunluk Onceli

Karanlik kanal onceli, asir1 kanal onceli ve yerel maksimum gradyan onceli gibi karmagik
metotlarda bulunan hesaplama maliyetlerini azaltmak ve bu metotlarda yer alan alt
problemleri ¢6zmek amaciyla Kor goriintii Bulanikli Azaltma icin Basit Bir Minimum
Yogunluk Onceli (PMP) (Wen, 2020) metodunda literatiirde ilk olarak yerel minimum
piksellerden Once basitlestirilmis bir seyreklik, yani yama bazinda minimum piksellerin
(PMP: patch-wise minimal pixels) kullanimimi 6nermektedir. Net goriintiilerin PMP'si,
bulanik olanlardan ¢ok daha seyrek oldugundan net ve bulanik goriintiileri ayirt etmede
oldukc¢a etkili olmaktadir. Bu yontemde, bulaniklik gidermede PMP'nin seyrekliginden
verimli bir sekilde yararlanmak i¢in yeni bir algoritma tasarlanmistir. Yeni algoritma,
dogrudan yar1 kuadratik bolme algoritmasini kullanmak yerine, maksimum bir posterior
(MAP) gergevesi altinda PMP'ye seyreklik indiiklemeyi iteratif bir sekilde uygulamaktadir.
Bu sayede, hesaplama agisindan ¢ok daha verimli olurken, mevcut algoritmalarda titiz
olmayan yaklasim ¢oziimlerinden kacinir. Ilgili yontem bulaniklastirmayi azaltma kalitesi,
saglamlik ve hesaplama verimliligi gibi acgilardan, mevcut yontemlerden daha avantajh

goriilmektedir (Wen, 2020).

Kor bulaniklastirma problemini iyi pozlanmis hale getirmek i¢in, goriintii 6nceli ve bulanik
cekirdek modeli kullanimi, en etkili yontemlerin ¢okca tercih ettigi yontemlerdendir. Iyi
gelistirilmis goriintii oncelleri arasinda (Chan ve Wong, 1998; Fergus, 2006) gradyan

seyreklik onceli, normallestirilmis seyreklik onceli (Krishnan ve digerleri, 2011), yama
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onceli (L. Sun ve digeleri, 2013) , grup seyrekligi 6nceli (Lin, 2018), yogunluk onceli (Pan
ve digerleri, 2014) , karanlik kanal onceli (Pan ve digerleri, 2016b; Pan, Sun, Pfister ve
Yang, 2017), u¢ kanal onceli (Yan ve digerleri, 2017), gizli yap1 6nceli (Bai, 2019), yerel
maksimum gradyan Onceli (Chen, 2019), siifa 6zel oncel (Anwar, 2018) ve derin bir ag
kullanmadan 6nce Ogrenilmis goriintii (Li, 2018) gibi Ornekler mevcuttur. Bu arada,
bulanik ¢ekirdek modelleri, coklu homografilerden (Hu, 2014b; L. Zhang, Zhou ve Huang,
2016), derinlik varyasyon modelinden (L. Xu ve Jia, 2012; Sheng, 2019), diizlem
dondiirme modelinden (J. Sun ve digerleri, 2015) ve ileri hareket modelinden (Zheng,
2013) gelen bulanikliga sahip tek bigimli olmayan modeli igermektedir. Bu yontemlerin
¢ogu, maksimum bir posterior (MAP: maximum a posterior) ¢ergevesi altinda goriintii

onceli ve bulanik ¢ekirdek modelinden yararlanmaktadir (Wen, 2020).

Genel olarak, ilgili bulaniklik giderme sorunlart disbiikey olmadigi i¢in (Wen, 2019),
goriintii onceli ve/veya cekirdek modelinden yararlanmak igin diizenlilestirmeyi dahil
etmek, iyi bir yerel ¢oziim elde etme olasiligini etkin bir sekilde artirmaya yardimci
olmaktadir. Ek olarak, hiiristik kenar se¢imi (heuristic edge selection) de MAP'e yardimci

olmanin etkili bir yolu olarak goriilmektedir.

Goriintli gradyan seyrekligi popiiler ve yaygin olarak kullanilan bir 6ncel olsa da goriintii
yogunlugu veya gradyan tabanli dnceller, daha 6nceden ortaya konulan (Pan ve digerleri,
2014; Pan ve digerleri, 2016a; Yan ve digerleri, 2017; Chen, 2019) gériintii gradyanlari ile
birlikte kullanildiginda iyi bir tamamlayici etkinlik gdstermektedir. Dogal goriintiiler i¢in
tasarlanan onceller ve modeller genellikle metin goriintiileri (Cho, Wang ve Lee, 2012),
yiiz gorintiileri ve diisiik 11kl gortintiiler (Hu, 2014a) gibi belirli goriintiilere genelleme
yapmadigindan, ayni anda birden fazla onceli kullanmak hem dogal hem de dogal
gorilintiilerde tatmin edici performans elde etme potansiyeline sahip olmaktadir. Gelismis

onceller umut verici performans gosterse de iki sinirlama vardir:

1) Birden ¢ok Oncelin birlikte kullanilmasi, karsilik gelen algoritmalar1 hesaplama
acisindan pahali hale getirmektedir.

1) Karsilik gelen algoritmalardaki bu oncellerle ilgili alt problemler acik bir sekilde
coziilemediginden, bu tlir Oncellerin kapasitesinden en iyi sekilde yararlanilmasini
sinirlayan titiz olmayan yaklasik ¢6ziim yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu noktada bazi

sinirlamalar bulunmaktadir.
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Bu sinirlamalar1 ¢6zmek i¢in PMP metodunun katkilar1 asagida verilmistir. PMP, yerel
minimum piksellerin bir koleksiyonudur. Sezgisel olarak, bulaniklastirma iglemi goriintii
pikselleri {izerinde yumusatici bir etkiye sahip oldugundan, bulaniklagtirma isleminden
sonra yerel minimum piksellerin yogunlugu artmaktadir. Sonug olarak, net goriintiilerin
PMP'si, bulanik olanlardan ¢ok daha seyrek olmaktadir. PMP metrigi, dogrudan yogunluk
onceli (direct intensity prior) kadar basit olup, net ve bulanik goriintiileri ayirt etmede etkili
olmaktadir. Karanlik kanal Oncelinin kullanildigi (dark channel prior) (Pan ve digerleri,
2016) ¢alismada bahsedilen yontemin verimli hesaplamay1 kolaylastiran bir basitlestirmesi

seklinde olmaktadir.

Ikinci olarak, MAP ¢ergevesi altinda PMP'nin seyrekliginden yararlanmak igin yeni bir
algoritma onerilmektedir. Yeni algoritma, MAP bulaniklastirma isleminde gizli (orijinal,
net) gortintiiniin PMP'sinde seyrekligi indiiklemeyi esnek bir sekilde uygulamaktadir. (Pan
ve digerleri, 2016; Yan ve digerleri, 2017; Chen, 2019 ) gibi dogrudan yarim karesel
bolgelendirmeye dayali artirilmis MAP formiilasyonlarini ¢6zen mevcut algoritmalarla
karsilastirildiginda, onerilen algoritma maddedeki hesaplama verimliligini biiyiik dlgiide

gelistirmektedir.

Son yillarda, tek goriintii kor bulaniklastirma, goriintiiler ve bulaniklik c¢ekirdekleri
tizerinde cesitli etkili oncellerin yardimiyla ¢ok ilerleme kaydetmistir (Jia, 2014). Cogu
caligma, varyasyonel Bayes ve MAP cercevelerine dayanmaktadir. Tipik olarak, bu tiir bir
kor bulaniklastirma yonteminin genellikle iki adimi vardir. Ilk olarak, bulaniklik cekirdegi,
MAP c¢ercevesi altindaki bulanik gézlemden tahmin edilmektedir. Ardindan, tahmini
bulaniklik ¢ekirdegine dayali olarak, gizli keskin goriintii, kor olmayan evrisim
yontemleriyle, 6rnegin (J. Zhang, Zhao, Xiong, Ma ve Gao, 2014, Zoran, 2011) ile tahmin
edilmektedir.

Saf MAP yontemi dogal goriintiilerde basarisiz olabileceginden, dogal goriintiilerin ve
secilimin goze carpan kenarlar1 icgin istatistiksel Oncellerden yararlanmak en son
teknolojinin  (state-of-the-art) basarisinin anahtaridir. Dogal goriintiilerde, gradyan
seyrekligi onceli, en yaygin olarak kullanilan 6nceldir. Ancak (Levin, Weiss, Durand ve
Freeman, 2009) calismasindaki gibi, pratikte, MAP cer¢evesinde gradyan seyrekligi 6nceli
kullanan yontemler, net goriintiilerden ziyade bulanik goriintiileri tercih etmektedir. Bu

siirlama, agik keskin kenar takibi (Cho ve Lee, 2009; Cho, Paris, Horn ve Freeman, 2011)
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veya bulussal kenar se¢imi (L. Xu ve Jia, 2010) gibi tekniklerle hafifletilebilmektedir.
Ancak, bu tiir tekniklerin gizli (keskin) goriintiilerde giiclii kenarlarin oldugu varsayimi her

zaman karsilanmayabilmektedir.

MAP'i canlandirmak igin tasarlanmig, normallestirilmis seyreklik onceli (Krishnan ve
digerleri, 2011), dahili parga tekrarlamasi (Michaeli ve Irani, 2014) ve dogrudan yogunluk
onceli (Pan ve digerleri, 2014) gibi ¢alismalar mevcuttur. Bu tip yontemler dogal veya
belirli (daha 6nceden secilmis) goriintiiler i¢in etkili olmasina ragmen, genellikle hem
dogal hem de belirli goriintiilerde tatmin edici performans saglayamamaktadir. Karanlik
kanal onceli (Pan ve digerleri, 2016a) ve dnceden 6grenilen verilere dayali dncel (Li, 2018)
hem dogal hem de secilen goriintiilerde performans agisindan tatmin edici sonuglar elde
edebilmektedir. Fakat, ilgili optimizasyon algoritmalar1 hesaplama agisindan pahali

olmaktadir. PMP metodunda ise bu hesaplama maliyetleri diistiriildigi belirtilmektedir.

Son zamanlarda, veriye dayali yontemler de giiglii derin 6grenme tekniklerinin, yardimiyla
basarili olmustur. Ornegin, (J. Sun ve digerleri, 2015) calismasinda tekdiize olmayan
hareket bulanikligini tahmin etmek ve ortadan kaldirmak igin bir evrisimsel sinir agi
(CNN) kullanmistir. (Nah ve digerleri, 2017), bulaniklik ¢ekirdegi {izerinde herhangi bir
varsayim olmaksizin, gizli goriintliyii ugtan uca bir sekilde kurtarmak i¢in ¢ok dlcekli bir

CNN 6nermektedir (Wen, 2020).

Ek olarak, uzamsal olarak degisken yinelemeli sinir ag1 ve 6l¢ek yinelemeli ag (J. Zhang,
Pan, Ren, Song, Bao, Lau ve Yang, 2018; Tao ve digerleri, 2018) yontemleri bulaniklig
gidermek igin tasarlanmistir. Ayrica, (Kupyn, 2018) c¢alismasinda kosullu {iretken
cekismeli aglarina (GAN) dayali bulaniklik giderme icin ugtan uca 6grenilmis bir yontem
onermektedir. Video bulaniklig1 azaltmak i¢in ugtan uca CNN modeli (Su ve digerleri,
2017) calismasinda ele alinmaktadir. Bu veriye dayali yontemler gesitli senaryolarda
olumlu performans gosterebilse de basarilar1 biiylik dl¢lide egitim verileri ile test verileri
arasindaki tutarliliga bagli olmaktadir. Bu, genelleme yeteneklerinin sinirlandirilmasina

yol agmaktadir.

Minimal piksellerin ortalama sayis1 bulanik ve net goriintiiler i¢in asagidaki Sekil 5.5°te
verilmistir. Ilgili sekilde 5000 adet dogal goriintii iizerinde net ve bulanik goriintiilerin

yama bazinda minimum pikselleri igin yogunluk histogrami (20 x 20 piksel par¢a boyutu
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ile) ile net goriintiilerin PMP'sinin (0,9 gibi bir esigin altinda) Hiper Laplacian dagilimin
takip ettigini gosterilmektedir ve net goriintiilerin PMP’si bulanik goriintiilerin PMP'sinden

cok daha seyrek olmaktadir.

(4]

s Nt Gériintiiler

= = Bulanik Gorintiler

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Yogunluk

o

Pargasal Minimal Piksellerin Ortalama Sayisi (log 6l¢eginde)

Sekil 5.5. Net ve bulanik goriintiilerin yama bazinda minimum pikselleri

Parcasal Minimal Pikseller (Patch-Wise Minimal Pixels)

PMP, ortiismeyen pargalar (yamalar) iizerindeki yerel minimal piksellerin  bir
koleksiyonudur. Bir | € R™™° goriintiisiiniin, r x r yama boyutuna sahip P adet

kesismeyen parcalara boliindiigiinde; PZ? . ? olmaktadir. PMP ifadesi;

P (D (1) :min(x,y)eQi (mince{r,g,b}l(xay,c)) (5 12)

olarak yazilabilmektedir.i=1, 2, - - - P igin ; i-inci par¢anin piksel konumlarinin indeks
kiimesini gosterir. P(I) € R’ olmaktadir ve par¢a-seklinde I’'nin yerel minimum

piksellerini igermektedir.

Bulanik goriintiilerin PMP'sinin dogal net goriintiilerden ¢ok daha az seyrek oldugu Sekil
5.5’ten goriilebilmektedir. VGG1 veri setinden 5000'den fazla dogal goriintii lizerinden net
goriintiiler ve bunlarin bulamik karsiliklar1 arasindaki PMP'nin histogram istatistigini
karsilagtirilmistir. Bulanik goriintiiler, veri kiimesindeki orijinal keskin goriintiilerden,

bulanik ¢ekirdekleri kullanilarak tiretilmistir (Levin, Weiss, Durand ve Freeman, 2009).
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Net dogal goriintiilerin PMP'sinin, bulanik goriintiilerden énemli Ol¢iide daha fazla sifir
0geye sahip oldugu goriilebilmektedir. Bir esigin (6rnegin, 0.9) altindaki net goriintiilerin
PMP'si, bir Hiper Laplacian dagilimini takip etmekte ve seyreklik 6zelligi gostermektedir.
PMP'nin bu seyreklik 6zelligi, net goriintiileri bulanik olanlardan ayirt etmek i¢in dogal bir
Ol¢lim saglamaktadir. Bu 6zellige dayanarak, ilgili yontemde 6nerilen algoritma, bulaniklik
azaltma isleminde daha dogru ¢ekirdek tahmini elde etmek i¢cin PMP ‘nin bu 6zelligini

kullanmaktadir.

P(B) ve P(I) sirasiyla bulanik ve net goriintiilerin PMP'si olmak tizere;

P(B)>P(I) (5.13)
olmaktadir. Bu 6zellik bulaniklastirma isleminin PMP degerlerini artirdigini gosterir, bu da
bulanik goriintiilerin PMP'sinin net muadillerinden daha az seyrek olmasma yol
acmaktadir. Genel formiilde, islem kolayligi agisindan ¢ = 1 alindiginda,

P(D):R™"=>R" (5.14)

olmaktadir. Buradan transpoz iglemi ile,

P’ (2)R"=>R™" herz eR” (5.15)
Buradan;
L:PT (P(D)=I°M (5.16)

° operatorii element bazinda Hadamard ¢arpimini gostermektedir. Burada M € R™" | I'nin
PMP alt kiimesine karsilik gelen ikili maskedir. Eger I(i,j), par¢adaki bir minimal pikselse
M(i,j)=1 olmaktadir. Diger durumlar i¢in M(i,j)=0 olmaktadir.
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Mevcut Yogunluk Seyreklik Oncelleri ile Karsilastirma

Yogunluk seyrekligi, kor bulaniklastirma i¢in (Pan ve digerleri, 2014; Pan ve digerleri;
2016b)'da da dikkate alinmistir. Bununla birlikte, onerilen PMP, asagida agiklanan (Pan ve
digerleri, 2014; Pan ve digerleri, 2016b)'da ele alinan yogunluk metriklerinden temel
olarak farklidir. Yogunluk seyrekliginden yararlanan en yakin c¢alisma, (Pan ve digerleri,

2016b)'da ele alinan karanlik kanal metrigidir. Bir goriinti igin, I € R™*™*¢  karanlik

kanal;
D(I) (i:j):min(x,y)eﬂi’j (mince{r,g,b}l(xayoc)) (517)
i=1,2,---mvej=1,2, - nigin, burada Qi,j (i, j) inci pikselde ortalanmis parganin

piksel konumlarinin indeks kiimesini belirtmektedir. Buradan goriilecegi tizere, karanlik
kanal, m % n boyutunda bir ¢ikt1 ile evrisim benzeri bir sekilde hesaplanirken, onerilen
PMP, vektor ciktist P(I) € R olan Ortiismeyen parcalar lizerinde hesaplanmaktadir. Sonug
olarak, 6nerilen PMP metodu, karanlik kanal 6ncelinden ¢ok daha basittir, boylece daha
verimli algoritma tasarimini kolaylastirmaktadir. Ote yandan &nerilen PMP metrigi,
dogrudan yogunluk metrigi kadar basittir, ancak Sekil 5.5’te de gosterildigi gibi net ve

bulanik dogal goriintiileri ayirt etmede etki gostermektedir.

PMP Kullanarak Bulaniklik Azaltma Aleoritmasi (Seyreklik Diizeltmesi)

PMP'nin seyreklik diizenlemesini geleneksel MAP cercevesine esnek bir sekilde dahil
ederek verimli bir algoritma ortaya konuldugunda bulaniklik azaltimi miimkiin
olabilmektedir. Bu algoritma, yar1 karesel bolme algoritmasinin bir ¢esididir. MAP

formiilasyonu asagidaki gibidir:

min g L(k®LB)+yG(K)+uR(T) (5.18)

burada y ve p pozitif agirlik parametreleridir. L ise, k & I'in bulanik goriintii B ile tutarl
olmasini kisitlayan bir veri dogrulugu terimidir. Problemi iyi bir sekilde ortaya koymak
icin, G ve R, sirastyla bulaniklik ¢ekirdegi ve gizli goriintii ile iliskili ceza fonksiyonlaridir.

Dogal goriintiilerin gradyani seyrek oldugu i¢in, R(I) genellikle VI'nin (I'nin gradyaninin)
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lo-norm cezas1 olarak segilir. Ek olarak, [,norm kazanci olarak hem kayip fonksiyonu L

hem de ve ¢ekirdek cezasi da secilmektedir.
: 2 2
ming | Ik@-BI| +y| kI [ +u| V1] (5.19)

l,-norm sadece Gauss giiriiltiisii i¢in optimal degildir, aym1 zamanda hizli Fourier
dontistimii (FFT) yoluyla ilgili alt problemlerin hizli hesaplanmasini kolaylastirdig1 i¢in
verimli algoritmalarin gelistirilmesine de olanak tamimaktadir. Gizli (orijinal, net)
goriintiiniin PMP'sinin seyrekliginden daha fazla yararlanmak icin, drnegin, rxr bir yama

boyutu i¢in P(I) €RP, yukandaki formiiliin kisitlanmis bir sekli asagidaki gibi ifade

edilmektedir:
ming | [k@I-BI[>+y[k| 3+u/ | V1], (5.20)
P(D({@)~p(x),iE€{l,....P} (5.21)

Burada p(x), daha 6nce de belirtildigi lizere, 0.9 gibi bir esigin altindaki x i¢in Hiper
Laplacian dagiliminin bir olasilik yogunluk fonksiyonudur. Kisith formiil, goriilecegi tizere
diizglin ve dis biikey degildir. MAP benzeri amag fonksiyonlarini ¢6zmede mevcut ¢ogu
bulaniklastirma algoritmasina benzer sekilde, bulaniklik c¢ekirdegini ve gizli goriintiiyii
dontistimlii olarak giincelleyerek ¢ozmek igin Es. 5.16°da yer alan verimli bir algoritma
onerilmistir. Onerilen algoritmada, Es. 5.16'daki kisitlama, gizli orijinal goriintii alt
probleminde P(I) iizerinde yinelemeli seyreklik indiikleme yoluyla yaklasik olarak
uygulanmaktadir. MAP ¢ergevesinde PMP'nin seyrekligini daha rahat kullanabilmek igin

Es. 5.16 formiiliiniin dogal bir alternatifi olarak asagidaki formiil kullanilabilir:
ming Ik L-BI5+yIIk| 5+ V1], +alPDI, (5.22)

Bu formiilde a pozitif bir agirlik parametresidir ve son terim, gizli gériintiiniin PMP'sinde
seyreklik indiikleme elde etmek icin ly-norm cezasini kullanir. Bu formiilasyon, (Pan ve
digerleri, 2014; Pan ve digerleri, 2016; Pan ve digerleri, 2017)'deki algoritmalara benzer
alternatif bir sekilde yar1 ikinci dereceden bolme algoritmast ile dogrudan

coziilebilmektedir. Bununla birlikte, ¢6ziim igin Onerilen algoritmanin ¢dzme igin
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dogrudan yari ikinci dereceden bolme algoritmasindan daha iistiin oldugunu PMP metodu

sayesinde gosterilmistir.

