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OZET

Engel tanima, engelden kagcinma ve engel asma gorevleri bilgisayarli gorii alanindaki en
onemli ¢alisma konularindandir. Son yillarda yapay zeka, bilgisayarli gorii sistemleri ve
robotik alanlarinda gergeklestirilen calismalar sayesinde pek cok gelisme kaydedilmistir.
Yapilan ¢alismalar genel olarak incelendiginde, otonom robotlarin engelden kaginmalarini
saglamak amaciyla pek ¢ok farkli algoritma ve sensor kullanildig1 goriilmektedir. Duragan
ortamlar icin gelistirilen yaklasimlarda robot daha 6nceden bildigi harita bilgisinden ya da
konumunu belirleyebilecegi sensor bilgisinden yararlanarak yoniinii bulabilmektedir. Bu
caligmada dinamik yani yer degistiren engellerin bulundugu bir ortamda harita bilgisi gibi
bilgilere bagli olmaksizin, bilgisayarli gorii sistemlerini kullanarak engellerden kaginabilen
yapay zeka tabanli otonom bir kara araci gelistirilmistir. Bu kapsamda goriintiileme
teknolojisi olarak pasif derinlik Ol¢ebilen stereo kamera sistemi kullanilmistir. Stereo
kameralar lizerinde gerceklestirilen goriintii isleme algoritmalar: sayesinde goriis alanindaki
ortama ait derinlik haritasi ¢ikarilmistir. Tez calismasinda daha 6nce egitilmis SegNet isimli
yapay zeka tabanli semantik segmentasyon (anlamsal boliitleme) modeli kullanilarak zemine
ait piksellerin anlamsal ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Boylelikle robotun hareketinin
istendigi elverisli zemin bolgesi tespit edilebilmektedir. Elde edilen bu bilgisayarli gorii
sistemi ¢iktilar1 robot lizerinde daha Once belirlenmis engelden kagimma algoritmasinin
caligmasinda kullanilmaktadir. Calismada acik kaynakli ROS igletim sistemi kullanilmistir.
Sistem i¢ mekan ortaminda ger¢ek zamanli olarak test edilmis ve engellerden basarili olarak
kacinabildigi goriilmiistiir. Buna ek olarak hareket edilebilir zemine ait anlamsal boliitleme
islemleri basartyla gerceklestirilmistir. Sistemin gercek zamanli olarak calismasi, diisiik
maliyetli cihazlara entegre edilebilmesi, hareketli engellerin bulundugu dinamik ortamlarda
caligabilmesi ve otonom kontrol imkani sunmasi gibi pek ¢ok avantaji bulunmaktadir.
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ABSTRACT

Obstacle recognition, obstacle avoidance and overcoming tasks are the most important study
topics in the field of computer vision. In recent years, many developments have been made
thanks to the studies in the fields of artificial intelligence, computer vision systems and
robotics. When the studies are examined in general, it is seen that many different algorithms
and sensors are used to enable autonomous robots to avoid obstacles. In approaches
developed for stationary environments, the robot can find its direction by using the map
information it knows before or the sensor information that it can determine its position. In
this study, an artificial intelligence-based autonomous land vehicle that can avoid obstacles
by using computer vision systems, notwithstanding information including map information,
has been developed in an environment where there are dynamic, in other words, moving
obstacles. In this context, a stereo camera system that can measure depth passively is used
as imaging technology. The depth map of the environment in the field of view was obtained
thanks to the image processing algorithms performed on stereo cameras. In the thesis study,
semantic extraction of ground pixels is performed by using the previously trained artificial
intelligence-based semantic segmentation model called SegNet. Thus, the suitable ground
area where the robot's movement is desired can be determined. These computer vision
system outputs obtained are used in the study of the obstacle avoidance algorithm determined
before on the robot. The open source ROS operating system has been used in the study. The
system has been tested in real time in an indoor environment and it has been seen that it can
successfully avoid obstacles. In addition, semantic segmentation of movable ground has
been successfully performed. The system has many advantages such as real-time operation,
integration with low-cost devices, operation in dynamic environments with moving
obstacles, and autonomous control.
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1. GIRIS