5.8. Goriintii Bulamkhig1 Azaltma icin U¢ Kanallar Yontemi

Karanlik Kanal Onceli (DCP: Dark Channel Prior), dogal, yiiz, metin ve diisiik
aydilatmali goriintiiler dahil sahnelerde kor bulaniklik azaltma konusunda destek
sunmaktadir. Ancak, smirlamalar1 mevcuttur ve giris goriintiisiine parlak pikseller
hakimken bulaniklik c¢ekirdegi tahminini destekleme olasiligi diismektedir. Net
goriintiilerdeki parlak piksellerin, bulaniklastirma igleminden sonra parlak olma ihtimalinin
ortadan kalktigi gozlemlenmektedir. Bu gézlem, parlak kanal 6nceli (BCP: Bright Channel
Prior) olarak tamimlanmaktadir. U¢ Kanallar Onceli (Yan ve digerleri, 2017) (ECP:
Extreme Channels Prior) yonteminde ise hem karanlik hem de parlaklik Oncellerinden
faydalanmaktadir. ECP (Yan ve digerleri, 2017) yontemi ortak bir Oncel olarak
degerlendirilmektedir. Genel olarak, mevcut yontemlerin c¢ogu, dogal goriintiilerin
istatistiklerinin 6n bilgisinden yararlanmaktadir. Agir kuyruklu gradyan dagilimlar1 6nceli
(Fergus, 2006; Levin ve digerleri, 2009), normallestirilmis seyreklik 6nceli (Krishnan ve
digerleri, 2011), 1)-diizenli gradyan (L. Xu, Zheng ve Jia, 2013), tekrarlayan yama
(Michaeli ve Irani, 2014) ve yogunluk ve gradyan onceli (Pan ve digerleri, 2016a) gibi
yontemler bunlara 6rnek olarak verilebilmektedir. Yakin zamanda, karanlik kanala dayali
oncel (Pan ve digerleri, 2016b) ile bir kor goriintii bulaniklik azaltma yontemi ortaya
konulmustur. Bu algoritma, cekirdek tahmini i¢in gizli goriintiilerin karanlik kanalinin
seyrekligini kullanmakta ve diger yaklasimlara kiyasla daha iyi sonuglar tiretmektedir.
Bununla birlikte, daha biiyiik derecelerde parlak pikseller veya parazit, bu kosullar altinda
karanlik kanal onceli gegerli olmadig1 i¢in bu algoritmanin performansini énemli dlciide
etkileyebilmektedir. ECP metodu (Pan ve digerleri, 2016b) ¢alismasindan esinlenerek,
parlak kanal piksellerinin, bulaniklagtirma sonrasinda artik parlak olmadiklar: (Sekil 5.6)
ifade etmektedir. Bu o6zellik ara net tahminden goriintiisiinden, bulaniklik ¢ekirdegi

tahmini i¢in kullanilabilmektedir. ECP yonteminin temel katkilar1 asagidaki gibidir:

1. Hem DCP hem de BCP'nin avantajlarin1 kullanarak Extreme Channels Prior (ECP)

adinda yeni bir dogal goriintii onceli 6nerilmektedir.



132

2. ECP ortaya konulurken, 5.000 dogal goriintiiniin bulaniklastirma isleminden sonra
parlak kanal piksellerinin yogunlugunun azaldigi (bulanik olmayanlar ile
karsilastirildiginda), ilgili ¢alismada kanitlanmistir.

3. Seyrekligi degistirmek ve verimli bir optimizasyon semasi gelistirmek igin bir [,-

diizenleme terimi olarak cekirdek tahminine yardimei olmak icin parlak kanal

oncelinden yararlanilmaktadir.

ECP Metodu ile ECP Metodu ile

Bulanik Goriinti Bulanik Gértintiiniin ; rer \ luile
Parlak Kanali Restore Edilen Goriinti Restore Edilen Gériintiiniin
Parlak Kanali

Sekil 5.6. Bulaniklagma ile parlak kanal piksel yogunlugu arasindaki iliski

Bulaniklagsma ile parlak kanal piksel yogunlugu diismektedir. Parlak kanali artirmak
gorilintiinlin restorasyonuna katki saglamaktadir. Karanlik kanala dayali (Pan ve digerleri,
2016b) caligmada, bulaniklastirma islemi sirasinda karanlik kanal piksellerinin nasil
degistigi gbz Oniine alinarak genetik bir yaklasim onerilmektedir. Karanlik kanal dnceli ilk
olarak (He, Sun ve Tang, 2010) calismasinda tanmitilmistir. Dogal sahne pargalarinin
cogunda, renk kanallarindan en az birinin sifira ¢ok yakin yogunluga sahip bazi piksellere
sahip oldugu gozlemine dayanmaktadir. Devaminda dogal goriintiilerin karanlik kanalinin
sifir olmadig bunun yerine seyrek oldugu goriislinii kullanarak bulaniklik ¢ekirdegi
tahmini i¢in bu seyreklik kullanilmigtir. Bu ¢alisma, ¢esitli kiyaslama veri kiimelerinde
giiclli performansa sahip olsa da goriintiide karanlik piksel yoksa, karanlik kanal 6nceli, ara
gizli goriintii tahminine yardimci olmayabilir. ECP metodunda, dncelikle BCP ortaya
konulmus, daha sonra BCP ile DCP birlestirilerek ortaya yeni bir istatiksel 6ncel ortaya

cikarilmistir. Parlak kanal 6nceli olan BCP asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

B (D (X) :max(y)eQ(x) (maxce{r, a,b} I° (Y)) (5 . 23)
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Burada x piksel konumu, I¢, I'nin bir renk kanalidir ve Q(x), x merkezli yerel bir pargayi
belirtmektedir. Ilgili denklemde belirtildigi iizere, parlak kanal, iki maxcg. g, b} V€

maxy)eq,,, 0lmak iizere iki maksimum operatdriiniin ¢iktisidur. I gri 8lgekli (gray-scale) bir

goriintliyse, yalnizca ikinci operatdr sonug¢ verecektir. Bu kavrami kullanarak, 1s18in
olmadig1 veya golgenin hakim oldugu durumlar diginda, B(I)'nin yogunlugunun yiiksek ve
bire yakin olmasi gerektigi sonucuna varilir. Bu sonuca BCP adi verilmektedir. Parlak

kanaldaki yiiksek yogunluklar temel olarak ii¢ faktore baglidir:

1. Isik. Ornegin giines 15181, diger mevcut 151k kaynaklarindan gelen 151k ve giindiizleri
giines tarafindan aydinlatilan gokyiizii bolgeleri,

2. Beyaz renkteki yiizeyler. Ornegin, beyaz duvarlar, zeminler, vb.

3. Parlak renkli nesneler veya yiizeyler. Oregin yesil yaprak, sar1 ¢icek ve mavi su
gibi renk kanallarindan en az birinde yiiksek yansimaya sahip nesneler de yiiksek

yogunluklara yol agacaktir.

Bulaniklik azaltmada BCP’yi kullanabilmek i¢in, bulaniklastirma igsleminden sonra parlak
kanallarin nasil degistigi analiz edilmistir. Tim bulaniklik azaltma problemlerinde,

giiriiltiiniin olabildigince kiigiik oldugu kabul edilmektedir.

b()=Eze0t0 1 (x2+L) k(@) (5.24)

< Yzep(x) MaX(y)eq, [(Y)k(2)
= maxgen, 1) ) k@)
7ed(x)

= max (y)eQ © I(Y)

Yukarida yer alan denklem, bulaniklagtirma igsleminden sonra piksel x'teki yogunlugun, x
merkezli goriintli pargasinin piksellerin maksimum yogunlugundan daha fazla olmadigim
gostermektedir. Ozellikle, x yerel parcadaki en parlak piksel ise, 4.denklem b(x) < I(x)

olur. Bu durum parlak kanalin tamamina yayilirsa;

B(b)(x)=B(D)(x) (5.25)
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olarak bulunmaktadir. Buradan, bulanik bir goriintiiniin parlak kanalinin, karsilik gelen net
goriintiiden daha diisiik piksel yogunluklarina sahip oldugu goriilmiis olmaktadir. Bu
nedenle, c¢ekirdek tahminine yardimci olan bir 6zellik, bulaniklastirma isleminin gizli

goriintiide bire esit olan piksel degerlerini azalttigini ortaya koymaktadir. Bigimsel olarak,

11-B(b) (X)|,=II1-BO ), (5.26)

seklinde ifade edilebilmektedir.

Onerilen Algoritma

Bulaniklik azaltma problemi, bir maksimum a posteriori (MAP) cercevesinde (L. Xu ve

digerleri, 2013) formiile edilmistir.

{1.k}=arg min;, 1(1Qk, b)+yp(k)+Ap(l) (5.27)
burada p(k) ve p(l), sirasiyla bulaniklik ¢ekirdeginin ve gizli goriintiiniin 6ncelleridir.
Onerilen ECP

Onerilen BCP kullanilarak, ters BCP’nin 1, diizenlemesi (regularization) asagidaki gibi

ortaya konulmustur:

P(D=|1-B(D)I, (5.28)
Ardindan hem oOnerilen BCP'nin hem de daha onceden kullanilmakta olan DCP'nin
avantajlarindan yararlanarak goriintii bulamklig1 azaltmak igin yeni bir U¢ Kanallar Onceli

(ECP) onerilmistir.

P(D=1-BD|, 1D, (5.29)
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Amac Fonksiyonu

Onerilen ECP tabanli regiilasyon terimini (Pan ve digerleri, 2016b) 'deki son tek goriintii
bulaniklastirma cercevesiyle birlestirildiginde, goriintii bulanig1 azaltma i¢in 6nerilen amag

fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir:
{Lk}=arg miny  ||11@k-bl-+y[ [kl 5+w VL[|, +AI DD ||+l 1-BDI], (5.30)

Bu denklemde; vy, u, A, n karsilik gelen agirlik parametreleridir. Denklemdeki ilk terim,
restore edilen goriintii [’nin konvoliisyonunun, bulanik goriintii b ile tutarli olmasi
gerektigini kisitlamak i¢in veri dogrulugu terimidir. 1 @ k ve b arasindaki fark genellikle [,
normu (Cho ve Lee, 2009; Zhou, 2014) veya [; normu (L. Xu ve Jia, 2010; Ren ve
digerleri, 2016) kullanilarak sinirlandirilmaktadir. ECP ¢alismasinda veri dogrulugu islevi
icin I,-normu kullanilmaktadir. ikinci terim, bulamk cekirdek k'nin kararli olmasini
gerektiren bir kisitlamadir. ECP yontemi bu terim i¢in de Hizli Fourier Doniistimii (FFT)
(Cho ve Lee, 2009; L. Xu ve Jia, 2010) ile ¢oziilebilen I, normunu se¢mektedir. Ugiincii
terim, keskin goriintii gradyanlarim1 koruma ve ince olanlar1 kaldirmay1 saglarken,

dordiincii diizenlilestirme terimi, karanlik kanallarin seyrekligini saglamaktadir.

Optimizasyon

Amag fonksiyonunun ¢oziimiinii elde etmek zorlayict oldugu i¢in, bunun yerine ikinci
dereceden bdlme algoritmasina dayali alternatif bir minimizasyon algoritmasi
kullanilmaktadir (L. Xu, Lu, Xu ve Jia, 2011). Ara gizli goriintii 1 ve bulaniklik ¢ekirdegi
k, alternatif olarak bunlardan birini sabitleyerek tahmin edilir, yani optimizasyon problemi

iki alt probleme ¢evrilmis olmaktadir:
f=arg miny||1Qk-b|[>+u|V1]|,+A[DDI|, /[ 1-BODI|, (5.31)

k=arg min|[1Qk-b|[>-+y|IkIf> (5.32)
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Keskin Goriintiiniin Elde Edilmesi (Goriintii Restorasyonu)

lp diizenlilestirme teriminin hesaplama agisindan zor oldugunu goéz oniinde bulundurarak,
yar1 ikinci dereceden bolme teknigine dayali yeni bir yontem Onerilmistir. Sirasiyla D(1), 1
— B(l) ve Vl'ye karsilik gelen; g =(gh, gv)Tolmak iizere sirasiyla yeni yardimci degiskenler

p, q ve g tanimlanmistir, amag fonksiyonunu asagidaki gibi diizenlenmistir:

{1,8,5.a} = arg miny g, ll@k-bl[> + of|VI-g[> + BIDA)-plf> + 0| 1-BD-ql[3 + wllgll, +
Mlpll, +nllall, (5.33)

Burada o, A ve n pozitif ceza parametreleridir. Yukaridaki optimizasyon problemi, diger
degiskenler sabitlenirken alternatif olarak I, p, q ve g'yi ayr1 ayrt minimize ederek

¢oziilebilmektedir. Gizli goriintii I'yi ¢6zmek igin amag fonksiyonu asagidaki gibidir.
I=arg miny|[1®@k-bl[; +a]|VI-gl[, +BlID(1)-pl 5+w| | 1-B(D-ql); (5.34)

Optimizasyonun kolaylig1 i¢in, tutarliblk i¢in 1-B(l) ifadesint D (1 — 1)'ye
dontstiriilmistiir. D(1) isleminin lineer olmamasi dikkat ¢ekici olup, bu ifade esdeger bir
dogrusal operator M ile degistirilmektedir. M temelde, goriintiideki pikseli karanlik

kanalina esleyen bir eslestirme matrisidir. Su sekilde tanimlanmaktadir:

1, y=arg minyeq (X)l(y)

M(x, ={ 5.35
=, aksi halde (5:35)

Bulaniklik Cekirdegi Tahmini

Bu alt problemde, gradyan goriintiilerde hizli bulaniklastirma yontemi (Cho ve Lee, 2009)
ve veri dogrulugu teriminin L2 normu kullanilarak alinan goriintii 1 ile bulaniklik k&

cekirdegi optimize edilmektedir:

k=arg min, ||VI®k-Vb][>+y|[k|> (5.36)
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Bu denklem aslinda en kiiciik kareler minimizasyon problemini ifade etmektedir. C6ziim

FFT ile agsagidaki sekilde hesaplanabilmektedir:

f=f! ( F(VI) F(Vb) )

FVD) F(VD)+y (5.37)
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6. ONERILEN METOT VE DENEYSEL CALISMALAR

Giliniimiizde robotlar ve insansiz sistemlere, saglik, tarim, madencilik, siiriiciisiiz araglar,
gezegen kesifleri ve niikleer tesis giivenligi gibi yaygin bir alanda pek ¢ok alanda biiytlik
gorevler diismektedir (Ben-Ari ve Mondada, 2018). Uzaktan kontrollii ya da tamamen
otonom olmast fark etmeksizin robotik ve insansiz sistemlerin kendi konumunu ve
cevresini bilmesi yoOnetilecek gorevin basarili bir sekilde sonuglandirilmasi i¢in oldukca
onem arz etmektedir. Dis mekanlarda operasyon gerceklestirecek insansiz sistemler
cogunlukla konum bilgisini elde etmek igin GNSS uydularindan yayinlanan pozisyon ve
zaman sinyallerini kullanmaktadir. Fakat GNSS sinyallerinin kolayca karistirilabilir
olmasi, insansiz sistemlerin uydularin goriis agisindan (line-of-sight) ¢ikilmig olmasi,
etrafta uydu sinyallerinin yanlis degerlendirilmesine neden olacak sekilde yansitict / yon
degistirici pek fazla engellerin bulunmasi (multipath problemi) ve magara / tiinel gibi i¢
mekanlarda bu sinyallerin alinamamasi gibi nedenlerle GNSS sinyallerinden lokasyon
kestirimine alternatif yontemler akademik hayatta ve endiistride 6nemli ¢alisma konular

arasinda yer almaktadir (Simsek, Satir ve Bilge, 2021).

Es zamanli konumlama ve haritalama (SLAM), GNSS sinyallerinin ulasmadigi ya da tam
olarak kullanilamadig1 ortamlarda insansiz platformlarin konumlama yapabilmesi i¢in 30
yil1 agkin siiredir robotik ve insansiz sistemler alaninda aktif ve gelisen bir arastirma alani
durumundadir (Zaffar ve digerleri, 2018). Es zamanli konumlama ve haritalama (SLAM)
sayesinde, gevreye ait karakteristik ve yapisal 6zellikler kullanilarak gevrenin haritasinin
¢ikarilmasi ve es zamanli olarak olusturulan harita {izerinde robotik ve insansiz sistemlerin
konumlarinin belirlenmesini saglamaktadir. Ayrica olusturulan bu harita, kullaniciya tekrar
tekrar kullanilabilmesi amaciyla da sunulabilmektedir (Makhubela, Zuva ve Agunbiade,
2018). SLAM metotlar1 kullanilarak olusturulan bilgiler (harita ve izlenen yoriinge)
insansiz sistemi uzaktan kontrol eden operator i¢in anlam tasiyacagi gibi otonomi seviyesi
yiksek yari/tam otonom insansiz sistemlerin verimli ve istenen sekilde operasyon
gergeklestirebilmesi i¢in hayati 6neme sahiptir. SLAM gibi pozisyon tahmini saglayan
algilama teknolojileri, operator yardimiyla harekat gergeklestiren insansiz sistemlerin
otonomi seviyelerini ylikseltmek amaciyla da kullanilan sistemlerdir. SLAM teknikleri
yardimiyla, bir harita olusturuldugunda, ortaya c¢ikan harita konum tahminine ek olarak,

insansiz platformun operasyonuna yardimci olan engelden kaginma, obje tanima ve gorev
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planlama gibi amaglar i¢in de kullanilabilmektedir (Bailey ve Durrant-Whyte, 2006).
Haritanin bu sekilde kullanilabilmesi i¢in, haritada yer alan yapilarin / nesnelerin
uzakliklariin, derinlik bilgisinin ve obje ve platform biiyiikliiklerinin bilinmesi de 6nem

tasimaktadir.

Insansiz sistemlerin, calisma mantigin1 genel olarak 6zetleyen algilama-planlama-davranig
dongiisii asagida yer alan Sekil 6.1°de gosterilmistir (Elbanhawi, 2017). Bu sekilden
gorlilecegi lizere, uzaktan kontrollii sistemlere (operatdr tarafindan kontrol edilen
sistemler) algilama ve planlama teknolojileri kazandirildiginda, ortaya c¢ikan sistem,
otonom insansiz sistem olarak adlandirilmaktadir (Elbanhawi, 2017). SLAM
teknolojilerinin, pozisyon bulma ve haritalama tekniklerini igerir sekilde algilama
teknolojileri arasinda yer aldigi goriilebilir. Otonom sistemlerde, planlanan géreve uygun
davranislarin gergeklestirilmesi i¢in algilama teknolojilerinin oldukca hassas sekilde

caligmast gerekmektedir.

Sura Zekasi
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Sekil 6.1. Algilama-planlama-davranis dongiisii

SLAM konusunda yapilan ilk calismalarin uzaklik sensorii (akustik ve LIDAR) temelli
yaklagimlar oldugu goriilmektedir. Bu sensorler derinlik verisini yliksek dogrulukla (<3 cm
hassasiyet) sunmasina ragmen, i¢inde bulunulan ¢evrenin 6zellikleri hakkinda detay bilgi
vermemektedir. LIDAR sensorler, akustik sensorlere gore cevre hakkinda daha fazla bilgi
saglamaktadir. Fakat LIDAR sensorler, gorsel sensorler (kameralar) ve akustik sensorler
ile karsilastirlldiginda hem daha agir hem de daha fazla gii¢ harcayan (50-200 W)

sensoOrlerdendir. Devam eden calismalarda ise gorsel sensorler (kameralar) kullanilarak
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ortam Ozelliklerinin daha detayli oldugu fakat derinlik verisinin yeterince gilivenilir
olmadigi yaklasimlar ortaya ¢ikmistir (Post, 2020). Bu sorunu ¢6zmek igin ise hem uzaklik
hem de gorsel verilerin bir arada kullanildigit RGB-D ve stereo kameralarin tercih edildigi
uygulamalar da vardir (Cadena ve digerleri, 2016). Fakat bu sensor ve kameralarin
agirliklar1 ve boyutlart monokiiler RGB kameralara gore oldukc¢a fazladir. Dolayisiyla
mikro-nano Olgekteki insansiz araglarda bu kameralarn kullanimi agirhik ve giic
gereksinimleri agisindan miimkiin olmamaktadir. Bununla birlikte monokiiler kameralarin
kullanildig1 uygulamalarda derinlik bilgisinin elde edilmesi daha zor olup, hesaplama
maliyetleri de daha yiiksektir. Fakat giinlimiiz teknolojisinde 6zellikle nano-mikro insansiz
platformlar i¢in, en uygun sensorlerin monokiiler kameralar oldugu sdylenebilir. SLAM
metotlarinda kullanilabilecek sensor cesitleri ve bu sensorlere ait 6zellikler asagidaki

tabloda 6zetlenmistir (Zaffar ve digerleri, 2018).