Dogadaki modellerin taklit edilerek, bu modellere benzer gorevlerde kullanilacak araglar,
mekanizmalar veya sistemler tasarlanmasi biyomimetik olarak adlandirilmaktadir.
Boylelikle doganin sahip oldugu bu problemlerin listesinden gelme yetenegi insan igin
kullanilabilmektedir. Dogadan alinan ilham bir¢ok 6rnegi kapsar ve insanlar da bu 6rneklere
dahildir. Insan DNA’sindan bilgisayar hafiza sistemine, insan kaslarindan robotige, kulak
zarindan kulakliga gibi insan biyolojisinden ilham alarak tasarlanmis birgok biyomimetik
ornek vardir [1]. Insan gdziiniin ¢evreyi algilama modeli de en ¢ok ilgi duyulan ve taklit
edilmeye c¢aligilan sistemlerdendir. Yapay gorme sistemleri olusturmak amaciyla pek ¢ok
calisma gerceklestirilmistir. Yine benzer sekilde bu gorme sistemlerinden alinan yapay
goriintliler tlizerinde de insanin karar mekanizmalarinin benzerleri taklit edilmeye

caligilmistir.

Arastirmanin Tanimi ve Literatiir Taramasi

Bilgisayarli gorii sistemleri insana ait olan bu siireci taklit etmeye calisirken yaygin olarak
nesnelerin taninmasi, nesnelerin tespiti, nesne hareketinin tahmini vb. gorevleri
gergeklestirmeye calismaktadir. Bahse konu gorevleri gerceklestiren sistemler pek cok
alanda basariyla kullanilmaktadir. Bunlara birka¢ ornek vermek gerekirse giinlimiiz
diinyasinda kendi basina karar verebilen medikal sistemler, dost ya da diisman tespiti
yapabilen askeri teknolojiler ve insanlarin yerine sanayide ¢alisan dev robotlar verilebilir.
Bu anlamda bilgisayarli gorii sistemleri son yillarda teknolojide meydana gelen biiyiime,
yar1 iletken teknolojisinde meydana gelen gelismeler ve gelistirilen algoritmalar sebebiyle

en ¢ok arastirma gerceklestirilen alanlardan olmustur [2].

Goriintiilemeli sistemler pek ¢ok farkli bant araliginda kameralar1 kullanarak goriintiileme
yapabilmektedir. Bunlardan en yaygin olani ise insan gérme sistemiyle ayni araliga sahip
olan goriiniir bant kameralardir. Bu kameralardan alinan ii¢ kanal (RGB) goriintiiler
birlestirilerek goriis alanindaki sahne sanal olarak iretilebilmektedir. Bu alanda
gerceklestirilen en Onemli kesiflerden biri de stereo kameralardir. Stereo kameralar
sayesinde ¢evreye ait derinlik degerlerine ulagilabilmektedir. Stereo kameralar pasif derinlik
tespiti gergeklestiren sistemlerdir. Cevreden yansiyan 15181 sensorleriyle iki boyutlu olarak

algilayarak ikili kamera sistemi sayesinde derinlik tahmininde bulunmaktadirlar. Aktif



sistemler bir yayin yapar ve yansimanin doniisiindeki bilgiden yararlanarak derinlik degerini
elde edebilirler [3]. Pasif sistemler ise ¢evreden topladig bilgileri isleyerek derinlik kestirimi
yapmaya calisirlar [4]. Elde edilen bu derinlik bilgisi sayesinde otonom araglar yollarina
cikan engelleri tespit edebilirler, otonom askeri cihazlar hedefleriyle olan mesafelerinin
tahminini yapabilirler ve robotlar nesnelerle temasini bu {iglincii boyut bilgisi sayesinde

saglayabilirler [5].

Stereo kameralar yardimiyla derinlik tahmininin aktif sistemlere karsi avantajli ve
dezavantajli oldugu durumlar bulunmaktadir. Ornegin derinligi tahmin edilen hedef
tarafindan tespit edilmek istenmedigi durumda pasif sistemler avantajli olmaktadir. Iyi
aydinlatilmamis, puslu ya da sisli ortamlarda da stereo kameralarin alacagi goriintiilerin
bozulmas1 sebebiyle LIDAR gibi aktif sistemler ¢ok daha iyi performans verebilmektedir.
Amaca yonelik secimler yapilarak bu sistemler pek ¢ok projede kullanilabilmektedir.
Otonom arag teknolojilerinde yapay zeka ile LIDAR performansi birlestirilerek ¢alismalar
gergeklestirilmektedir [6]. Bunun yani sira stereo kameralar kullanilarak da otonom araglar
tizerinde caligmalar siirdiiriilmektedir [7]. Stereo goriintiileme sistemleri gergek diinyay1
insan goziine en benzer sekilde irdeleyen sistemlerdir. Goriinlir bant bdlgesinde alinan
gorintiiler lizerinde goriintli isleme yontemleri kullanarak ¢evreye ait anlamsal ¢ikarimlar
yapilmasina da izin vermektedir. Aktif sensorlerin aksine goriintii alanindaki cisimlerde
ozellik ¢ikarimlari (renk bilgisi, sekil, sinif vb.) daha hassas gerceklestirilebilmektedir. Bu
tezin ana konusu olan stereo goriintiileme alan1 ve semantik segmentasyon alaninda pek ¢ok

caligma gerceklestirilmistir.

1989 yilin D. J. Kriegman vd. ve 1998 yilinda K.Onoguchi vd. tarafindan gergeklestirilen
caligmalarda mobil araglar i¢in navigasyon ve yol kestirimi ¢alismalarinin ilk 6rnekleri

gergeklestirilmistir [8, 9].

Tsukuba Universitesi’nde, akilli robot gelistirme laboratuvarinda, 2000 yilinda Masako
Kumano vd. tarafindan gergeklestirilen projede, otonom robotlar igin engel asma problemi
stereo kameralar yardimiyla ¢ozilmistiir. Calisma kapsaminda parlaklik degerlerinden
faydalanilarak iki kamera yardimiyla derinlik degerine ulasilmakta ve engel tespiti
yapilabilmektedir. Cevresel kosullardan ¢ok fazla etkilenmesine ragmen bu sistemin hizli

caligabildigi gosterilmistir [10].



2002 yilinda Johns Hopkins tniversitesinde gerceklestirilen bir ¢alismada ise engelden
kacinabilen stereo goriintiillemeli bir mobil ara¢ calismasi gergeklestirilmistir. Sistem i¢
mekan testlerinde yolundaki engelleri ger¢ek zamanli olarak tespit edebilmektedir ve diger
calismalardan hem pozitif hem de negatif engelleri (merdivenler vb.) tespit edebilmesi

yoniiyle ayrigsmaktadir [11].

2004 yilinda ise insansi robot QRIO i¢in engelden kaginma ve yol ¢ikarimi alaninda stereo

goriintiiler kullanilmis ve bu problemlere hizli ¢alisan iyilestirmeler gergeklestirilmistir [12].

Stereo goriintiileme sistemleri ile bulanik mantik denetleyicileri kullanarak hedef takibi
gerceklestiren ve engelden kaginabilen mobil arag sistemleri i¢in de ¢alismalar son yillarda
giderek artmistir [13, 14]. Boylelikle yapay zeka ve stereo algoritmalari bir arada

kullanilarak faydali modeller iiretilmeye ¢alisilmistir.

2009 yilinda bilgisayarli gorii temelli ara¢ belirleme ve takip sistemi gerceklestirilmistir. Bu
sistem sayesinde siirliciilere tehdit olusturabilecek araclar tespit edilebilecek ve giivenli

stiris mesafesi otonom olarak korunabilecektir [15].

2012 yilinda i¢c mekanlarda goriintiiye dayali bir engel tanima sistemi gelistirilmistir. Bu
sistem donanimsal olarak gerceklestirilmis ve kamera araciliiyla alinan goriintiilerde engel
tanima islemi uygulanmistir. Zemin ve engel arasinda ayrim yapilarak engelden kaginma

gergeklestirilmektedir [16].

Bu sistemler sadece otonom kara araglari igin degil hava araglar1 igin de uygulanmaya
baslanmistir. 2018 yilinda ise MIT de gergeklestirilen bir caligmada basarili bir yiiksek hizda

otonom engelden kaginma ¢aligsmasi gergeklestirilmistir [17].

2018 yilinda gergek zamanli stereo kamera sisteminin IHA (Insansiz Hava Araci)’lar igin de

basarili bir sekilde uygulanabilecegi gosterilmistir [18].

Ulkemizde ise bu alanda ¢alismalar son yillarda artmustir. 2020 yilinda goriintii temelli
calisan mobil robot kontrolii ve yol ¢ikarimi (path planning) algoritmalari iizerine bir caligma

gerceklestirilmistir [19].



Yine ayni yil harita bilgisi olmadan bilgisayarli gorii yardimiyla engellere ¢arpmadan

hareket edebilen otonom gezgin bir robot benzetimi gerceklestirilmistir [20].

Bu sisteme benzer olarak ROS yazilimi kullanilarak i¢ mekanlar i¢in 6zellestirilmis engel

taniyabilen gezgin robot tasarimlar1 yapilmistir [21, 22].