Cizelge 6.1. Sensor cesitlerinin karsilastirilmast

Sensor Tipi Harcanan Gii¢ (W) | Derinlik Arahigi (m) | Ucret ($) | Boyut
Akustik 0.01-1 2-5 10-500 Cok Kompakt
LIDAR 50-200 50-300 5k-100k | Biiyiik
Monokiiler Kamera 0.001-10 Miimkiin Degil 100-5k Cok Kompakt
RGB-D 2-5 3-5 150-400 | Kompakt
Stereo Kamera 2-15 5-20 500-5k Kompakt
Dinamik Gorsel Sensor 0.15-1 Miimkiin Degil 3k-5k Kompakt
Tiim yonlii Kamera 1-20 Miimkiin Degil 100-1k Cok Kompakt

Tabloda goriilecegi iizere hem boyut olarak kiigiik hem de harcanan gii¢ agisindan avantajl
olan ayn1 zamanda cevrenin Ozellikleri hakkinda da detayli bilgi verebilen sensor olarak
akilli telefonlarda da tercih edilmekte olan monokiiler kameralar goze c¢arpmaktadir.
Monokiiler kameralar kullanildiginda SLAM teknigi gorsel es zamanli konumlama ve
haritalama ismini (VSLAM) almaktadir. Bu teknikte anlik olarak harita olustururken, es
zamanli olarak bu harita lizerinde gosterilmek {izere kamera / platform pozu da tahmin
edilmektedir (Mur-Artal ve Tardos, 2017). vSLAM, diger sensorlerin kullanildigt SLAM
metotlar1 ile karsilagtirildiginda teknik olarak daha zor uygulanabilen bir metottur
(Taketomi ve digerleri, 2017). VSLAM uygulamalar1 6znitelik temelli ve dogrudan olmak
iizere iki ayr1 kategoride degerlendirilebilir. Oznitelik temelli yaklasimlar, resimde yer

almakta olan Oznitelik noktalarimi (ORB, SIFT, SURF gibi) kullanarak takip ve
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haritalandirma iglevini gerceklestirirken, dogrudan metotlar ise anlik olarak gelen resim
karesinin bir sonraki karede yer alan gri seviyedeki degisimi karsilagtirilarak ayni iglevi

yerine getirmektedir (Taketomi ve digerleri, 2017).

VSLAM tekniginde 3 ana asama bulunmaktadir. Bunlar baglatma (initialization), takip
(tracking) ve haritalama (mapping) asamalaridir. Baglatma asamasinda belirli bir koordinat
sistemi tanimlanarak 3 boyutlu ortam ilk yakalanan 6znitelik noktalar1 ile olusturulmus
olur. Bu ortamdaki 6znitelik noktalar1 ya da yapisal 6zellikler ¢ikarilarak insansiz sistemin
bu 3 boyutlu ortamdaki yeri baslangi¢ noktast olarak belirlenmis olur. Takip asamasinda
ise 6znitelik temelli metotlarda 6znitelik noktalar1 ya da dogrudan metotlar igin pikseller /
anahtar noktalar takip edilerek baslangi¢c noktasindan itibaren ne kadar uzaklasildig: takip
edilmeye calisilir. Haritalandirma asamasinda ise baslangic asamasinda olusturulan 3
boyuttaki koordinatlara daha onceden bilinmeyen, yeni karsilasilan yerler eklenerek
haritanin kiimiilatif olarak olusturulmasi saglanir. Fakat vSLAM algoritmalarinin gergek
zamanl olarak ¢alistirilabilmesi igin gerekli olan teknolojiler ise yeniden konumlama ve

global harita optimizasyonu teknolojileridir.

Takip islemi, kameranin hizli hareketleri ya da bazi diizensizliklerden (disturbance) dolay1
dogru sekilde yapilamadiginda yeniden konumlama yapmak gerekmektedir. Aksi halde
sistem takipteki ilk kayiptan (tracking loss) itibaren ¢alismasini dogru sekilde
stirdiirememektedir. Yeniden konumlamanin (relocalization) yer almadigi vSLAM ya da
gorsel odometre algoritmalar1 genellikle akademik calismalar olmakla birlikte, bu tarz

caligmalarin ger¢ek diinyada kullanilamamaktadir.

Haritalar genellikle kamera hareketinin dogru tahmin edilememesinden kaynakli birikmis
tahmin hatalar1 (scale drift gibi sebeplerle) icermektedir. Bu hatalar1 en aza indirmek i¢in
global harita optimizasyonu yapilmaktadir. Bu asamada tiim haritanin biitiinii ele alinarak
harita yeniden olusturulmaktadir. Bazi kamera hareketlerinin ardindan yeniden baslangic
noktas1 civarina gelindiginin farkina varildiginda (veri tabaninda tutulan oznitelik
tanimlayicilar1 / piksel sablonlar1 karsilastirilarak) daha 6nce yapilmis olan birikmis
hatanin tespiti ve ortadan kaldirilmasi miimkiin olmaktadir. Elde edilen bu hatanin
giderilmesi i¢in dongii kapatma (loop closure) algoritmalar1 kullanilmaktadir. Dongiiniin
tespiti icin elde edilen yeni resim kareleri eskileri ile karsilastirilmaktadir. Eger birbirine

cok yakin ozellikler igeren resim Kkareleri mevcutsa, buradan daha once gegildigine dair bir
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sonuca varilabilir. Bu durumda yoriinge ve harita bu yeni bilgiye gore giincellenmektedir.
Hareket bulanikligi bahsi gecen bozulmalara neden olan en Onemli etkenlerden bir

tanesidir.

6.1. Sentetik Hareket Bulamikhginin Oznitelik Tespitine Etkisi

Hareket bulanikligi arttikga, goriintii karelerinde Ozniteliklerin tespitinde zorlanmalar ve
bulunan Ozniteliklerin sayisinda diisiis meydana gelmektedir. Bu durumu gézlemlemek
amaciyla, dron kullanilarak ¢ekilmis goriintiilerde 6zniteliklerin hareket bulaniklig altinda
tespiti gerceklestirilmistir. GOriintliiniin ¢ekiminde DJI Matrice 100 markali iizerinde
kameranin stabilizasyonunu saglayan gimbal bulunduran bir dron platformu kullanilmistir.
Orijinal resim karesi, dronda yer alan ve bozucu hareketleri engelleyen gimbal
mekanizmasi sayesinde herhangi bir bulaniklik igermemektedir. Bu goriintiide 917 adet
oznitelik tespiti gergeklestirilmistir. Bu orijinal goriintiilere, sahada karsilagilabilecek tipte
30, 45 ve 90 derecelik; 10, 20 ve 30 piksel biiytikliiklerinde hareket bulanikliklar1 sentetik
olarak eklenmistir. Eklenen sentetik bulaniklik ile tespit edilen 6zniteliklerin sayisinda 67
anahtar noktaya kadar azalmalar go6zlemlenmistir. Bu durumda eklenilen hareket
bulaniklig1 30 piksel biiyiikliikte ve her iki eksende de (45 derece) bilesenlere sahip
oldugunda ve o6zniteliklerin sadece %7,3’1i yakalanabilmistir. Bu durum 6znitelik takibine
dayali olarak islem gercgeklestiren algoritmalarin basarisinin hareket bulanikligindan ciddi
oranda etkilendigini gostermektedir. Asagida yer alan Sekil 6.2°de orijinal goriintiide
tespit edilen 6znitelikler ve toplam 6znitelik sayis1 verilmistir. Sekil 6.3’te ise ¢esitli ag1 ve
siddette (piksel cinsinden) lineer hareket bulaniklig1 altindaki goriintiilerde, tespit edilen

oOzniteliklerin azaldig1 gozlemlenmistir.

Orijinal Gorintii

917 Oznitelik

Sekil 6.2. Orijinal goriintiide 6znitelik ¢ikarimi
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Hareket Bulanikligi 30 °, 10 Piksel Hareket Bulanikligi 30 °, 20 Piksel Hareket Bulanikligi 30 °, 30 Piksel

447 Oznitelik 161 Oznitelik 81 Oznitelik

Hareket Bulanikligi 45 °, 10 Piksel Hareket Bulanikhigi 45 °, 20 Piksel Hareket Bulanikligi 45 °, 30 Piksel

461 Oznitelik 148 Oznitelik 67 Oznitelik

Hareket Bulanikhigi 90 °, 10 Piksel Hareket Bulanikligi 90 °, 20 Piksel Hareket Bulanikigi 90 °, 30 Piksel

490 Oznitelik 187 Oznitelik 87 Oznitelik

Sekil 6.3. Hareket bulanikliginin 6znitelik ¢ikarimina etkisi

Sekil 6.3’ten de goriilecegi iizere piksel bazinda bulaniklik biiyiikliigliniin 6zniteliklerin
¢ikarimina negatif dogrusal bir etkisi mevcuttur. Bulaniklik biiyiikliigii arttikca, 6znitelik
cikarimi1 azalmistir. Bulanikligin biiyiikligii 30 piksel mertebesine ulastiginda artik

goriintli karesindeki bozulma insan goéziiyle de anlagilabilir seviyelere gelmektedir.
6.2. Sentetik Hareket Bulamikhgimin Oznitelik Eslestirmesine Etkisi
Hareket bulanikligi 6znitelik ¢ikarimini etkiledigi gibi Ozniteliklerin eslestirmesini de

etkilemektedir. Bulaniklik, tespit edilen kose, kenar ve benzeri Ozniteliklerin gevre

pikseller ile keskin sekilde ayrilmasimi engellemektedir. Bulaniklik nedeniyle 6znitelikler
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(kenar, kose ve benzeri) cevre piksellere de dagilmakta ve piksel yogunlugu arasindaki
fark azalmaktadir. Bu durumda orijinal goriintiide yer alan Oznitelikler ile bulaniklik
goriintiilerdekiler birbirinden oldukga ayrismaktadir. Bu nedenle hareket bulaniklig altinda
tespit edilen ayni pikseldeki oznitelikler, bulaniklik nedeniyle farkli 6znitelik olarak
degerlendirilebilirler. Ciinkii daha 6nce anlatildigi gibi dznitelik tanimlayicilar her anahtar
noktay1 128 ile 256 bitten olusan ve gevre pikseller ile iliskileri de kodlayan ikili 6znitelik
vektorleri ile ifade etmektedir. Bu nedenle hem anahtar noktada hem de etrafinda yer alan
piksellerdeki hareket nedenli bozulma Oznitelik vektorlerinin degismesine neden
olmaktadir. Ayni goriintii karesinde ya da ardisik goriintiilerdeki Oznitelikler hareket
bulanikligi nedeniyle birbirlerinden o kadar farklilagirlar ki 6znitelik vektorleri birbirleri
ile uyusmamaya baslamaktadir. Bu nedenle ayni Oznitelik farkli Oznitelik gibi
degerlendirilir ve 6znitelikler arasinda eslestirme gergeklestirilemez. vSLAM algoritmalari
resim karelerinde ayni Oznitelik eslestirerek hareket tahmini gergeklestirmektedirler.
Eslestirilen Ozniteliklerin sayisi ne kadar ¢ok olursa, hareket tahmini o kadar hassas
gerceklestirilebilir. Asagida yer alan Sekil 6.4°de bulaniklik biiytikliigii 30 piksel olan, 30,
45 ve 90 derecelik hareket bulanikligi igeren goriintiiler ile orijinal goriintii arasindaki
Oznitelik eslestirmesi gerceklestirilmistir. Sekilden goriilecegi iizere bulaniklik nedeniyle
eslesme sayilar1 olduk¢a azalmis olup bazi Oznitelikler ise farkli Oznitelikler ile yanlis

olarak eslestirilmistir.
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Orijinal Goriintii Karesi ile Bulanik Goriintii Arasi Eslestirme (30 °, 30 Piksel)

19 Oznitelik
Orijinal Goriintii Karesi ile Bulanik Goriintii Arasi Eglestirme (45 °, 30 Piksel)

24 Oznitelik

Orijinal Goriintii Karesi ile Bulanik Goriintii Arast Eslestirme (90 °, 30 Piksel)

20 Oznitelik

Sekil 6.4. Hareket bulanikliginin 6znitelik eslestirmeye etkisi

Yukarida sonuglart verilen eslestirmeler sentetik olarak olusturulmus hareket
bulanikliginin 6znitelik tespiti ve eslestirmesi tlizerine olumsuz etkilerini gostermektedir.

Hareket bulaniklig1 altinda tespit edilen 67 Ozniteligin sadece 24 tanesinin eslenebildigi



147

goriilmektedir. 30 derece ve 30 piksellik hareket bulaniklig1 altinda ise tespit edilen 81
Ozniteligin sadece 19 tanesi orijinali ile eslenebilmektedir. Bu durum, hareket bulanikligin
nedeniyle az sayida tespit edilen 6zniteligin sadece yaklasik %20’sinin eslestirebilecegini
gostermektedir. Buradan orijinal net resimde yer alan 917 adet Gzniteligin bulaniklik
altinda sadece 19 adetinin vSLAM uygulamalarinda takip asamasinda kullanilabilecegi
anlasiimaktadir. Ozet olarak orijinal keskin resimde yer alan 6zniteliklerin sadece %2 gibi
diisiik orani takip amaciyla kullanilabilir durumdadir. Bu orana yanlis eslestirmeler de
dahil edildiginde hareket bulanikliginin vSLAM uygulamalarint ne derece olumsuz

etkiledigi goriilmektedir.

Sentetik bulaniklagtirmanin yaygin bir kullanimi da bir goriintiiyli yumusatmak ve daha
temiz bir gorsel elde etmek i¢in bulaniklagtirmaktir. Gaussian ya da Median filtre
kullanilarak bu tipte bir bulaniklastirma yapmak ve hareketin ya da nesnelerin ortaya
cikarilmasini saglamak da miimkiindiir. Dogal hareket bulaniklig1 ise daha karmasik
bilesenler icermektedir. Dogal hareket bulanikligi durumunda 6zniteliklerin ve dogrudan
yontemlerin kullandig1 gri seviye farkliliklarinin nasil etkilendigi gerceklestirilen deneysel

caligmalar ile ilerleyen bagliklarda detayli olarak incelenmistir.

6.3. Mikro / Nano Olcekteki Insansiz Araglarda Konumlama

Yakin gelecekte, sayica ¢ok, ucuz ve siirii halinde gorev yapabilen mikro/nano insansiz
araclarin ve robotlarin kullaniminin artmasi planlanmaktadir. 2035 yil1 ve 6tesinde artik bu
platformlarin savunma alan1 basta olmak iizere pek c¢ok alanda sahada gorev alacak
seviyede (teknolojik hazirlik seviyesi 9 ve iistii) olmasi beklenmektedir (Deparment of
Defence [DoD], 2013). GNSS sinyallerinin kullanimina engel olan durumlardan biri de
platform boyutlarmin kiigiiltilmesidir. Ciinkii bilindigi tizere GNSS sinyalleri metre
seviyesi konumlama hassasiyetlere sahip sinyallerdir (Agel ve digerleri, 2016). GNSS
sinyalleri kullanilarak konumu tespit edilen bir nesne/ platform, aslinda birka¢ metre
sapma ile bulunmus olur. Boyutlar kiiciildilkce, metre seviyesindeki konumlama
hassasiyeti platformun kontrolii ve konumlanmas1 agisindan yetersiz kalmaktadir. Ornegin,
100 gram agirh@inda 10 santimetre skalasinda boyutlara sahip bir quadcopter
platformunun 10 metre hassasiyet ile konumunun bulunmasi, platform boyutundan
yiizlerce kat fazla bir hata ile platformun konumlanmasi anlamima gelmektedir. Bu

seviyedeki bir hata, platformun operasyonunu dogru sekilde siirdiirmesine imkan



148

saglayamayabilir. Hatta, boyle bir durumda platformun konumu tam olarak bilinemedigi
icin ¢arpismaya maruz kalmasi ihtimali de artmaktadir. Bu nedenle, mikro ve nano
seviyedeki insansiz platformlarin konumlanmasi ve kontroliiniin saglanmasi1 daha biiyiik
platformlara gére daha zordur. Ozellikle bu platformlarm agirhik kisitlarindan dolay1
gelismis kameralar tagryamamasi, giic kaynaklarmin sinirli olmasi da bu platformlarda
yapilabilecek islemleri kisitlamaktadir. Ayrica bu platformlar, tekrar kullanimi da miimkiin
olmayacak tek kullamimlik olarak sarf edilebilir bir sekilde, siirii halinde kullanilmasi
planlanan platformlardir. Bazi durumlarda sahaya gonderilen bir insansiz aracin gorevini
tamamlandiktan sonra donmesi istenmeyebilmektedir. Bu nedenle kullanilacak
malzemelerin ve sensorlerin olduk¢a maliyet uygun olmasi tercih edilmelidir. Aksi
takdirde, yiizlerce/binlerce hatta bazi senaryolarda milyonlarca mikro/nano insansiz

araclarin kullanimi miimkiin olmamaktadir.

Nano / mikro insansiz araglarda VSLAM algoritmalarmin kullanilabilmesi i¢in tercih
edilebilecek en uygun segeneklerden biri, daha kompakt, diisiik maliyetli, kolayca kalibre
edilebilen ve hafif monokiiler RGB kameralardir (Y. Chen ve digerleri, 2018). Bu tipte
kameralar, genellikle herhangi bir gimbal ya da kontrol saglayan ek bir mekanizma
olmadan, dogrudan platform {izerine montelenmis olarak kullanilmaktadir. Bu tipte bir
kullanimda karsilasilabilecek en temel problemler daha dnce de bahsedilmis olan goriintii

olgek belirsizligi ve hareket kaynakli bulanikliktir (Yu ve digerleri, 2011).

Daha once gergeklestirilen ¢alismalarda bu problemlerin ¢oziimii stereo (Howard, 2008;
Azartash ve digerleri, 2014) ve RGB-D (Fabian ve Clayton, 2014; A. Huang, Bachrach ve
Henry 2017; Fang ve Zhang, 2015) kamera kullanimi veya gorsel ataletsel SLAM
(viSLAM) metotlaridir. Fakat bu tip kameralarin kullanim1 hem boyutlar hem agirlik hem
de giic tikketimi agisindan dezavantajlar barindirmaktadir. Ek olarak mikro /nano insansiz
hava araclar1 (IHA) tasidiklar1 bataryanin kiiciikliigii ve saglanan giiciin kisitli olmasi
nedeniyle yalnizca yaklasik 10 dakika kadar havada kalabilmektedirler. Bu nedenle
VviSLAM gibi platform iizerinde islem giicli gerektiren metotlar bu tipteki platformlar i¢in
uygun olmayabilmektedir. Bunun yerine platformdan alinan goriintiiniin, bir kontrol
paneline aktarilmasi ve bu kontrol panelinde yer alan islemcinin kullanilmas1 daha fazla
operasyon zamani saglayabilmektedir. Ayrica platform iizerinde yer alan ataletsel dl¢tim
biriminin kalibrasyonu i¢in gereken siire 3 dakikaya kadar c¢ikabilmektedir. Bu durum

VISLAM yo6ntemlerinin kullaniminin bir diger dezavantaji olarak degerlendirilmektedir.
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Bu teze konu olan calismada 6zellikle mikro/nano iHA’larda ve robotlarda uygun
maliyetli, disiik gli¢ tiikketimli ve hafif monokiiler kameralarin kullanildigi durumlara
vSLAM algoritmalarinin hareket bulanikligina olan hassasiyetleri detayli olarak analiz
edilmis ve literatiirde simdiye kadar yer almamis, 6zgiin bir VSLAM ¢ergevesi Onerisinde
bulunulmustur. Bu ¢erceve hem dogrudan hem de 6znitelik temelli yaklagimlara uygun
sekilde tasarlanmis olup, cergevenin c¢alisma performansi olusturulan o6zel veri

kiimelerinde test edilmistir.

Kamera Secimi ve Kalibrasyonu

Belirlenen vSLAM algoritmalarinin testi i¢in nano mikro insansiz sistemlerde ve robot
platformlarinda sik¢a kullanilan igne deligi kamera tipi se¢ilmistir. Bu kameralarin ortak
ozelligi hem boyut ve agirlik hem de maliyetten tasarruf saglamalaridir. Yapilan ¢calismada
igne deligi kameralardan en yaygin kullanilanlardan biri olan Raspberry Pi v2.1 (Resim
6.1) kameras1 kullanilmistir. Veri kiimesi olusturulurken ilgili kamera ile 640x480
boyutlarinda saniyede 20 resim karesi (fps:frame per second) hizinda kayit alinmustir.
Kontrol anahtar1 kullanilarak kayit baglatmak ve tamamlamak miimkiin olabilmektedir.
Literatiirde yer alan veri kiimelerinin bircogunda ¢oziiniirliigii yiiksek ve anlik
titresimlerden arindirilmis goriintiiler yer almaktadir. Diisiik ¢Oziintirliikte ve gimball
kullanilmadan olusturulmus veri kiimesi tiistinde vSLAM algoritmalarinin gérev icra

edebilmesi nano mikro boyuttaki insansiz sistemler ve robotlar i¢in 6nemli bir yetenektir.

Kontrol Anahtari Raspberry Pi v2 Kamera

Batarya Modiilii Raspberry Pi 4 Model B

Resim 6.1. Raspberry Pi kart1 ve tizerinde Raspberry Pi v2.1 model kamera
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VvSLAM algoritmalarinin goriintiiden 6znitelik / doku ¢ikarimi yapabilmesi agisindan
kamera kalibrasyonu elzemdir. Kullanilan kameranin merceginin 06zellikleri vSLAM
algoritmalarmin performansini énemli 6lglide etkilemektedir. Veri kiimesi olusturan her
enstitii / tniversite / arastirma merkezi kendi kullanmis oldugu kameranin kalibrasyon
parametrelerini paylasmaktadir. Bu parametreler vVSLAM algoritmalarinin resim karesinde
hangi bolgelerde islem yapacagini belirlemektedir. Bu parametreler sayesinde daha 2
boyutlu resim uzasymdan 3 boyutlu gercek diinyaya projeksiyon yapmak miimkiin
olabilmektedir. Kamera kalibrasyonu i¢in en sik kullanilan yontemlerden biri olan siyah-
beyaz damal1 yiizey / satrang tahtasi kullanilarak Raspberry Pi v2.1 kameranin kalibrasyon

matrisi ve bozulma parametreleri asagidaki gibi bulunmustur:

fi 0 ¢ 518.695 0 332.380

0 f, ¢ = 0 518.757 229.837 (6.1)
0 0 1 0 0 1

ki ko p, p, k3] =024 -0.358 -0.009 0.005 0.029] (6.2)

Olusturulan bu kalibrasyon matrisi, ilgili kamera igin Ozeldir. Bu islemi bir kere
gerceklestirmek yeterli olup, her yeniden baslama durumunda kalibrasyon tekrarina gerek

olmamaktadir. Bu durum sadece kamera kullanilan vSLAM metotlarinin avantajlarindan

biridir.

Veri Kiimesi ve Test Senaryolari

Enstitiiler, arastirma merkezleri ve tiniversiteler tarafindan daha 6nceden olusturulmus veri
kiimelerinde (EUROC (Burri ve digerleri, 2016), TUM Mono (Engel ve digerleri, 2016) ve
KITTI (Geiger ve digerleri, 2013) gibi) genellikle yiiksek kalitede, pahali ve herhangi bir
agirlik limiti olmayan kameralarin kullanildigi gézlemlenmistir. Bu ve benzeri veri
kiimelerinde yer alan platforma yaptirilan hareketler genellikle ani ve keskin hareketler
icermemektedir. Bahsi gegen veri kiimelerine ve bu calisma kapsaminda olusturulan veri
kiimesine ait 6zelliklerin 6zeti Cizelge 6.2°de verilmistir. Cizelge 6.2’den goriilecegi tlizere

hem agirlik hem maliyet agisindan oldukga avantajli bir kamera se¢imi yapilmistir.
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Cizelge 6.2. Veri kiimelerinin sensor 6zelliklerinin karsilastirilmasi

KITTI EUROC TUM Mono | Olusturulan
Ozellikler (Geiger ve (Burri ve (Engel ve Veri
digerleri, 2013) | digerleri, 2016) | digerleri, 2016) | Kiimesi
FL2-14S3C-C MT9V034 IDS Ul- Raspberry
Kamera (2 adet) (2 adet) 3241LE-M-GL | Piv2.1
562.40% 66,25% 357% 37,5%
Kamera Fiyati (Toplam:1124,8%) | (Toplam:132,5%)
Kamera 58 gram 10 gr 12 gr 3gr
Agirhig (Toplam:116 gr) | (Toplam:20 gr)
Otomobil [HA Elde Elde
Platform Tasiabilir Tasinabilir
Platform Platform
2,5W 1,65W 1,5W 1w
Giig Tiiketimi (Toplam:5W) (Toplam 3,3W)

Asagida yer alan Resim 6.2°de ilgili veri kiimelerine ait kamera gorselleri verilmistir. Bu
kameralar yukaridaki tabloda belirtildigi lizere baz1 veri kiimelerinde birden c¢ok adetli
kullanilmigtir. EUROC, TUM Mono ve bu c¢alisma kapsaminda kullanilan kameralar

birbirleriyle uyumlu olup ayni tagiyici karta monte edilebilir durumdadir.

KITTI (Geiger, 2013) EUROC (Burri, 2016) TUM Mono (Engel, 2016) Olusturulan Veri
FL2-14S3C-C MT9V034 IDS UI-3241LE-M-GL Kiimesi

Resim 6.2. Veri kiimeleri olusturulurken kullanilan kameralar

EUROC ve TUM Mono veri kiimeleri incelendiginde platformun sapma (yaw) hareketini
oldukca nadir sekilde ve belirli bir kontrol ile yaptig1 gézlemlenmektedir. Bu durumun, bu
veri kiimelerinin ¢ogunlukla, VvSLAM yontemlerinin konsept dogrulamalarinin

yapilmasindan dolay1 oldugu diisiiniilmektedir.
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Platformun hizli sapma yaptig1 durumda 6zellikle bir donemeg¢ mevcutsa, pek ¢ok yeni
oznitelik ile karsilasilacak ve eski 6znitelikler hareketin neden oldugu bulaniklik nedeniyle
gozlemlenemeyecektir. Ayrica platformun zorlu hareketlere maruz kaldigi durumda
yapabilecegi ani hareketler de hareket bulanikligina sebep olabilir. Ozellikle bu etkilerin

gozlemlenmesi amaciyla yeni bir veri kiimesinin olusturulmasi gerekli goriilmiistiir.

Literatiirde 6n plana ¢ikmis olan 6znitelik temelli ve dogrudan vSLAM algoritmalarinin,
daha distk kalitede, daha ucuz ve hafif kameralar kullanildiginda performanslarini
gozlemlemek amaciyla zorlayict kosullara sahip veri kiimeleri olusturulmustur. Bu veri
kiimeleri ger¢ek diinyada karsilasilabilecek problemlere yonelik daha zorlu kosullari da
icermektedir. Veri kiimeleri mikro /nano boyutlardaki IHA’larin daha atik ve cevik

olduklar1 degerlendirilerek olusturulmustur.

Zorlu Kosullara Sahip Veri Setinin Olusturulmasi

Ik veri kiimesi seti i¢ mekanda 140 santimetre (cm) yiikseklikte ugmakta olan mikro dron
hareketleri taklit edilerek olusturulmustur. Ilgili veri kiimesi vSLAM algoritmalarinin ani
titresimlerden ve IHAlarin ugus esnasinda gercgeklestirdigi yunuslama (pitch), yuvarlanma
(roll), sapma (yaw) hareketlerinden kaynakli goriintii kaymalarina karsi duyarliliklar
gdzlemlemek igin olusturulmustur. Ilgili veri kiimesinde yavas (ortalama 0,8 m/s) ve hizli
(ortalama 1,5 m/s) olarak belirledigimiz iki hiz seviyesinde yunuslama (+ 45°), yalpalama
(£ 45°) ve sapma (+ 45°) agilarinin her birinin ayr1 ayri yer aldigi toplam tiger adet veri
kiimesi ve 1ii¢ hareketin aynt anda yapildig:1 (biitiinlesik) ayr1 bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ayrica yine her iki hiz seviyesinde veri kiimemizde bir merkez etrafinda
genis bir dairesel doniis yaptigimiz (dontis 1) ve 90° sapma (yaw) yaparak dondiiglimiiz
(dontis 2) ikiser adet senaryoya yer verilmistir. Veri kiimeleri i¢ mekanda koridor
ortaminda bahsedilen video kamera ile gekilmistir. Koridor ortamlar1 dokular bakimindan
zay1f ortamlar oldugu i¢in vSLAM algoritmalari i¢in zorlu ortamlardir. Literatiirde koridor
ortamlar1 i¢in ayrica ¢6ziimler arayan c¢alismalar da mevcuttur (G. Zhang ve Suh, 2012).
Ayrica belirlenen algoritmalarin pozisyon tahminlerinin degerlendirilmesi i¢in dikddrtgen
bir katta dongiliyii tamamladigimiz 2 adet senaryomuz (dongii 1 ve dongii 2) veri
kiimemizde yer almaktadir. Dongili iceren senaryolarda gergeklestirilen hareketler daha
yumusak olup, algoritmalarin dongii kapama performanslarinin gdzlemlenmesi igin

olusturulmuslardir. Ozetlenecek olursa; veri kiimesinde goriintii duyarliliklarini test etmek
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amaciyla yavas seviyede 6 adet, hizli seviyede 6 adet ve pozisyon tahminleri i¢in de 2 adet
olmak iizere toplamda 34438 adet resim karesinden olusan 14 ayr1 veri kiimesi yer

almaktadir. Sekil 6.5’te sapma, yunuslama ve yuvarlanma hareketleri eksenlere gore

gosterilmistir.
Yaw Pitch Roll
Sapma Yunuslama Yuvarlanma
(Z Ekseni Etrafinda) (Y Ekseni Etrafinda) (X Ekseni Etrafinda)

45’

l 45"~
P

Sekil 6.5. Veri kiimesi olusturulurken gerceklestirilen zorlu hareketler

Bu veri kiimelerinde 6zellikle, hareket bulanikliginin hangi hizlarda ve hangi durumlarda
dogrudan ve 6znitelik temelli metotlar etkiledigi gézlemlenmeye calisilmistir. Bu amacla
hem 6znitelik temelli hem de dogrudan metotlarda en olgun seviyeye ulasilmis olan ORB-
SLAM2 (Mur-Artal ve Tardos, 2017), DSO (Engel ve digerleri, 2017) ve LDSO (Gao,
2018) algoritmalarinin performansi gozlemlenmek tizere se¢ilmistir. Bu yontemler, Sekil
6.6’te gosterildigi gibi kendi klasmanlarinda en iist seviyelerde yer almaktadir. LDSO
algoritmasi, DSO yontemine dongii kapatma modiilii eklenmesiyle olusturuldugu i¢in bu

ismi almistir.
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Sekil 6.6. vSLAM metotlarinin kronolojik siralamasi

Secilen algoritmalar, 4 ¢ekirdekli Xeon W3520 islemci ve 12 GB’lik RAM bulunan
donanimda Linux 18.04 isletim sisteminde test edilmistir. Bu donanimin ortalama

seviyedeki bir kontrol istasyonuna benzer oldugu degerlendirilmektedir.

Zorlu Kosullara Sahip Veri Setine ait Deneysel Sonuclar

Harita Anlasilirlik Seviyesi

DSO ve LDSO aym haritalama yontemini (gri Olcek yogunluguna gore haritalama)
kullandiklar1 i¢in bu iki algoritma ilgili veri setinde aymi tip Seyrek haritalari
olusturmaktadir. LDSO algoritmasinin haritalama ve piksel takibi yaptigi modiiller DSO
algoritmasi ile aynidir. Bu nedenle olusan haritalarin gorselleri birbirleri ile ayni
olmaktadir. ORB-SLAM2 algoritmasi ise bu iki algoritmayla karsilastirildiginda ¢ok daha
az yogunlukta bir nokta bulutu olusturmaktadir. Ilgili algoritmalarm olusturdugu
haritalardan ayni1 koridora ait 6rnekler Sekil 6.7°de verilmistir. Gorililecegi gibi DSO ve
LDSO algoritmalart anlasilirlik seviyesi daha yiiksek haritalar iiretmektedir. Harita nokta
bulut yogunlugu diger bir deyisle resim karelerinde bulunacak o6znitelik/piksel sayisi
arttirllabilmektedir. Fakat bu say1 arttirildiginda gercek zamanli performansin oldukga
diistligli bilinmektedir. Bu nedenle 6zellik sayisinin uygulamaya gore optimum bir noktada
tutulmas1 6nemlidir. Yapilan testte her iki algoritma i¢in anahtar nokta sayis1 2000 adette

tutulmustur.
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Sekil 6.7. DSO-LDSO ve ORB-SLAM2 nokta bulutu haritalar

Pozisyon Tahmini ve Lokalizasyon Performanst

DSO, LDSO ve ORB-SLAM?2 algoritmalarinin performanslart uzun tarafi 39 metre kisa
tarafi 26,5 metre olan dikdortgen seklindeki bir katta bir tam tur doniilerek hazirlanmis
olan 2 adet veri setinde (Déngii 1, Déngii 2) karsilagtirilmistir. ilgili veri kiimesinde
koridorun tam orta noktasi belirlenerek bu orta nokta iizerinden sapmadan kayit alinmustir.
Sekil 6.8’den goriilecegi iizere kesin referansa en yakin sonu¢ ORB-SLAM?2 algoritmasi
tarafindan tahmin edilmigtir. Algoritmalarin testinde kullanilan Dongii 1, Dongili 2 veri
kiimelerinde kayit alinmaya baslanan noktada tiim algoritmalarin ayn1 baglangi¢c noktasina
sahip oldugu fakat hareket siirdiiriildiikkge yoriinge tahmininde sapmalarin oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte ORB-SLAM?2 algoritmasi ve LDSO algoritmasi burada bir
dongili tamamlandigini bulabilmis ve baslangi¢c noktasinin iizerinden ikinci defa gegildigini

tespit etmistir. Bu iki algoritmada dongii kapama (loop closure) tekniginin dogru ¢alistig1
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goriilmektedir. DSO algoritmas1 ise dongli kapama modiiliine sahip olmadigl icin
beklendigi tizere dongiliyli kapatamamaktadir fakat Dongli 1°de ilk ve ikinci doniisleri,
Dongii 2°de ise ilk dontisii LDSO’dan daha basarili sekilde tahmin etmistir. Burada
LDSO’nun dongii kapama islemi yaparken DSO’daki bu basarili doniis tahminlerini
kaydirdigi tespit edilmistir.

DONGU 2
30r 30r¢
25— f——— 25
20+ 20+
15 15
10 10
g 5 g 5
> 0r > 0
5t 5}
=10 -0k
15 ——ORB-SLAMZ |15
—LDSO
201 DSO -20
|_" "IKesin referans
sl — . . - gl — . . ;
-35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5 -35 -30 -25 -20 -15 -10 -5 0 5
x (m) x (m)

Sekil 6.8. DSO, LDSO ve ORB-SLAM2 pozisyon ve lokalizasyon sonuglari

Sonuglar incelendiginde DSO algoritmasinin 6lgeklemede belirsizlik yasadigi, gercek
uzunlugu ayni olan koridor parcalarini sanki daha kisaymis gibi tahmin ederek doniis
yaptigr goriilmektedir. Dongli kapama 0Ozelligi bulunan LDSO ve ORB-SLAM?2
algoritmalarinda ise hareket devam ederken yoriinge tahmininde biriken kiimiilatif
hatalarin, dongii kapama asamasinda ortadan kaldirildigir ve olgeklemedeki belirsizligin

yok edildigi gézlemlenmistir.

Ikili dznitelik vektorlerinin yer aldig1 veri kiimesinde daha &nceden yer alan dzniteliklere
hareket esnasinda tekrar denk gelindiginde, eslestirme gerceklesir ve ilgili anahtar karenin
oldugu yerden tekrar gec¢ildigi anlasilir. O zamana kadar olan tiim kiimiilatif hata anahtar
karenin oldugu yere tekrar gelindiginde sifirlanir. Bu isleme dongii kapama islemidir.
Olusturulan veri kiimesinde dongiiniin kapandig1 ana ait ekran goriintiisii Resim 6.3’de

verilmistir.
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Resim 6.3. Dongii 1 veri kiimesine ait dongli kapama iglemi

Veri Kiimesindeki Zorlayict Kosullar Altinda Performans

vSLAM algoritmalarinda 6znitelik / piksel takibi ani doniisler ve hareket / 151k kaynakli
bozulmalar nedeniyle koptugunda eger yeniden konumlama yapilamiyorsa takip ve
haritalama islemine son verilir ve insansiz sistem nerede oldugunu olarak bilemez hale
gelir. Clinkii bir 6nceki resim karesi ile arindan gelen resim karesi arasindaki bag tamamen
ortadan kalkmis olur. Bu durumda konumlama ve haritalama islemlerine devam edilemez.
Ciinkii daha once bulunan yerler ile bu yeni yer arasinda herhangi bir baglanti
kurulamamaktadir. Ilgili algoritmalarin veri kiimemizde yer alan zorlu kosullardaki

performanslari sirastyla agagidaki Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4 verilmistir.

Cizelge 6.3. Yavas (0,8 m/s) hizda vSLAM algoritmalarinin performanslari

VSLAM Yavas Seviyedeki Kosullar (0.8 m/s)
Algoritmalari Roll Pitch Yaw Biitiinlesik | Doniis | Doniis
(£45°) (£45°) (45°) 1 2
ORB-SLAM?2 v v v v v X
DSO v X v X v v
LDSO v X v X v v
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Cizelge 6.4. Hizli (1,5 m/s) hizda vSLAM algoritmalarinin performanslari

VSLAM Yavas Seviyedeki Kosullar (1.5 m/s)
Algoritmalari Roll Pitch Yaw Biitiinlesik | Déniis 1 | Doniis 2
(x45°) (£45°) (£45°)
ORB-SLAM?2 v X 4 X v X
DSO v X X X v X
LDSO v X X X v X

Cizelge 6.3 ve Cizelge 6.4 den goriilecegi lizere ORB-SLAM?2 algoritmasimnin zorlu
kosullarda daha basarili sekilde operasyon siirdiirmeye uygun oldugu bu sonuglardan
¢ikarilabilir. Ilgili algoritma zorlu kosullarda kisa siireli takip kaybi yasasa bile resim
karelerindeki 6znitelik noktalarini taniyarak kendi konumu yeniden bulabilmektedir. Yani
daha Once tespit etmis oldugu ORB 0znitelikleri, zorlu kosullarda kamera kadrajindan
ciksa bile tekrar bu Ozniteliklerin  goriintiilendigi durumda tekrar eslestirme
gerceklestirilmekte ve ilgili anahtar resim karesi ile baglanti kurulmaktadir. DSO ve LDSO
algoritmalarinda ise takip kaybi olduktan sonra yeniden konumlamanin saglanamadigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte ORB-SLAM2 algoritmas1 platformun kendi ekseni
etrafinda 90° sapma (yaw) hareketi yaparak dondiigii ‘Doniis 2” veri kiimesinde takip kaybi
yasarken diger iki algoritma yavas hizda bu doniisii takip kaybi1 olmadan
gerceklestirebilmistir. Bu durumun burada doniisiin yapildig1 duvarin dokusuz olmasinin
yani ORB 0Ozniteliklerinin ¢ikarilabilecegi herhangi bir dokunun bulunmamas: etkili
olmustur. Hizli doniislerde ise higbir algoritma ‘Dontlis 2° veri kiimesinde basarili
olamamistir. Doniis 2’de tiim algoritmalarin basarisiz olma sebebinin doniis hareketi

esnasinda meydana gelen hareket bulanikligi oldugu degerlendirilmistir.

Gergeklestirilen bu deneyde, hizli doniis (sapma - yaw) ve yiiksek dereceli (= 45°)
yunuslama (pitch) hareketine maruz kalinan durumlarda hem dogrudan hem de 6znitelik
temelli yontemlerin takip kaybina ugradigi ve doniis hareketi sonrasinda koridorun yeni
boliimii ile dnceki boliimleri arasinda bir baglant1 kuramadiklart gozlemlenmistir. + 45°’1ik
yunuslama hareketi operasyon sartlarinda ¢ok fazla karsilasilacak bir durum degildir.
Ciinkii bu acida gerceklestirilen harekette IHA platformunun 45 ° ile yere dogru ¢akilma /
pike hareketi ve ardindan 45 derece ile yukar1 dogru yiikselme hareketi gerceklestirmesi

simiile edilmistir. Bu tip bir hareket yalnizca algoritmalarin tepkisini 6l¢mek i¢in yapilmis
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olup, normal operasyon sirasinda  gozlemlenebilecek  bir  durum  olarak
degerlendirilmemektedir. Ciinkii 6zellikle dron platformlarinda kamikaze dalis disinda bu
tip hareket kullanilmamaktadir. Fakat hizli doniis hareketleri, agresif manevralari
yapabilen nano / mikro IHA’larda oldukca sik¢a karsilasilan bir harekettir. Dolayisiyla bu
hareketin neden oldugu takip kaybi &nlenmeden, mikro / nano IHA’larda vSLAM
metotlar1 kullanilarak haritalama ve konumlama yapilmasit miimkiin goriilmemektedir. Bu

nedenle ani doniis hareketlerinin incelenmesi amaciyla calismalar genisletilmistir.

6.4. VSLAM Tekniklerinde Takip Kaybina Yonelik Coéziimler

Simdiye kadar gerceklestirilen akademik caligmalarda, monokiiler kamera tabanli vSLAM
yontemlerinde meydana gelen hareket bulanikligindan kaynaklanan hatalarin azaltilmasi
veya takip kaybinin 6nlenmesi konusunda sinirlt sayida ¢alisma yapilmistir. Takip kaybina
yonelik gergeklestirilen c¢alismalardan en Onemlilerinden birinde (S. Schubert, Lange,
Neubert ve Protzel, 2016) izleme kaybinin ortaya ¢ikmasindan sonra veri kaybinin (ters
tekrar) Onlenmesi ve gercek zamanli uygulamalar icin uygun olmasa da dallanan is
parcacigl yapisinin (paralel takip) uygulanmasi ile g¢esitli ¢oziimler sunulmaktadir. Ters
tekrar yonteminde takip kayb1 meydana geldikten sonraki kisim tekrar iizerinde ¢alisilmak
izere kayda alinir. Alinan bu kayit ile, kaybin gerceklestigi yerin devaminda gelen alanlara
ait yerlere dair veri kayb1 onlenmis olur. Hareket tiimiiyle bittiginde hareket kaybinin
oldugu kismin haritast da ¢ikarilarak ana yoriingeye cevrimdisi olarak eklenmeye c¢aligilir.
Bu yontemde ilgili kismin video kaydimnin gerceklestirilmesi sadece o bolgenin gorsel
olarak kayda alinmasini saglamaktadir. Bununla birlikte cevrimdisi yapilacak haritalamada
manuel bazi ¢ikarimlarin yapilmasi da gerekmektedir. Ayrica takip kaybinin yasandig
bolgelerin ¢cok olmasi video kayit boyutlarinin beklenenin iistiinde ger¢eklesmesine neden
olabilmektedir. Onerilen diger yontem olan paralel takip metodunda ise, bir takip kayhi
meydana geldiginde, yeni bir is pargacigi dretilir. Bu is pargacigt sanki vSLAM
algoritmasi bastan baslatilmis gibi takip kaybinin devaminda g¢aligmaya baslamaktadir.
Birden ¢ok art arda takip kaybi oldugunda is parcaciklarinin sayisi da artmaktadir. En
sonunda tiim is pargaciklarinin sonuclari birlestirilerek yoriingenin tam olarak ¢ikarilmasi
calistlmistir. Her yeni i parc¢asinda ‘dongii kapama’ ve ‘yerel haritalama’ 6zellikleri devre
dis1 birakilmaktadir. Bu yontemde dogrudan yekpare bir harita elde edilmemekle birlikte,
tim is parcaciklarinin ¢iktilar1 ile yekpare bir yoriinge ¢ikarilmaya caligiimaktadir (S.

Schubert ve digerleri, 2016).
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Resim 6.4. Paralel is pargacigi ile 6rnek bir yoriingenin ¢ikarimi

Bu yontemlerden geri tekrar yontemi ger¢ek zamanli olarak kullanilamamaktadir. Paralel
is pargacigl temelli yontemde ise, gergeklestirilen doniislerin 90°’lik bir doniis oldugu
bilinerek, tiim yoriinge ¢ikarimi (Resim 6.4) yapilmistir. Fakat burada gerceklestirilen
doniis hareketi 6rnegin 70 “’lik bir doniis olup ve dnceden bilinmeseydi, tim ydriingenin
dogru sekilde elde edilmesi miimkiin olmamasi muhtemeldi. Bu yontemle ilgili bir diger
durum ise, tekrar tekrar takip kaybinin meydana gelmesi durumudur. Takip kaybi
sonrasinda yeni bir is parcacigi baslatildiginda c¢oklu takip kaybi ile de karsilagiima
ihtimali vardir. Bir takip kaybinin ardindan gelen yeni takip kaybi i¢in de yeni is parcacigi
baslatilarak is parcaciklarinda dallanmaya neden olunabilmektedir. Bu durum CPU’nun is
yiikiinii ve hafiza kullanimim 6zellikle platform tizerindeki kullanimlarda ciddi derecede

verimsizlestirecektir.

Benzer sekilde baska bir ¢alismada (Pretto, 2007), insansi robotlar igin, yiirime, donme ve
¢omelme hareketlerinden kaynaklanan ¢ogunlugu sok ve titresim nedenli hareket
bulaniklig1 etkilerine karsi saglam olan nokta yayilma fonksiyonu tahmini kullanilarak bir
Oznitelik eslestirici yontemi sunulmustur. Bu calismada ele alinan titresimler daha c¢ok

adim atan bacakli robotlara uygun olup, ¢ogunlukla titresim ve darbe hareketlerini
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icermektedir. Bacakli robot platformlarin hareket profili insansiz hava araclarinin 6zellikle

doniis hareketleri diisiiniildiigiinde dogrudan uyarlanabilir bulunmamaktadir.

Yukarida bahsedilen c¢alismalara ek olarak, ilgili harita zenginligini ve izleme
performansini gelistirmek i¢in kenarlar, ¢izgiler vb. gibi ek 6zniteliklerin tespit edilmesi ve
kullanilmasma yonelik ¢esitli arastirmalar da mevcuttur (Klein ve Murray, 2008;
Pumarola, 2017). Hareket bulanikliginin yonii ve ¢izgilerin/kenarlarin yonii tutarliysa, bu
uygun hale gelir. Ancak, haritalamada, yani 2B goriinti 6zelliklerinin 3B alana
yansitilmasinda ayni performans elde edilemez: harita {lizerinde hareket bulanikliginin
neden oldugu kayan cizgiler nedeniyle haritalama performans: diiser. Izleme kaybini

Onlerken harita tutarliligini saglamak da olduk¢a 6nemlidir.

6.5. Hizh Déniis Hareketi Iceren Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Daha oOnce gergeklestirilen deneylerde elde edilen sonuglar degerlendirildiginde,
nano/mikro IHA’larin en fazla karsilasacag takip kaybinin agresif manevralari iceren ani
doniis hareketlerinde olduklar1 gézlemlenmistir. Daha derin bir analizin gerceklestirilmesi
i¢in, koridor ortaminda ortalama 1,2 m/s hizda, dron hareketleri benzetimi ile bir deney
gerceklestirilmistir. Deney ortami, {i¢ koridordan (17-26.5 ve 15,7 metrelik) ve iki keskin

koseden olusmaktadir. Deney ortaminin sematik bir goriiniimii Sekil 6.9°da ¢izilmistir.

Sekil 6.9°de belirtildigi gibi, ileri hareket yesil renkle, hizli donme hareketleri ise kirmizi
renkle gosterilmistir. Ayrica donme hareketlerine karsilik gelen baslangig, bitis noktalari
ve goriintli numaralar1 da ayni sekilde yer almaktadir. Deney alani sadece hizli donme
hareketlerinden kaynaklanan hareket bulanikhigini gdzlemlemek i¢in kurulmustur. Ileriye
dogru harekette takip kaybi, genellikle dokusuz ortamlarda, 6zellikle 6znitelik tabanli
algoritmalarda meydana gelebilmektedir. Ancak deney alanimizda incelenen ORB-
SLAM2 (Mur-Artal ve Tardds, 2017) ve DSO (Engel ve digerleri, 2017) algoritmalarinin
1,2 m/s ortalama hizda ileri hareketlerde hareket bulanikligina karsi direngli oldugu
gozlemlenmistir. Bu algoritmalarin ileri hareketinde herhangi bir hareket kaybi1 meydana

gelmemistir.



162

tl 7
Gorlintd 790 Goriintii 360
Gériintli 807 26,5 Metre Goriintl 340
GOriintli 825 —— — GOriintll 320
- Hizl D3nily Hizh DSnilg
= Hareketi Hareketi o
[
2 §
~
" b3
- ~
-
Gorlintl
1121-
sitis _Griintd
1
BASLANGIG
NOKTASI

Sekil 6.9. Deney ortamina ait ¢izim

Ilgili donanim platformu ile 22 derece/s veya 0.384 rad/s hizinda zengin 6zellikli koselerin
yakininda hizli donme hareketleri gergeklestirilmistir. Platform iizerinde daha onceki
deneyde de kullanilan ve nano/mikro insansiz sistemlerde ve robot platformlarinda siklikla
tercih edilen igne deligi kamerasi Raspberry Pi v2.1 kullanilmistir. Daha Once de
belirtildigi iizere yeni bir veri kiimesi olusturulmasinin nedeni, akademide kullanima
sunulmus veri kiimelerinde, 90°‘lik hizli doniigleri igermemesi ve kullanilan kameralarin
¢ogunlukla kaliteli kameralar olup, nano / mikro seviyesi IHA’larda kullanilamayacak
biiyiikliik, gii¢ tiikketimi ve maliyet 6zeliklerine sahip olmasidir. Ayrica diisiik maliyetli
kameralarin, gelecekte tek kullanimlik, tekrar kullanilamaz araglarda en ¢ok tercih edilen
kameralar olacagi degerlendirilmektedir (Deparment of Defence [DoD], 2013). Sekil
6.9’den goriilecegi lizere gergeklestirilen ani doniis hareketinden sonra yeni bir koridora
girig gerceklestirilmektedir. Bu durumda doniis esnasinda takip kaybi olmasi durumunda
vSLAM algoritmasina yeni koridorda tamidik gelen herhangi bir doku olmamaktadir.

Platform kendini tamamen bambagka bir yere tasinmis gibi degerlendirecektir.

Deneyde 140 cm yiikseklikten ilgili kamera kullanilarak goriintiiler alinmistir. Platform,
koselere ulasana kadar ortalama 1,2 m/s hizda ileri yonde hareket gergeklestirmis,
koselerde 90 derece keskin ve 0.384 rad/s hizinda hizli sapma (yaw) hareketi

gergeklestirilmistir. Veri seti, ileriye bakan bir kamera ile ilgili koridor yoriingesinde 1121



163

goriintii karesi elde edilerek olusturulmustur. ilgili veri kiimesinden bir kesit Resim 6.5te

verilmistir.
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Resim 6.5. Veri kiimesinde yer alan goriintiilerin bir kismin1 gdsteren resim

Veri setinden hedeflenen ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in goriintii isleme hizi oldukga
onemlidir. Farkli iglem hizlar1 igin hareket bulanikligi seviyesi degismemekte, ancak
dedektor ve tamimlayiciya (descriptor) tahsis edilen islem siiresi degismektedir. Ornegin,
islem hiz1 20 ile 10 fps arasinda degistirildiginde, bir resim karesi i¢in ayrilan islem siiresi
iki katina ¢ikar ve boylece ilgili resim karesinde islemi tamamlamak i¢in daha fazla zaman
verilebilmektedir. Bununla birlikte, karsilik gelen pozlandirma siiresi her iglem hizi igin
ayn1 tutulmus ve bulaniklik etkisi herhangi bir degisiklik olmasi istenmemistir. Olusturulan
veri setindeki goriintiiler, ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardoés, 2017) ve DSO (Engel ve
digerleri, 2017) algoritmalarinda 20, 10 ve 5 fps islem hizinda islenmistir. Her iki
algoritmada da segilen islem hizlarinda hizli donme hareketlerinde izleme kayb1 meydana
gelmigtir.  Algoritmalar doniis hareketlerinden sonra takibe devam edememisler ve
caligmalarin1 durdurmuslardir. Koridor ortaminda kahve makinesi, dolap, kap1 vb. ¢esitli
nesneler ayirt edici 6zelliklerle yerlestirilmistir. Bu sayede ileri yondeki harekette 6znitelik

cikarma ve liggenleme islemleri kolaylikla gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen deneyde,
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0.384 rad/s hizindaki platform doniis hareketinin neden oldugu hareket bulanikliginin
ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardoés, 2017) ve DSO (Engel ve digerleri, 2017)
algoritmalarmin belirtilen islem hizlarinda haritalama ve konumlama gorevlerini yerine

getirmesini engelledigi goriilmiistiir.

6.5.1. Veri kiimesinin detayh analizi

Meydana gelen takip kayiplarinin nedeni, odak oOl¢iim operatorii kullanilarak tespit
edilmistir. Hareket bulanikligin1 detayli sekilde analiz edebilmek i¢in kullanilabilecek ¢ok
sayida odak Olglim operatorii vardir (Pertuz, Puig ve Garcia, 2013). Calismamizdaki veri
seti, gercek zamanli uygulamalar i¢in en uygun ydntemlerden biri olan ve daha Once
mikroskop kameralarinda keskinlestirme c¢alismalarinda kullanilan LAP4 yontemi ile
analiz edilmistir. LAP4 yontemi Laplace temelli bir operatordiir. Laplace operatdrleri,
Laplace'in ikinci tiirevi araciligiyla goriintiilerde yer alan kenarlarin sayisini 6lgmeyi
amagclar. Laplace tabanli operatorler, ikinci tiirev hesaplamalar1 nedeniyle giiriiltiiye karsi
cok hassastir (Junera, 2009). Laplacian Varyansi analizi sayesinde, hizli donme hareketi
durumlarma karsilik gelen odak &l¢iim puanini (OOP, Focus Measure Score - FMS) diger
resim karelerine oranla nispeten diisiik oldugu gozlemlenmistir. Tiim veri kiimesi, LAP4
operatorii ile analiz edildiginde Sekil 6.10°da goriildiigii sekilde her goriintiiye karsilik

gelen odak 6l¢iim puani elde edilmistir.

Odak Ol¢iim Analizi

Odak Olgiim Puan1

Goriintii Numarasi

Sekil 6.10. Veri kiimesinde odak 6l¢tim analizi
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Sekil 6.10. 'da kirmizi oklarla gosterilen ve odak dl¢iim puaninin nispeten diisikk oldugu
bolgelerde takip kaybinin meydana geldigi tespit edilmistir. Bu goriintii karelerinin hareket
bulanikligina daha fazla maruz kaldigi, goz ile tespit yontemi ile de veri kiimesi lizerinden
gozlemlenmistir. Ol¢iim puaninin yiiksek oldugu goriintiiler de yine beklendigi sekilde,

daha az bulaniklik i¢eren ve resim netliginin yiiksek oldugu goriintiilerdir.

Laplacian Varvyansi (LAP4) Operatoru

Laplacian Varyansi (LAP4) odak olglim operatorii, ilk olarak mikroskoplarda otomatik
odaklanma c¢aligmalarinda ortaya cikarilmistir (Pertuz ve digerleri, 2013). Bu operator,
goriintliniin Laplace’inin varyans degerini kullanir. Cogunlukla odaktan sekil ¢ikarimi
(Shape From Focus - SFF) uygulamalarinda kullanilmaktadir. Odaktan sekil ¢ikarmak igin,
her pikselin odak seviyesinin tespit edilmesi gerekmektedir. Odaktan sekil ¢ikariminda

LAP4 operatorii Es 6.1°de verilmistir:

B;i= Y iieacy) (AL -AD? (6.3)

Burada Al ifadesi, Q(x,y) bolgesindeki goriintiiniin Laplace’inin ortalamasidir. Metod
olduk¢a sade bir islem igermekte ve metodun uygulanmas: yiiksek islem giicii
gerektirmemektedir. Resim tizerindeki uygulamasinda goriintiiniin gri tona ¢evrilmis hali
ile 3x3 boyutlarinda Laplace ¢ekirdegi konvoliisyon islemine tabi tutulur. Cikan sonucun

varyansi alinarak odak 6l¢iim puani hesaplanir. Laplace ¢ekirdegi 3x3 boyutlarinda asagida

verildigi gibidir:
0 1 O
1 4 1 (6.4)
0 1 O

Asagida odak Ol¢iim puani hesaplamasinin, Python programlama diliyle yazilan kodu
Resim 6.6°da verilmistir. ilgili kod ¢evrimdisi olarak veri kiimesinde yer alan tiim

goriintiilerin odak 6l¢iim puanini hesaplayarak bir metin (txt) dosyasina kaydetmektedir.
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from imutils import paths
import argparse
import cv2
def variance of laplacian(image):
# once gordntinin Laplace'1l hesaplanir
# ardindan sonucun varyansl bulunur
return cv2.laplacian(image, cv2.CV 64F).var()
ap = argparse.ArgumentParser()
?ap.add_argument( . , required=True,
10 help= )
11 args = vars(ap.parse_args())
12 #0penCV 1le Bulaniklik Tespiti
13 #5onuclarin kaydedilecedi text dosyasi acilir

WD 00 = Oh LA s L) R

14 f= open( , )
15 #Tlm gordntl girdileri sirasiyla alinir

16 for imagePath in paths.list images(args| 1):

17 # Goruntd yiklendikten sonra gri tona cevrilir

18 # Laplace Varyansi ile Odak Olcim Puani (fms) bulunur

19 image = cv2.imread(imagePath)

20 gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR BGR2GRAY)

21 fms = variance of laplacian(gray)

22 z=imagePath+" "+str(fms)

23 f.write( %(z))

24 f.close()

Resim 6.6. LAP4 yontemine ait Python programlama dilindeki kodlari

6.5.2. Mevcut veri kiimelerinin analizi

TUM Mono, KITTI ve EUROC veri kiimelerinde en hizli hareketlerin gerceklestirildigi
veri sekanslar1 incelenmistir. KITTI veri kiimesi otomobil platformu iizerinde
yerlestirilmis stereo kamera ile olusturuldugundan IHA’larda olusabilecek hareket
bulanigina benzerlik gostermemektedir. EUROC veri kiimesinde en hizli hareketlerin
yapildig1 ve herhangi bir ek sensor yerlesiminin bulunmadigir “MHO0S5 _difficult” isimli veri
sekanst incelenmistir. Bu veri kiimesinde dogrudan dron kullanilarak veri sekansi
olusturulmustur fakat dron ile agresif doniis hareketi gerceklestirilmemistir. Yapilan
donme hareketi belirli bir acida ve hareket kaynakli bulamiklia neden olmayacak
sekildedir. Resim 6.7°de EUROC veri kiimesindeki “MHO05_difficult” veri sekansina ait
bir gorsel paylasilmistir.
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Resim 6.7. EUROC veri kiimesi MHOS_difficult isimli veri sekansindan goriintii

Bu MHO05_difficult isimli sekansa ait odak ol¢iim analizi gergeklestirilmistir. Her bir
gorilintiiye karsilik gelen odak o6l¢iim puani incelenmitsir. Elde edilen goriintiilerin
bulaniklik seviyesinin oldukg¢a diisiik oldugu ve bulanikliga neden olacak hareketlerden
kaginildig1 goriilmiistiir. Bulaniklik seviyesinin yiiksek oldugu (OOP’nin diisiik oldugu)
goriintiiler sadece belirli goriintiiler olup hareket devamlilig1r olmadig: i¢in 6znitelik takip

kaybina neden olmamustir. Ilgili sekansa ait grafik Sekil 6.11°de verilmistir.

Odak Ol¢iim Analizi
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Sekil 6.11. EUROC-MHO5_difficult sekans1 odak 6l¢iim analizi
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EUROC veri kiimesi, yaklagik 1600 gram agirliginda bir dron ve iizerine yerlestirilmis
stereo kamera sistemi ile olusturulmustur. Dolayisiyla platformun kaldirabilecegi agirlik

miktar1 fazladir. Bu nedenle daha kaliteli ve pahali bir kamera seti kullanilabilmistir.

Mikro / nano 6lgekteki insansiz platformlarda da kullanilabilir oldugu degerlendirilen veri
kiimesi ise TUM mono veri kiimesidir. Bu veri kiimesi olusturulurken kullanilan kamera
bu tez ¢alismasi i¢in olusturulan veri kiimesinde de kullanilan monokiiler RGB kameradir.
Bununla birlikte, daha agir, gii¢ tiiketimi daha yiiksek ve daha pahali bir kamera
kullanilmistir. TUM mono veri kiimesindeki en hizli hareketlerin gergeklestirildigi
sekanslarin sekans 14 ve sekans 35 olduklart gézlemlenmistir. TUM Mono veri kiimesinde
cok fazla karanlik- aydinlik gecisi yapildigi dolayisiyla ozellikle karanlik ortamdan
aydinlik ortamlara gecilirken, ani parlamalarin olustugu goézlemlenmistir. Bu veri
kiimesinde ozellikle ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardos, 2017) algoritmasinda parlama
kaynakli takip kaybi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, goriintiilerdeki bulanikligin yine
anlik oldugu ve devamli bir hareketten (ileri yonde hizli hareket ya da doniis hareketi gibi)
kaynaklanmadig1 goriilmiistiir. TUM Mono veri kiimesinden 35.sekansa ait bir sahneden
ekran goriintiisii asagida yer alan Resim 6.8’de gosterilmistir. Bu sekans incelendiginde
gergeklestirilen hareketlerin gercek saha kosullarindan farkli oldugu, duvarlara yerlestirilen

resimler ve panolarin elde tasinan platfrom ile takip edildigi ve bu yolla takip kaybinin

onlendigi gézlemlenmistir.

Resim 6.8. TUM Mono veri kiimesinde yer alan 35.veri sekansindan goriintii
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TUM Mono veri kiimesinde, bir diger hizli hareket igeren sekans ise 14.sekanstir. 35. ve

14. sekanslara ait odak 6l¢iim analizi sonuglar Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’te gosterilmistir.

Odak Olgiim Analizi
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Sekil 6.12. TUM Mono veri kiimesi 35.sekansa ait odak dl¢iim analizi
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Sekil 6.13. TUM Mono veri kiimesi 14.sekansa ait odak 6l¢iim analizi

Veriler incelendiginde 35.sekansa ait goriintiilerdeki bulaniklik seviyesinin ortalama olarak

yiiksek oldugu goriilebilir. Fakat odak 6l¢iim puani sonucglarinda bu ¢alisma kapsaminda
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hazirlanan veri kiimesi daha diisiik seviyelere inen, daha bulanik goriintiiler igermektedir.

Ayrica gergek saha uygulamalarina daha uygun senaryolar iiretilmistir.
6.6. Onerilen Yeni vSLAM Cercevesi

Elde edilen sonuglar, mikro / nano IHA’larda kullanilabilecek diisiik maliyetli, hafif,
kompakt kameralarin ger¢ek diinya uygulamalarinda hareket bulanikli§i nedeniyle
caligmalarini uygun sekilde gerceklestiremedigini gostermektedir. Ayrica bahsi gecen hizli
dontis hareketlerinin oldugu goriintii karelerine ait odak O6l¢iim puaninin diger goriintii
karelerinden daha diisiikk oldugu LAP4 operatorii kullanilarak gozlemlenmistir. Hizl
hareketlerde meydana gelen hareket bulanikligina dayanikli olan daha 6nce vSLAM
metotlarinda kullanilmamis yeni vSLAM cercevesi asagida yer alan Sekil 6.14°te yer
almaktadir. Bu ¢erceve hem dogrudan hem de 6znitelik temelli vSLAM metotlarina uygun
sekilde tasarlanmustir. Onerilen yontem ile hareket bulanikliklarina daha dayanikli, takip

kayb1 oran1 daha diisiik bir vSLAM ¢ercevesi olusturmak amaclanmistir.

2 Hareket Bulanikligi Tespit Modiilii

2.1 = 4 5
: Odak Olgiim 005 2.2 Evet J

Gorilintl ' b Seviyenin Taki Yerel - Dongii
Girdisi Operatéri ‘ Ustiinde mi - ; - Haritalama Kapatma

S

3.1 3.2 ulanikligi
Bulaniklik Azaltllmlg;,
Azaltma - Goriintd
Metodu Ciktisy

Hareket Bulanikligi Azaltma Modiili

Sekil 6.14. Onerilen VSLAM cercevesi

Onerilen VSLAM c¢ercevesinde, Sekil 6.14’te numaralandirilmis sekilde yer alan modiiller

numaralarina gore asagidaki gibi detaylandirilabilir:

1. Goriintli Girdisi

2. Hareket Bulanikligi Tespit Modiilii
2.1. Odak Olgiim Operatérii
2.2. Karsilastirma Operatorii
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3. Hareket Bulanikligi Azaltma Modiilii

3.1. Bulaniklik Azaltma Metodu

3.2. Bulaniklig1 Azaltilmis Goriintii Ciktisi
4. Takip Modiili
5. Yerel Haritalama Modiili

6. Dongii Kapatma Modiilii

Onerilen hareket bulanikligma dayanikli vSLAM ¢ergevesinde, kameradan aliman goriintii
girdisi (1) daha 6nceki vSLAM cercevelerinde yer almayan, heniiz takip kayb1 olugsmadan
sistemin hareket bulanikliginin seviyesinin tespit edilmesini saglayan “hareket bulaniklig
tespit” modiiliine (2) iletilmektedir. Bu modiilde odak ol¢iim operatorii (2.1) (Focus
Measure Operator- FMO) kullanilarak resmin bulaniklik seviyesi tespit edilir. Bu islem
sonucunda odak 6l¢iim puani (OOP) elde edilmektedir. Elde edilen bu deger karsilastirma
operatoriine (2.2) iletilmektedir. Eger bulaniklik seviyesi daha onceden belirlenen esik
degeri seviyesinden yiiksekse, yani OOP belirlenen seviyenin altinda kaliyorsa ilgili resim
karesi takip islemi i¢in kullanilmadan 6nce “hareket bulanikligi azaltma” (3) modiiliine
iletilmektedir. Bu modiilde secilen bulaniklik azaltma metodu (3.1) ile hareket bulanikligi
azaltilarak, bulanikligi azaltilmis goriintii ¢iktis1 (3.2) elde edilmektedir. Elde edilen
bulaniklig1 azaltilmig goriintii ¢iktist (3.2) takip modiiliine (4) iletilmektedir.

Eger kameradan elde edilen goriintillerdeki bulaniklik seviyesi belirlenen seviyeden
yiiksek degilse, dogrudan takip modiiliine (4) iletilerek isleme devam edilmektedir. Bu
sekilde takip kayb1 meydana gelmeden, vSLAM algoritmalarinin ¢aligmasi

saglanabilmektedir.

“Hareket bulanikligi tespit” (2) ve “hareket bulanikligi azaltma” (3) modiillerinde ¢ok
farkli algoritmalar secilerek kullanilabilmektedir. Cerceve segilecek algoritmalarin
kullanimina ve dogrudan ve Oznitelik temelli vSLAM algoritmalar1 ile entegrasyonuna

imkan saglamaktadir.

Bu cerceve sayesinde vSLAM algoritmalarinda, herhangi bir ek sensor ihtiyaci olmadan,
ozellikle agresif hareket eden ve agirlik / batarya kullanim kisitlar1 olan insansiz

sistemlerde ve robotlarda yazilimsal olarak takip kaybinin 6niine gegilebilmektedir.
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Daha detayli bir anlatim ile, goriintii girdisi (1) alinarak 6nce “hareket bulaniklig: tespit”
(2) modiiliine iletilmektedir. Hareket bulaniklig1 tespit modiilii “odak 6l¢iim” (2.1) ve bir
“karsilastirma” (2.2) operatoriinden olugmaktadir. Goriintii girdisi, 6ncelikle odak 6l¢iim
operatoriine iletilerek, resmin odak 6lgiimii (bu teze konu olan calismada segilen LAP4
gibi) gerceklestirilmektedir. Burada elde edilen sonug¢ resmin ne kadar odakli oldugunu,
yani keskinlik seviyesini ifade etmektedir. Bu operatoriin ¢iktisi olarak elde edilen odak
ol¢iim puan1 (OOP), “karsilastirma” (2.2) operatdriine gonderilmektedir. OOP belirlenmis
(kameraya gore degismekle birlikte vSLAM algoritmalarinda piksel yogunlugu cinsinden
10 birim yeterli olmaktadir) bir esik degeri seviyesi ile karsilagtirilmaktadir. Karsilastirma
sonucunda eger OOP belirlenen seviyenin iistiindeyse, resim karesinin bulaniklik seviyesi
diisiik olarak kabul edilir. Eger OOP belirlenmis olan seviyeden diisiik ise, resim
karesindeki bulaniklik miktar1 yiiksek olarak kabul edilmektedir. Bulaniklik seviyesi

yiiksek olan resim karesi “hareket bulaniklig1 azaltma™ modiiliine (3) iletilmektedir.

“Hareket bulaniklig1 azaltma” modiiliinde (3) istenilen hareket bulaniklig1 azaltma metodu
(3.1) (6rn: PMP, ECP gibi) segilerek kullanilabilmektedir. Cergevenin yapisi kullanicinin
kullandig1 kameraya en uygun yontemi segmesine imkan tanimaktadir. Burada kullanilan
metot ile resim karesinin bulanikligi azaltilarak, restore edilmis, netlik seviyesi yiiksek
resim elde edilmektedir. ilgili resim takip modiiliine (4) iletilerek oOzniteliklerin /
piksellerin takibi islemine devam edilmektedir. Devam eden asamalar daha Once
kullanilmakta olan VvSLAM ¢erceveleriyle aynidir. Takip asamasinda, sahnedeki
ozniteliklerin / piksellerin degisim orani elde edilerek anahtar resim kareleri (keyframes)
atamas1 gerceklestirilmektedir. Anahtar resim kareleri ve Oznitelikler/pikseller “yerel
haritalama” modiiliine (5) iletilmektedir. Bu modiilde 2 boyutlu resim evreninden, 3
boyutlu ger¢ek diinya projeksiyonu gerceklestirilerek 3 boyutlu nokta bulutu haritasi
olusturulmaktadir. Burada elde edilen anahtar resim kareleri, “dongii kapatma” modiiliine
(6) iletilerek, daha dnce benzer anahtar resim karelerinin sistemde yer alip almadig: kontrol
edilmektedir. Eger daha once benzer anahtar resim kareleri sistemde yer aliyorsa, ayni
bolgeden daha dnce gegilmis demektir. “Dongii kapatma” modiiliinde (6) ayn1 yerden daha
once gecilmis ise bu bolgeler arasi baglanti kurularak harita yeniden olusturulmaktadir.
Daha o6nceden gecilmis bolgenin, yeni bir yer gibi haritada gdsterilmemesi i¢in anahtar

resim karesi eslestirmesinin gergeklestirilmesi 6nemlidir.
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6.6.1. Hizh doniis hareketi iceren veri kiimesinde onerilen ¢ercevenin testleri

Veri kiimesi olusturulurken kullanilan Raspberry Pi v2.1 kamerasi i¢in odak 6l¢iim puani
degerlendirildiginde, 10 puan (piksel yogunlugu cinsinden) iizerindeki boliimde herhangi
bir takip kaybinin olmadigi gérlmiistiir. Takip kaybinin yasandigi durumlarda odak 6l¢iim
puani degerinin 4-6 seviyesine kadar diistiigii gozlemlenmistir. Onerilen cercevede OOP =
10 olacak sekilde seviyesi esik degeri olarak sec¢ilmistir. Odak 6l¢iim puani 10 degerinin
altinda kalan goriintii kareleri, tim veri kiimesinden ayirt edilerek bu goriintiiler ile ayr bir
alt veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 6.15’te OOP degeri esik degerinin altinda kalan,

hareket bulaniklig: yiiksek goriintiiler ve bu gériintiilere ait OOP degerleri gosterilmistir.

Odak Olgiim Puam Esik Degeri Altinda Kalan Goriintiiler

s

Odak Olgiim Puani (PY)

S
—_—
2

= = = 0 M M M m

00344
00346
00348
00763
00765
00778
00792
00795
00797
00799
00801
00803
00805
00807
00809
00811
00813
00815
00817
00823
00825

0034

Gorunti Numarasi

Sekil 6.15. Odak 6l¢tim puani esik degerinin altinda kalan goriintiiler

Ilgili sekilde OOP degerinin en diisiik oldugu bolgeler kirmiz1 ok ile isaretlenmistir. Tlgili
esik degerinin altinda 64 tane goriintii karesinin kaldig1 gézlemlenmistir. Onerilen vSLAM
cergevesine gore esik degeri altinda kalan resimler, hareket bulanikligi azaltma modiiliine
iletilerek, goriintiilerde yer alan bulaniklarin azaltilmasi/ kaldirilmasi hedeflenmektedir.
Bulaniklik azaltma metodu se¢iminde herhangi bir kriter mevcut degildir. Bu kisim daha
once de belirtildigi {lizere istenilen yoOntemin kullanilabilmesi i¢in esnek olarak

tasarlanmustir.

Daha 6nceki boliimlerde de deginildigi tizere hareket bulaniklifini azaltmak ic¢in pek ¢ok

yontem mevcuttur. Bununla birlikte onerilen vSLAM ¢ercevesinin testlerinde kullanmak
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icin, klasik (Lucy ve Richardson, Wiener, BD), oncel tabanli (ECP, PMP, GB) ve yapay
zeka temelli (SRN, SIUN) yontemler ayr1 ayri test edilmistir. Bu yontemler sayesinde esik
degerinin altinda kalan goriintii karelerini restore edilerek onerilen gerceve kapsaminda test
edilmistir. Elde edilen restore edilmis goriintiilere Laplacian Varyansi1 (LAP4) odak 6l¢iim
operatdrii uygulanarak bu yontemlerin gergeklestirdigi degisimler analiz edilmistir. Ayrica
restore edilen goriintiilerdeki degisiklikler farkli yaygin kullanilan metriklerle dl¢iilmiistiir.
Hareket bulanikligina maruz kalan veri seti goriintiileri arasindaki korelasyonu 6lgmek i¢in
kullanilan metrikler, Pik Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR) ve Yapisal Benzerlik (SSIM)
metrikleridir. Klasik yontemlerden Wiener filtresi, Lucy ve Richardson ve Kor ters
konvoliisyon (BD) yontemlerinde en uygun nokta yayilim fonksiyonunun bulunmasi i¢in 1
pikselden 10 piksele kadar 360 derece tam daire taramasi yapilmis ve en uygun nokta

yayilim fonksiyonlar1 kullanilmistir. Her bir yontemin PSNR ve SSIM degerleri Sekil 6.16

ve Sekil 6.17°de yer alan grafiklerde verilmistir.

Secilen Algoritmalarin PSNR Sonuglari
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Sekil 6.16. Segilen algoritmalarin PSNR sonuglari
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Secilen Algoritmalarin SSIM Sonuglari
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Sekil 6.17. Segilen algoritmalarin SSIM Sonuglari

En cok tercih edilen goriintii kalitesi metrikleri olan PSNR ve SSIM metrikleri, secilen
yontemlerin karsilagtirllmasinda kullanilmigtir. Terminolojik olarak, PSNR, restore edilen
gorlintiiniin maksimum giicii ile bulanik goriintii girisinin maksimum giici arasindaki
orandir. SSIM ise, bulanik giris goriintiisii ile restore edilen versiyon arasindaki benzerligi
olemek icin kullanilan baska bir gostergedir. Hesaplanan SSIM degerinin 1 degerine yakin
olmasi, restore edilen goriintiiniin yapisal bilgilerinin orijinal bulanik olana ¢ok
benzedigini gosterir. SSIM degerinin her zaman 1’e yakin olmasi istenir. Bu degerin 1°e
yakin olmadigi durumlarda restore edilen resmin, orijinal resimden yapisal olarak
farklilagtigi goriilmektedir. PSNR ve SSIM analizlerinde, kor ters konvoliisyon (BD) ve
Lucy ve Richardson (L&R) algoritmalariin benzer performans gosterdikleri
gozlemlenmistir. Deneysel dl¢limlere gore, restore edilen goriintiilerdeki iyilestirme bu iki
algoritmada en iyi performansa sahiptir. Bununla birlikte SSIM sonuglarinda GB
yonteminin ¢ok fazla salimim yaptigi ve restore edilen goriintiilerin yapisal olarak

bozukluga ugradig1 gézlemlenmistir.

Bu metriklere ek olarak, goriintii bulanikligi tespitinde kullanilan odak 6l¢lim puaninin
restore edilmis gortintiilerdeki degisimi gézlemlenmistir. Restore edilen goriintiilerin odak

Ol¢iim puanlarinin orijinal degeri ile karsilastirilmasi Sekil 6.18’de ve onceki odak dlgiim
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puanma gore elde edilen degisim Sekil 6.19'da gosterilmistir. ilgili yontemler kullanilarak

odak 6l¢iim puaninda artis saglandigi tespit edilmistir.

Odak Olciim Puani Analizi

Her bir bulaniklik azaltma / ortadan kaldirma ydntemine ait odak 6l¢iim puanlart Sekil
6.19°da verilmistir. Odak 6l¢iim puaninda meydana gelen ortalama degisimler agisindan en
basarili algoritmalar sirasiyla PMP (Wen, 2020), ECP (Yan ve digerleri, 2017), Wiener
(Tukey, 1952), L&R edilmektedir (Lucy, 1974, Richardson, 1972), BD, Graph-Based (Bai,
2018), SRN (Tao ve digerleri, 2018) ve SIUN (Ye, 2020) yontemleridir. Odak olgiim
puanindaki kazang, yapay zeka temelli algoritmalar olan SIUN (Ye, 2020) ve SRN (Tao ve
digerleri, 2018) algoritmalar1 i¢in en diisiik seviyededir. Diger algoritmalar, STUN ve SRN
tekniklerine kiyasla OOP degerinde ii¢ kat daha fazla artis saglamislardir. Cizelge 6.4’te
bulaniklik azaltma yontemlerinin ortalama OOP degerleri verilmistir. Bu degerler elde
edilirken tiim goriintiilere ait odak 6l¢im puanlarindaki degisim toplanarak goriintli sayisi
olan 64’e bollinmiistiir. Dolayistyla hem ileri yondeki harekete hem de doniis hareketlerine
ait gorilintillerdeki odak Ol¢lim puanlarindaki degisim hesaplamaya dahil edilmistir. Bu
hesaplama ile OOP esik degeri olan 10’un altinda yer alan bulaniklik seviyesi yiiksek tiim
resimlerdeki ortalama degisim goriilmek istenmistir. Dogrudan takip kaybinin oldugu

goriintiilere ait analizlere ilerleyen boliimlerde ayrica yer verilmistir.

Cizelge 6.5. Bulaniklik azaltma metotlarina ait ortalama odak 6l¢iim puanlar

Bulaniklik Azaltma/ Yok Etme Metodu Ortalama AOOP (Piksel Yogunlugu)

PMP 74.53

ECP 51.23

Wiener 39.96

L&R 37.83

BD 33.82

GB 32.18

SRN 2.49

SIUN 2.18
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Esik degeri 10 puanin altinda kalan tiim goriintiiler ele alindiginda siralama Cizelge 6.5’de
gosterildigi gibi olmaktadir. Bu noktada ECP algoritmasinin ortama OOP degisimine gore
siralamada 2.sirada yer almaktadir. Fakat ECP algoritmasi, ileri harekette meydana gelen
bulaniklarin azaltilmasinda / yok edilmesinde yiiksek basari saglarken, bulanikligi daha
fazla olan ani doniis hareketlerinin yer aldigi kisimlarda daha az basari saglamistir.
Dolayistyla bu metodun takip kaybina neden olmayan ileri hareketteki basarisi oldukga
fazlayken, ani doniislerde ayn1 performans saglanamamistir. Dolayisiyla ortalama
degisimdeki bu performansin takip kaybmin azaltilmasindaki etkisi beklenen sekilde
gerceklesmemistir. Bu sonuglar vSLAM algoritmalarinda gergeklestirilen denemelere ait

olup, ilerleyen basliklarda detaylandirilmaktadir.

SIUN SRN
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GB Wiener
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...........................

~~~~~~~

ECP L&R

B Orijinal OOP  Restore Edilmis OOP

Sekil 6.18. Orijinal ve restore edilmis goriintiilerin Odak Ol¢iim Puanlari
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Sekil 6.18’de veri kiimesindeki bulaniklik igeren orijinal ve restore edilmis resimlere ait
odak dl¢iim puanlar1 gosterilmektedir. Orijinal gériintiilere ait OOP degeri mavi renkle,
restore edilmis resimlere ait OOP ise turuncu renklerde verilmistir. Gorsellerde turuncu
renklerin baskin oldugu goriilmektedir. Bu durum, orijinal resimlerdeki OOP’nin restore
edilmis resimlere oranla c¢ok diigiik kaldigini gostermektedir. Asagida yer alan Sekil
6.19°da ise, her yontemin odak &lgiim puaninda meydana getirdigi degisiklik (AOOP)

gosterilmistir.

B OOP Degisimi (AOOP)

Sekil 6.19. Restore edilmis goriintiilerde OOP degisimi
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Odak ol¢iim puanindaki degisim incelendiginde, yapay zeka temelli SIUN ve SRN
algoritmalariin performansi en diisiik seviyededir. Diger algoritmalar, SIUN ve SRN
tekniklerine kiyasla OOP degerinde ii¢ kat daha fazla artisa saglamislardir. Wiener ve L&R
yontemleri, diger bulaniklastirma yontemleriyle karsilastirildiginda (BD, GB, SIUN, SRN)
nispeten daha yiiksek ortalama AOOP degerine sahiptir. Tablodan gerceklestirilebilecek bir
diger ¢ikarim ise, Wiener ve L&R ydntemlerinin ECP yonteminden daha diisiik AOOP'ye
sahip olmasina ragmen, yukarida gosterilen karsilastirmadan cikarilabilecek sekilde hizli
donme hareketinin yer aldigi goriintiilerde her iki yontemin daha iyi bulaniklik azaltma

performansina sahip olmasidir.

6.6.2. Secilen algoritmalarin ani doniis hareketindeki performanslar:

Tiim alt veri kiimesindeki odak 6l¢iim puaninda meydana gelen olumlu degisimler Sekil
6.18 ve Sekil 6.19’da incelenmistir. Sonuclar ECP gibi yontemlerin ileri hareketlerdeki
performansinin, doniis hareketlerinden daha fazla oldugu gostermektedir. Bu nedenle,
secilen algoritmalarin ani doniislerin meydana geldigi kdse noktalarindaki performanslari
ayrica incelenmistir. Doniiglerde bulanikligin en fazla oldugu 00340 ve 00807 numarali
goriintiiler i¢in secilen algoritmalara gore odak 6l¢iim puanlar piksel yogunlugu cinsinden

sirastyla Sekil 6.20 ve Sekil 6.21°de verilmistir.

Goruntu - 00340
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Sekil 6.20. 00340 numaral1 goriintiiye ait odak 6l¢tiim puanlari
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Goruntu - 00807
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Sekil 6.21. 00807 numarali goriintiiye ait odak 6l¢tim puanlart

Sekillerde yer alan grafikler incelendiginde, siralamada GB (Bai, 2018) metodunun iki
goriintii arasinda farkli siralamaya sahip oldugu goriilmektedir. GB (Bai, 2018) metodunun
SSIM sonuglarinda, ¢ok fazla salinim gosterdigine daha onceki basliklarda (Sekil 6.17)
deginilmisti. Bu nedenle siralamanin tam olarak belirlenmesi i¢in buradaki elde edilen
sonucun Onerilen VSLAM c¢ercevesi altinda vSLAM algoritmalarinda denenerek teyit

edilmesi gerekmistir.

6.7. Hareket Bulamkhigina Dayanikh vSLAM Cercevesindeki Performanslar

Onerilen Hareket Bulanikligia Dayanikli vSLAM Cergevesinin hareket bulaniklig1 igeren
gorilintiilerin takip kayiplarin1 azaltmasi / 6nlemesi hedeflenmistir. Ayrica ortaya konulan
cergeve tasariminin hem dogrudan hem de 6znitelik temelli vSLAM algoritmalarina taban
teskil etmesi planlanmistir. Hem takip kayiplarinin ne dlgiide 6nlendigi hem de dogrudan
ve Oznitelik temelli algoritmalar ile uyumluluklar1 restore edilmis goriintiiler iizerinden
stnanmistir. Gergeklestirilen ¢alismada odak Olgiim puani igin belirlenen esik degerin
altinda kalan 64 goriintii, secilen bulaniklik azaltma / donleme algoritmalar1 kullanilarak
restore edilip asagida yer alan Sekil 6.22 ve Sekil 6.23’de de gosterildigi tizere ayr1 alt veri
kiimeleri olusturulmustur. Bu alt veri kiimeleri, orijinal veri kiimesindeki goriintiiler ile her

bir yontem i¢in degistirilerek, her bir yontem i¢in tam veri kiimesi olusturulmustur.
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Sekil 6.23. Segilen yontemlerle olusturulan alt kiimeler-2

Dogrudan ve Oznitelik temelli vSLAM algoritmalarinin takip performansi, her hareket
bulaniklig1 azaltma / 6nleme algoritmasinin ¢iktis1 olan restore edilmis goriintiilere sahip
veri kiimelerinde gozlemlenmistir. Restore edilmis 8 farkli 1121 adet goriintii igeren tiim
veri kiimesi 5, 10 ve 20 fps islem hizlarinda islenmistir. Son teknoloji yontemler olan
Oznitelik temelli ORB-SLAM2 (Mur-Artal ve Tardos, 2017) ve dogrudan DSO (Engel ve
digerleri, 2017) algoritmalarinin performanslari sirasiyla asagida yer alan Cizelge 6.6 ve
Cizelge 6.7°de verilmistir. vVSLAM algoritmalarinin toplamda ka¢ farkli islem hizinda
basarili oldugunu ortaya ¢ikarmak igin takip puani parametresi olusturulmustur. Islem hiz1

sadece VSLAM algoritmalarmin isleme hizi olup, saniyede kag adet goriintiiniin
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islenecegini ifade etmektedir. Gorilintiilerdeki pozlandirma zamani degismedigi icin,
goriintiiniin  bulaniklik seviyesi degismemektedir. Tablolarda yer alan onay sembolii
“basaril’” sonuglar i¢in kullanilirken, carpi sembolii sonucun “basarisiz” oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 6.6. Onerilen vSLAM cercevesinin ORB-SLAM?2 algoritmasindaki basarisi

ORB_SLAM?2 5 Fps 10 Fps 20 Fps Takip Puan
PMP v v v

Wiener
L&R
ECP

BD
SIUN
SRN

GB

X NN N N KX
X| X| X| X K| | XN
X| X| X| X X| X| X
o ,r| R, R,| N N W w

Cizelge 6.7. Onerilen vSLAM cercevesinin DSO algoritmasindaki basarisi

DSO 5 Fps 10 Fps 20 Fps Takip Puani
PMP v v v

Wiener
L&R
ECP

BD
SIUN
SRN
GB

X X X X| ] § X
X X X| X| X K X
X| X| X| X| X| X| X
o| o o o | N N w

Her iki VSLAM algoritmasi ile elde edilen sonuglar incelendiginde, daha once takip
kaybina ugranilan durumlarin, 6nerilen yeni ¢ergeve ile asilabildigi gézlemlenmistir. Daha
once takip kaybina ugrayan algoritmalar, yeni ¢ergeve ile uygun durumlarda takip kaybina
ugramadan islemlerine devam etmistir. Tablolardan ¢ikarilan bir diger sonug¢ ise, GB

algoritmasi ile restore edilen goriintiilerin iki yontem ile de basarisiz oldugudur. Daha 6nce
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bahsedildigi tizere Sekil 6.17°de GB yontemi i¢in hesaplanan SSIM verisi, en diisiik degere
sahip olup beklenmeyen Oolgiide dalgali davranis gostermektedir. Bu durum, GB
algoritmas1 kullanilarak restore edilen goriintiilerin orijinal bulanik goriintiilerle yapisal
olarak eslesmedigini gdstermektedir. Ilgili vVSLAM metotlarinin, bu yapisal degisiklikleri
art arda gelen gorlintiiler gibi degerlendirmeyerek takip kaybina ugramasi kuvvetle
muhtemeldir. Bu nedenle gergeklestirilen testler GB yonteminin, vSLAM algoritmalarinda

bulaniklastirma islemi i¢in basarili bir aday olmadigin1 géstermistir.

PMP metodu odak ol¢iim puaninda en yiiksek degisimi sagladigi gibi, vVSLAM
algoritmalarindaki performansta da en fazla takip puanma sahip algoritma olmustur.
Onerilen hareket bulanikligina dayanikli vSLAM gergevesinde kullanilmak iizere, PMP ve

benzeri bir algoritmanin kullanimi daha verimli sonuglar saglamaktadir.

6.7.1. Restore edilen resimlerdeki 6znitelik sayilarinin karsilastirilmasi

Onerilen cergevede, daha dnceden takip kaybina ugrayan oznitelik temelli ORB-SLAM?2
algoritmasinin ilgili hizlarda GB metodu disindaki metotlarda basarili sekilde calistig
gozlemlenmistir. Her bir yontem i¢in takip kaybinin onlendigi goriintiilerdeki 6znitelik
sayilar1 tespit edilmistir. Takip kaybinin oldugu resim karesi Sekil 6.24°te
gosterilmektedir. Bu sekilde higbir 6zniteligin tespit edilemedigi ve keskin doniisiin yer
aldigr ve sonraki gorintiiler arasinda hareket bulanikligi kaynakli olarak eslemenin
saglanamadig1 goriilmektedir. Goriintii daha 6nce de anlatildigi iizere diigiik ¢ozlintirliikte

olup, koridor ortam1 bulanik sekilde goriilmektedir.

Sekil 6.24. Takip kaybinin yasandig: orijinal goriintii
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SRN -5 fps

Wiener — 10 fps

L&R—10 fps

SIUN -5 fps

Sekil 6.25. Onerilen yéntem ile ORB-SLAM?2 algoritmasinin tespit ettigi dznitelikler
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Sekil 6.25’de onerilen VSLAM ¢ercevesi kullanildiginda, takip kaybina ugramadan
yakalanan Oznitelikler gosterilmistir. Daha Once takip kaybinin oldugu, onerilen yeni
VSLAM c¢ergevesi ile kayiplarin engellendigi goriintiilerdeki 6znitelik sayilari bulaniklik

azaltma metotlarina gére asagida yer alan Cizelge 6.8’de verilmistir.

Cizelge 6.8. ORB-SLAM?2 algoritmast ile tespit edilen 6znitelik sayilart

Bulaniklik Azaltma Yontemi Oznitelik Sayist
PMP 121
Wiener 97
L&R 83
SRN 73
SIUN 58
ECP 48
BD 43

GB metodu herhangi bir islem hizinda basarili olamadig1 i¢in, bu yonteme ait 6znitelik

sayis1 verilmemistir.

6.7.2. Esik degeri seciminin vSLAM c¢ercevesinin performansina etkileri

Bu teze konu olan ¢alismada Odak Olgiim Puaninin esik degeri asagida agiklanan formiile
gore secilmistir. Veri kiimesinde yer alan goriintiilere Odak Olgiim Puani analizi
uygulanarak en diisiik 3 lokal minimum degeri bulunmaktadir. Daha sonra elde edilen bu 3
lokal minimum degeri karsilik gelen agirlik ve lokal minimum altinda kalan goriintiilerin
bulaniklik azaltma iglemi tercih degeri ile garpilarak, toplanmaktadir. Daha sonra bu
toplam 3’e boliniir. Elde edilen sonug¢ en yakin tam sayiya yuvarlanmaktadir. Tercih
degeri ifadesi bulunurken, restore edilecek goriintli sayis1 ne kadar az ise, o kadar yiiksek

bir deger elde edilmektedir. ilgili formiiller Es. 6.2°de ve Es. 6.3 te gdsterilmistir.

.. .. . . . Toplam goriintii sayisi-restore edilecek goriintii sayisi
Lokal minimum igin tercih degeri (TD) = peme Silulieuid £ Y (6.2)
Toplam goriintii sayisi
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Esik Degeri = [(alx(1.lokal minimum)xTD1+a2x(2.lokal minimum)xTD2 +
a3x(3.lokal minimum)xTD3)]/3 (6.3)

Hem iglem yiikiiniin istenen seviyede tutulmasi, hem de basarimin saglanmasi i¢in esik
degerinin optimum sekilde belirlenmesi 6nemlidir. Esik degeri arttik¢a, islem yapilmasi
gereken goriintli sayisinin iistel olarak arttigit gozlemlenmistir. Gergeklestirilen test
sonuclarina gore optimum agirlik degerleri sirasiyla (al, a2 ve a3 igin) 0,7, 1,8 ve 1,5
olarak elde edilmistir. Asagida yer alan Cizelge 6.9°da veri kiimesi OOP nindaki en diisiik
3 lokal minimum, ilgili lokal minimumlara ait agirliklar ve tercih degerleri gosterilmistir.

Bu degerler kullanildiginda esik degeri 10 olarak belirlenmektedir.

Cizelge 6.9. Veri kiimesinde OOP lokal minimumlari, agirliklar ve tercih degerleri

Agirlik Degerleri En Disiik 3 Lokal Tercih Degeri Elde Edilen Esik
- Degeri
Minimum
0,7 4,08 0,99
1,5 12,035 0,91 10
1,8 6,04 0,96

6.7.3. Hareket bulanikhgina dayamkh vSLAM cercevesinin 6zellikleri

Yapilan testler sonucunda, onerilen hareket bulanikligina dayaniklik vSLAM gergevesiyle

ilgili asagidaki tespitler yapilabilir:

Veri kiimesindeki orijinal goriintiiler, restore edilen goriintiiler ile degistirildiginde bazi
islem hizlarinda izleme kaybmin 6nlenebildigi gdzlemlenmistir. Oznitelik tabanl
yontemlerde hareket bulanikligi, Oznitelik tespitini ve eslestirmesini  olumsuz
etkilemektedir. Bulanik goriintii, belirtilen bulaniklik giderme yontemleriyle restore
edildiginde, geri yiiklenen goriintiilerdeki ilgili Ozniteliklerin saptanmasinda ve

eslestirilmesinde iyilestirmeler meydana gelmistir.

Dogrudan yontemlerde, hareket bulanikliginin pikseller aras1 yogunluk farkini azalttigi ve
takip performansini olumsuz etkiledigi ve bulaniklik azaltma ydntemlerinin bu durumu

ortadan kaldirabilecegi gézlemlenmistir.
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VvSLAM algoritmalarinda elde edilen takip performansinin odak 6l¢im puani ile dogrudan
iligkili olmasina ragmen PSNR ve SSIM degerleri ile dogru orantili olmadigi deneysel
olarak da dogrulanmistir. Bununla birlikte, SSIM degerinin ani degisimlere ugradigi
yontemlerin yapisal olarak bozulmaya ugradigi goriilmiistiir. Yapisal bozulmaya ugrayan
restore edilmis goriintiilerin eslestirme performanslarinin diistiigii ve bu tipte yontemlerin

onerilen vSLAM cercevesine uygun olmadigr degerlendirilmistir.

Bu teze konu olan calismanin vSLAM literatiiriine iki onemli katkis1 bulunmaktadir: Ilk
defa odak Ol¢iim operatorii VSLAM algoritmalarina dahil edilerek bulaniklik seviyesi
tespiti gergeklestirilmistir. Bu sayede yliksek hareket bulaniklig1 seviyelerine sahip kareler,
takip kaybina neden olmadan algilanabilir. Ikinci katki ise yalmzca bulaniklik diizeyi
yiksek kareler diizeltilerek algoritmanin hem haritalama hem de izleme asamalarinda

caligmaya devam etmesi saglanmistir.

Baglatma, takip, haritalama, bulaniklik algilama ve hareket bulaniklig1i azaltma/ortadan
kaldirma gibi 6zelliklerin mevcut cergeveler ile karsilastirmali bir incelemesi asagidaki
Cizelge 6.10°da gosterilmektedir. Onerilen gercevenin hareket bulamkligi altinda daha

direngli oldugu ve baslatma asamasi altinda uygulanabilir oldugu kolaylikla goriilmektedir.

Cizelge 6.10. Onerilen vSLAM cercevesi ile mevcut gergevelerin karsilastirilmasi

Modiiller Oznitelik Temelli Dogrudan Onerilen Cergeve
Y ontemler Yontemler
Baglatma Uygulanmaktadir. Uygulanmaktadir. | Uygulanmaktadir.
Hareket bulaniklig

) Hareket bulaniklig1 | Hareket bulanikligi
Takip altinda daha dayanikli
altinda takip kayb1 | altinda takip kayb1

takip
Haritalama hareket | Haritalama hareket
Hareket bulaniklig1
) bulanikligi bulanikligi
Haritalama ) ) altinda daha dayanikli
nedeniyle nedeniyle )
haritalama

sonlanabilir. sonlanabilir.
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Cizelge 6.10. (devam) Onerilen vSLAM cercevesi ile mevcut gergevelerin karsilastiriimast

Modiiller Oznitelik Temelli Dogrudan Onerilen Cergeve

Y ontemler Y Ontemler

Bulaniklik Tespiti | Uygulanmamaktadir. | Uygulanmamaktadir. | Uygulanmaktadir.
Bulaniklik

. Uygulanmamaktadir. | Uygulanmamaktadir. | Uygulanmaktadir.
Azaltma / Onleme

Cizelge 6.10’da ana modiiller incelendiginde, mevcut ve Onerilen gercevelerin farklari

ortaya konulmustur.

Onerilen cerceve, mevcut cercevelerde takip kaybma neden olan durumlarda vSLAM
algoritmalarinin normal operasyonuna devam etmesini saglamaktadir. Bununla birlikte,
eklenen modillerin islem giicli gereksinimlerini arttiracagi degerlendirilmekle birlikte,
bulaniklik tespit modiilii olarak LAP4 metodunun secilmesi ve sadece belirlenen esik
degerinin altindaki goriintiilere islem uygulanmasi1 ger¢ek zamanli c¢alismaya daha yakin

performans saglamak amaciyla kurgulanmistir.

6.8. Veri Kiimesindeki Dogal Hareket Bulamikhginin Oznitelik Tespitine Etkisi

Daha oOnceki boliimlerde sentetik hareket bulanikliginin  6znitelik ¢ikarimia ve
eslestirilmesine olan etkileri incelenmisti. Bu boliimde ise bu tez c¢alismasi kapsaminda
olusturulan ve dogal hareket bulaniklig1 igeren veri kiimesi lizerinde hem 6znitelik ¢ikarimi
hem de &znitelik eslestirme performanslari incelenecektir. Oznitelik ¢ikariminda 340 ve
825 numarali goriintiilerde yer alan ORB 6zellikleri (Sekil 6.26 ve Sekil 6.27) orijinal ve
restore edilmis gorlintiilerde gdzlemlenmistir. Ayrica, ORB 06znitelik eslestirmesi 340-341,
807-808 goriintiileri (Sekil 6.28 ve Sekil 6.29) arasinda gerceklestirilmistir. Ek olarak, 807
ve 808 numarali goriintiiler arasinda Harris koselerinin (Harris, 1988) ve SURF (Bay,
2006) Ozniteliklerinin eslestirmesi her bulaniklik azaltma yontemine gore yapilmistir.
vSLAM algoritmalarinda daha 6nce de bahsi gectigi iizere, 6znitelikler bir veri tabaninda
toplanmaktadir. Ard arda gelen goriintli karelerinde eslestirme yapilamasa bile, 6znitelik
daha onceki goriintii karelerinde tespit edilmis ve veri tabanina eklenmis ise tekrar
eslestirme yapilabilmektedir. Bu baslik altinda yapilan islem, eslestirme sayilarinin ardigik

goriintii karelerinde hangi seviyede oldugunu gozlemlemek i¢in gerceklestirilmistir.
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340 numarali goriintiide yer alan ORB 6znitelikleri

o - o * o f
o - o -
o - - - -

Sekil 6.26. 340 numaral1 goriintiiden ORB 6zniteliklerinin ¢ikarim sonuglari

PMP: 35 adet

825 numarali gériintiide yer alan ORB 6znitelikleri

Orijinal
Goriintii

1 adet LR 45 adet

- - o -
o - o - o -

PMP 103 adet ECP 48 adet GB 6 adet

Sekil 6.27. 825 numarali goriintiiden ORB 6zniteliklerinin ¢ikarim sonuglari

340-341 ve 807-808 ardisik goriintii kareleri igin ORB 6zniteliklerinin eslestirme sonuglari
asagidaki Sekil 6.28 ile Sekil 6.29°da gosterilmistir.
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ORB Oznitelikleri Eslestirme Sonuglar1 340-341

BD 1 adet

ECP 3 adet

GB 1 adet

SRN 1 adet

LR 1 adet

PMP 3 adet

SIUN 1 adet

Wiener 1 adet

-
e

Sekil 6.28. 340-341 numarali goriintiilerde ORB 6zniteliklerinin eslestirmeleri

ORB Oznitelikleri Eslestirme Sonuglar1 807-808

BD 3 adet

ECP 7 adet

GB 3 adet

SRN 0 adet

Sekil 6.29. 807-808 numarali goriintiilerde ORB &zniteliklerinin eslestirmeleri

LR 3 adet

PMP 4 adet

SIUN 1 adet

Wiener 2 adet

Harris kose tespit algoritmasi (Harris, 1988) ve ve SURF (Bay, 2006) ozniteliklerinin

olusturulan veri kiimesindeki sonuglar1 agagidaki gibidir.
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Harris Kose Oznitelikleri Eslestirme Sonuglar1 807-808

BD 7 adet LR 8 adet

ECP 0 adet PMP 1 adet

- o

GB 0 adet

SRN 3 adet Wiener 8 adet

L
1

{

-~

Sekil 6.30. 807-808 numaral1 goriintiilerde Harris 6zniteliklerinin eslestirmeleri

SURF Oznitelikleri Eslestirme Sonuclar1 807 - 808

BD 5 adet LIRS adet
ECP 9 adet PMP 11 adet
GB 7 adet SIUN 4 adet
SRN 6 adet Wiener 5 adet

Sekil 6.31. 807-808 numaral1 goriintiilerde SURF 6zniteliklerinin eslestirmeleri

Sekil 6.30 ve Sekil 6.31°den goriilecegi lizere, ardisik goriintii karelerinde bulanikligin
azaltildig1r restore edilmis resimlerde eslesmelerin bulaniklik azaltma yontemlerinin

basarimina gore artt1g1 gézlemlenmistir.
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6.9. AG-Mono: IHA lar icin Monokiiler Goriintii Veri Kiimesi

IHA lar i¢in goriintii tabanli konumlama ve haritalama operasyonlarinda, karsilasilabilecek
en zor operasyon senaryonlarindan bir tanesi de ‘U’ seklindeki doniis hareketleridir. Bu
dontiglerde ‘L’ seklindeki doniislerde de oldugu gibi doniis gerceklestirildikten sonra ilk
defa karsilasilan alanlar daha 6nce veritabaninda bulunmayan 6znitelikleri igermektedir.
Doniis ‘U’ seklinde oldugunda bu durum iki kez tekrarlanmis olup, bu doniislerde

Oznitelikleri yakalamak daha zorlu bir hal almaktadir.

‘U’ seklindeki doniis hareketine yonelik Onerilen gergevenin etkinligini gozlemlemek
amaciyla AG-Mono ismiyle, akademik kullanima ac¢ik goriintii veri kiimesi
olusturulmustur. AG-Mono veri kiimesi, 16,5 x 4,5 metrelik koridor ortaminda 22
derece/sn hizinda 2 adet ard arda ‘L’ seklindeki doniisiin toplam1 olarak ‘U’ seklindeki bir
doniisii icermektedir. Veri kiimesinde ayrica, pozlandirma siiresinin etkisini de
gozlemlemek amaciyla 3 farkli pozlandirma stiresinde kayitlar alinmistir. Bu pozlandirma

stiresi ve goriintii 6zellikleri asagidaki Cizelge 6.11°de 6zetlenmistir.

Cizelge 6.11. AG-Mono veri kiimesi pozlandirma siireleri

Goriintli Sekans1 Adi Goriintii Boyutu Pozlandirma Siiresi
AG-Mono-v1 640x 480 24 milisaniye = 1/40
AG-Mono-v2 640x 480 33 milisaniye =1/30
AG-Mono-v3 640x 480 49 milisaniye = 1/20

Pozlandirma siiresi, 15181n kamera optiginden gegerek goriintliniin olusturulmasina kadar
gegen siiredir. Pozlandirma siiresinin arttirilmasi hareket bulanikligini riskini arttirirken,
goriintiiniin  olusturulmas1 ic¢in gerekli 1518in kamerada kullanilmasini saglamaktadir.
Bununla birlikte, daha az pozlandirma siiresi bulanik goriintiiyii 6nlerken, bu siirenin ¢ok
kisaltilmas1 goriintii i¢in gerekli 1518in alinamamasina ve karanlik goriintiiniin elde
edilmesine neden olabilmektedir. Sekil 6.32’de farkli pozlandirma siireleri saniyede 20
goriintli kaydeden bir kamera i¢in gosterilmistir. Pozlandirma siiresi ger¢ek zamanli
uygulamalarda sekilden de anlasilacagr iizere 20fps ic¢in 1/20 saniyeden (50 ms) daha
biiyiik olamamaktadir.
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Pozlandirma
Sturesi 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

1/40

1/30

1/20

1 saniye - 20 goriintii karesi (20 fps)

Sekil 6.32. Farkli pozlandirma siirelerinin 20fps goriintii akisindaki gosterimi

AG-Mono veri kiimesinde gergeklestirilen hareket, Sekil 6.33°te yer alan deney ortamina
ait sematik ¢izimde gosterilmistir. Ilgili deney ortaminda, 37,5 metrelik parkur yaklasik
0,75m/s ileri hizda kat edilmistir. Sekilde baslangic ve bitis noktalar1 mavi renk ile, ileri
yondeki hareketin yonii ise yesil renkte yonii goOsterilmektedir. Doniis hareketinin
gosteriminde ise kirmizi renk kullanilmistir. Kose noktalardaki doniis hareketinde hiz,
daha 6nce olusturulan veri kiimesi ile ayni tutularak 22 derece/s (veya 0.384 rad/s) olarak
gerceklestirilmistir. Sekilden de goriilecegi ilizere deney ortaminda doniis hareketine
tamamlanir tamamlanmaz farkli bir koridor ortamima dogru yeniden doniis hareketi
gerceklestirilmistir. Veri kiimesindeki goriintiiler dogrudan kullanildiginda ORB-SLAM?2

algoritmasinda beklendigi tizere takip kayb1 meydana gelmistir.
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4,5 Metre
Hizli Déniis
& Hareketi
& &
') R
S S
g} g}
© =
Bitis Noktasi Baslangi¢ Noktasi

Sekil 6.33. AG-Mono veri kiimesine ait deney ortaminin sematik gosterimi

AG-Mono-v3 goriintii sekansina ait goriintii kiimesi Resim 6.9’da gosterilmektedir.
Degisen pozlandirma zamanlarina gore her bir goriintlii sekansi i¢in ayr1 ayr1 goriintii

kiimeleri mevcuttur.

V= \-
™ o = -
000076 000077 000078 000079 000080 000081 000082 000083 000084 000085 000085 000087 000083 000089 000050
000136 000137 000138 000139 000140 000141 0012 000143 000144 000145 00146 000147 00148 000149 000150
000151 000152 000153 00154 00155 000156 0157 000158 000159 000160 0161 000162 0163 000164

Resim 6.9. AG-Mono-V3 goriintii sekansina ait goriintii kiimesi
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6.9.1. AG-Mono veri kiimesinin detayh analizi
Farkli pozlandirma zamanlarina sahip goriintii sekanslari i¢in, OOP analizi LAP4 yontemi

kullanilarak gergeklestirilmistir. Her bir yonteme ait OOP sonuglar1 Sekil 6.34, Sekil 6.35
ve Sekil 6.36’da verilmistir.

AG-Mono-V1 Odak Ol¢iim Analizi
120
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Sekil 6.34. AG-Mono-V1 gériintii sekansina ait OOP sonuglari

AG-Mono-V2 Odak Olciim Analizi
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Sekil 6.35. AG-Mono-V2 goriintii sekansina ait OOP sonuglar
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AG-Mono-V3 Odak Olciim Analizi
120
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60 l
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Sekil 6.36. AG-Mono-V3 goriintii sekansina ait OOP sonuglari

Her bir goriintii sekansi i¢in, odak Ol¢lim puani analizi sonuglart Cizelge 6.12°de

verilmistir.

Cizelge 6.12. AG-Mono veri kiimesi ortalama OOP sonuglari

Gorintii Sekanst Adi | Pozlandirma Siiresi Ortalama OOP
AG-Mono-v1 24 milisaniye = 1/40 65,09
AG-Mono-v2 33 milisaniye =1/30 64,71
AG-Mono-v3 49 milisaniye = 1/20 63,79

Cizelge 6.12 incelendiginde pozlandirma siiresi daha kiigiik olan AG-Mono-v1 goriintii
sekansinin ortalama OOP degerinin diger sekanslardan yiiksek oldugu dolayisiyla bu
sekansa ait bulanikligin diger sekanslardan diisiik oldugu ve sirastyla AG-Mono-v2 ve AG-
Mono-v3’iin bu sekansi takip ettigi goriilmektedir. Buradan pozlandirma zamanindaki
diistislin, gortintiilerdeki netligi arttirdig1 goriilmektedir. Pozlandirma siiresi ne kadar uzun
olursa, kamera ve onilindeki nesnelerin hareket etmesi icin siire o kadar uzamis olmaktadir.
Bu durumda beklendigi {lizere hareket bulanikliginin olugmasi ihtimali uzun pozlandirma
stirelerinde artmaktadir. AG-Mono veri kiimesindeki her bir goriintlii sekansina ait esik

degeri Es.6.3’te verilen formiile gore hesaplanmistir. AG-Mono veri kiimesindeki OOP
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lokal minimumlari, agirliklar ve tercih degerleri ile hesaplanan esik degerleri Cizelge

6.13’de gosterilmistir.

Cizelge 6.13. AG-Mono veri kiimesi esik degeri sonuglari

Gortintii Agirlik En Diistik 3 Tercih Degeri Elde Edilen
Sekans1 Ad1 Degerleri Lokal Minimum Esik Degeri
0,7 21,66 0,993
AG-Mono-v1 1,5 31,88 0,925 37
1,8 29,55 0,962
0,7 20,62 0,993
AG-Mono-v2 1,5 40,62 0,852 38
1,8 29,62 0,920
0,7 19,57 0,993
AG-Mono-v3 1,5 37,32 0,932 38
1,8 30,77 0,871

Elde edilen esik degerlerinin altinda kalan goriintiiler daha 6nce bagarili oldugu kanitlanan

PMP yontemi ile restore edilmistir.

6.9.2. Onerilen cercevenin AG-Mono veri kiimesindeki performansi

Restore edilen goriintiiler veri kiimesindeki original bulanik goriintiiler ile degistirilmis ve
20fps veri isleme hizinda ORB-SLAM2 algoritmasinda performans testleri
gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen testlerde daha once hareket bulanikligi nedeniyle takip

kaybina ugrayan bolgelerde algoritmanin takip kaybina ugramadigi goézlemlenmistir.

AG-Mono-V1 goriintii sekansinda takip kaybinin yasandigi hareket bulanikligi yiiksek
olan 87. ve 110. goriintii karelerinde elde edilen sonuglar Sekil 6.37°de goOsterilmistir.
Sekilde daha 6nce Oznitelik tespiti yapilamayan goriintii karelerinde sirasiyla 107 ve 144
adet Oznitelik eslestirmesi yapildigr gozlemlenmistir. Resim 6.10°da onerilen gergeve ile
ORB-SLAM?2 yontemi kullanilarak basartyla tamamlanan ‘U’ seklindeki doniise ait

olusturulan harita gosterilmistir.
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TRACK LOST. TRYING TO RELOCALIZE

(b)

Sekil 6.37. AG-Mono-V 1 goriintii sekansi 87. (a) ve 110. goriintii (b) kareleri

Resim 6.10. AG-Mono-V1 goriintii sekansina basarili doniis haritasi
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AG-Mono-V2 ve AG-Mono-V3 goriintli sekanslarinda yer alan takip kaybina ugrayan
restore edildikten sonra kullanilanbilen goriintii kareleri Sekil 6.38 ve Sekil 6.39°da

gosterilmistir.

1

TRACK LOST. TRYING TO RELOCALIZE SLAM MODE | KFs: 30

TRACK LOST. TRYING TO RELOCALIZE

(b)

Sekil 6.38. AG-Mono-V2 goriintii sekans1 83. (a) ve 108. goriintii (b) kareleri
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(b)
Sekil 6.39. AG-Mono-V3 goriintii sekansi 83. (a) ve 108. goriintii (b) kareleri
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7. SONUC VE ONERILER

Giinlimiizde robotlarin ve insansiz araglarin bir¢cok alanda kullanilmasi miimkiin hale
gelmistir. Yakin gelecekte mikro/nano boyutlu IHA kullaniminmn  artirilmasi
planlanmaktadir. Insansiz araglarin beklenen operasyonlar1 gergeklestirebilmesi icin
konumlama ve haritalama teknolojileri olmazsa olmazdir. GNSS sinyalleri mikro/nano
[HA'lar tarafindan cogunlukla dogrudan kullanilmamaktadir. Ciinkii GNSS'in metre
diizeyindeki hata seviyeleri platformlarin boyutundan yiizlerce kat daha fazladir. Bu hata
orani mikro/nano Ol¢ekteki platformlarin giivenli operasyon gergeklestirmelerine uygun
degildir. Ayrica bu hassasiyet seviyesinde konumlandirma da bu platformlar i¢in miimkiin
olmamaktadir. Ek olarak, pek ¢ok insansiz aracin ve robotlarin da i¢ mekanlarda ¢aligmasi
beklenmektedir. Platformlarin agirlik ve boyut kisitlart nedeniyle, hafif, kompakt, diisiik
maliyetli, kolayca kalibre olabilen ve diisiik gii¢ tiiketimine sahip monokiiler RGB
kameralar bu platformlara en uygun kameralar arasinda yer almaktadir. Agirlik ve boyut
sinirlamalar1 nedeniyle bir gimbal kullanmak da ¢ogunlukla (en azindan mevcut durumda)
miimkiin degildir. Gorsel SLAM (vSLAM) yontemleri, monokiiller RGB kamerali

sistemlerin konumlarini belirlemek igin tercih edilen yontemlerdendir.

Bu tiir platformlar, platform {izerinde yerlesik hesaplama i¢in uygun pil kapasitesine sahip
degildir. Bu nedenle, iletilen video ile kontrol istasyonunda goriintii isleme uygulamalar
kosturulmaktadir. Boylece iletilen video hem operatoriin platformu kontrol etmesi i¢in hem

de vSLAM uygulamalarinda haritalama ve konumlama i¢in kullanilabilmektedir.

Bu teze konu olan calisma 6zellikle mikro / nano seviyedeki insansiz hava araglar1 ve
robotlarin sadece diisiik maliyetli ve kiiciik boyutlu monokiiler kamera kullanilmasi ile
goriintii temelli es zamanli konumlama ve haritalama performansini arttiracak yeni bir
cerceve sunmaktadir. Bu cergeve ile mevcut cergevelerde hareket bulanikligindan

etkilenen vSLAM algoritmalar1 hareket bulanikligina daha dayanikli hale getirilmistir.

Onerilen VSLAM ¢ergevesinde, hareket bulanikligini tespit etmek icin bir odak dlgiim
operatorii olarak Laplacian Varyansi (LAP4) secilmistir. Tercih edilen LAP4 yonteminde,
gorlintiiniin tek bir kanali Laplacian ¢ekirdegi ile konvoliisyon islemine tabi tutulur ve

yanitin varyansi hesaplanarak odak ol¢iim puani bulunur. Odak o6lgiim puani esigin
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iizerindeyse vVSLAM siireci beklendigi gibi devam eder. Aksi takdirde, goriintii bulanikligi
azaltma yontemleriyle goriintiiler restore edilir. Bulanikligin azaltilmasi / 6nlenmesi, tiim
kareler i¢in degil, yalnizca esigin altindaki kareler i¢in uygulanir. Bu sayede islem siiresi
uygun bir seviyede tutulur. Goriintiilerin bulaniklastirma teknikleriyle geri yiiklendigi
VvSLAM algoritmalarinda takip performansinin arttigi ve takip kaybi oraninin azaldigi

gozlemlenmistir.

flerleyen dénemde manevra kabiliyeti yiiksek binlerce mikro / nano IHA’nin cesitli
gorevlerde tek kullanimlik olarak kullanilabilecegi diisiiniildiigiinde bu calisma ile daha
maliyet etkin bir ¢dziim ortaya konuldugu degerlendirilmektedir. Mikro / nano IHA’larin
heniiz ¢cok erken oOrnekleri piyasada mevcuttur ve ilerleyen dénemde bu tipte insansiz
platformlara olan ilginin artmasi yiiksek olasiliktadir. Kullanimdaki artis ile hafif ve
kompakt sensorler ile bu platformlarin gorevlerini gerceklestirmeleri igin teknolojik

arayislar da artacaktir.

Onerilen hareket bulanikligina dayanikli vSLAM cergevesi sayesinde, hareket bulaniklig:
kaynakli takip kaybinin 6nlenmesi ile daha o6nce hizli hareketlerde 6zellikle ani donis
hareketlerinde takip kaybina ugrayan vSLAM algoritmalarinin takip kaybina ugramadigi
gbzlemlenmistir. Burada kullanilan bulaniklik azaltma algoritmalarinin da énemli oldugu

ve uygun algoritmanin se¢imi konusunda da detayli analizler calismada verilmistir.

[HA'larin operasyonlarda saldirgan manevra yeteneklerinden kaynakl olusacak hizli doniis
hareketleri hareket bulanikligina neden olabilmektedir. Hareket bulanikligi en son
teknoloji VSLAM metotlarinda takip kayiplarina neden olmaktadir. Bu nedenle bu teze
konu olan calismanin konusu, mevcut algoritmalarin takip kaybina ugradigi durumlara
yeni bir ¢evgeve ile sonu¢ bulmak olmustur. Onerilen cergeve hem ‘L’ seklindeki hem de
‘U’ seklindeki doniislerde basarili olmustur. Ilerleyen dénemde, mikro /nano IHA’larm
kullanimimnin artmasiyla sadece kamera kullanarak konumlama ve haritlama yapan

sistemlere yonelik ¢6ziim arayislarinin artacagi diistintilmektedir.

Onerilen cerceve daha once takip kaybini 6nlemeye yonelik olarak yapilmis az sayidaki
calismalardan farkli olarak bulaniklik tespiti ve bulaniklik azaltma modiilleriyle vSLAM

algoritmalarina yeni modiiller eklenmistir. Bu modiiller mevcut durumda takip
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kayiplarinin Onlenmesini/en aza indirilmesini saglamaktadir. Fakat ger¢ek zamanli

kullanimda iglem giicli gereksinimlerinin de arttiracagi diisiiniilmektedir.

Olusturulan veri kiimelerinde ortamda yer alan nesneler statik olup herhangi bir hareketli
nesne yer almamaktadir. Hareket bulanikliginin kaynaklarindan biri de ortamdaki
nesnelerin pozlandirma siiresi boyunca hareket etmesidir. Olusturulan veri kiimelerinde,
hareketli nesnelerin de yer almasi bulaniklik seviyesini daha karmasik bir hale
getirebilmektedir. Bu durum vSLAM algoritmalarmin daha zorlayici bir etki ile
karsilasmasma yol acabilir. Ilerleyen c¢alismalarda hareketli nesnelerin oldugu veri

kiimelerinde vSLAM ¢ergevesinin basarisinin test edilmesi faydali olacaktir.

Olay (event) kameralar1 gelistiricileri, bu kameralart nano olgekte ucuza iirettiklerinde,
VSLAM uygulamalar1 i¢in monokiiler RGB kameralara bir alternatif olarak
degerlendirilebilirler. Bununla birlikte, olay kameralarinin ortamin ayrintilarini saglamasi
beklendiginde ek bir yeniden yapilandirma asamasina gerek duyulmaktadir. Diger yandan
detayli ¢evresel veriler RGB kameralar ile kolaylikla saglanabilmektedir. Ayrica, RGB
kameralarin ¢ikt1 goriintiileri, operatorlerin platformu kontrol etmesini kolaylastiran insan
goriigiine benzerlik tasimaktadir. RGB kameralarin, maliyet agisindan ciddi avantajlar

mevcuttur.

Odak o6l¢iim puanindaki kazang, yapay zeka temelli algoritmalar olan SIUN ve SRN
algoritmalar igin en diisiik seviyede ¢ikmustir. Bu teze konu olan ¢alismada yapay zeka
temelli algoritmalarin 640 x 480 coziinilirliigli i¢in daha 6nceden egitmis olduklar1 hazir
modeller kullanilmistir. Bu yontemler icin ¢ok daha fazla veri ile model egitimi 6zel olarak
gerceklestirilmis  olsaydi sonucglarin elde edilenden daha basarili olabilecegi

degerlendirilmektedir.

Yapilan calisma, Onerilen ¢ergevenin dogrulugunun ispat edilmesi anlaminda énemli bir
asamay1 geride birakmistir. Bu ¢ergevenin gercek zamanl olarak da uygulanmasi gelecek
caligmalarda gergeklestirilecektir. Daha genis bir bakis agist ve vizyon ile ilerleyen
donemde platformlarin siiri olarak kullaniminda tek yer istasyonundan konumlama ve
haritalama ve birden c¢ok kameranin etkin kullanimi konularinda da cercevede
degisiklikler ve gelistirmeler yapilmalidir. Ozellikle birden ¢ok kameradan akan goriintii

verilerinin es zamanli olarak ya da belirli bir Onceliklendirme ile tespitinin
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gergeklestirilmesi konusunda caligmalarla yapilan ¢aligma siirii operasyonlarina uyumlu

hale getirilebilir.

Sonuglar incelendiginde karsilagilan bir diger sonug, hareket bulamikliginin azaltildigi
restore edilmis goriintiilerin kullanildigr durumda dogrudan yaklasimlarda performansin,
oznitelik temelli yaklasimlara gore daha az basarili oldugu goriilmektedir. Onerilen
cercevenin bazi bulaniklik azaltma yontemlerinde dogrudan ydntemlere beklenilen
faydayr sunmadigr gozlemlenmistir. Bu nedenle Onerilen vSLAM c¢ergevesinin
kullaniminda, Oznitelik temelli ya da dogrudan yontemler arasindan segilen VSLAM
algoritmasina en uygun bulaniklik azaltma yonteminin se¢imi daha basarili sonuclar elde
edilmesini saglayacaktir. Bu durum, GB yontemi ile bulaniklik azaltilmasinda da
gozlemlenmigtir. Kullanilan yontem bulaniklig1 azaltirken ya da insan algisina daha
uygun sekilde goriintiiniin restorasyonunu yaparken resmin yapisal Ozelliklerini
bozuyorsa, bu yontemin ozniteliklerin eslestirilmesinde ve piksellerin takibinde de olumlu
sonu¢ vermedigi gozlemlenmistir. Bu nedenle segilecek bulaniklik azaltma yonteminin
uygun yontemler arasindan segilmesi gerekmektedir. Bu teze konu olan ¢alismada PMP
yonteminin secilen kamera ve olusturulan veri kiimelerinde basarili oldugu

gozlemlenmistir.
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