2021 yilinda ise bu tez calismasindan tiiretilen Stereo Kamera ve Yapay Zeka Tabanli
Derinlik Algilama Sistemi Ile insan Mesafe Tespiti ¢alismas: gerceklestirilmistir [23].

Arastirmanin Amaci

Bu arastirma i¢ ortamlar i¢in yapay zeka tabanli ¢alisan ve engelden kaginabilen otonom bir
sistem Uretimini gerceklestirmeyi hedeflemektedir. Son yillarda ¢ok fazla ilerleme
kaydedilmis olan yapay zeka alaninin getirdigi avantajlar ile bilgisayarli gorii sistemlerinin
ozellikleri bu ¢aligmada birlestirilmistir. Engelden kaginabilen otonom aragta goriintiilemeli
sistemlerden olan stereo kamera kullanilmistir. Son donemde siiriiciisiiz araglar, kesif
robotlari, sanayi robotlar1 ve derinlik tespit sistemleri gibi pek ¢ok gorevde kullanilan bu
sistemin engelden kaginabilen otonom araglar gelistirilmesinde de kullanilmasi
hedeflenmistir. Bu tez kapsaminda tamamiyla pasif derinlik algilamasi yapilmistir. Buna ek
olarak yapay zeka alaninda gerceklesen gelismelerden faydalanarak gergek zamanl
anlamsal boliitleme ile otonom siiriis igin ek bir faydali veri iretilmesi hedeflenmistir.
Gergeklestirilen literatiir taramalarinda bu ¢alismadaki gibi yapay zeka tabanli anlamsal
boliitleme ile stereo derinlik algilama sistemlerinin gercek zamanli olarak bir arada
kullanimina benzer bir ¢alisma bulunamamaistir. Bu alanda bulunan aragtirma eksikliginin de

bu caligmayla giderilmesi ve literatiire katkida bulunulmasi amaglanmaktadir.

Arastirmanin Konusu ve Yontem

Bu tez projesinde, i¢ mekanlar igin otonom hareket edebilen stereo goriintiilemeli bir arag
gelistirilmistir. Tez calismasina baglamadan 6nce gercgeklestirilen mali ve teknik fizibilite
caligmalarinda ihtiya¢ duyulan yazilimin tiim detaylar1 ana hatlartyla ortaya koyulmustur.
Teknik anlamda gereksinimler belirlenmis ve ilgili algoritmalarda ¢alismanin yol haritasi
cikarimi i¢in analizler gerceklestirilmistir. Tasarim, kodlama ve test asamasinda ihtiyag

duyulacak yazilim ve donanim netlestirilerek bu hedefte materyal ve metot se¢imi



gerceklestirilmigtir. Maddi kisitlar gz onilinde bulunularak sistemin gerceklestirilecegi
minimum donanim gereksinimleri saglanmasi amaciyla mali bir fizibilite caligmasi da
yapilmustir. Tez siirecinde hazirlanan bu taslak plan zaman zaman adimlarda yenilemeler
yapilarak takip edilmis ve basarili bir sistem olusturulmustur. Sistem OODA dongiisiinii
kullanarak engelden kaginma gorevini gergeklestirmektedir. Engelden kaginma goérevini
basariyla gerceklestiren bu sistem ayni1 zamanda yapay zeka yontemlerini kullanarak hareket
edilebilir zemine ait anlamsal bir ayrim gergeklestirebilmektedir. Engelden kaginabilen bu
teknolojik calisma sayesinde otonom araglar bilgisayarli gorii sistemlerini kullanarak
cevreye ait degerlendirmelerde bulunabileceklerdir. Bu ara¢ gerek duyulmasi halinde
istenilen ortama ait anlamsal boliitleme gergeklestirebilecektir. Arag tizerinde aktif derinlik
algilama sistemi kullanilmamasi sebebiyle cevreye herhangi bir yaymn yapilmamaktadir.
Lazer, ultrasonik ya da kizil6tesi yayinlar yaparak derinlik algilayan sistemlerin bu bantlarda
tespiti gerceklestirilebilmektedir. Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ara¢ sadece pasif

derinlik tespiti gerceklestirmesi yoniiyle de benzerlerinden ayrilmaktadir.

Calismanin 2’nci boliimiinde tezde kullanilan materyal ve metotlar hakkinda genel
bilgilendirmelerde bulunulmustur. Goriintii isleme, bilgisayarli gorii, segmentasyon, yapay
zeka kavramlar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. Tezin temel konularindan olan yapay
sinir aglart konusu hakkinda bilgilendirme ve c¢alismada kullanilan SegNet semantik
segmentasyonu incelemesi, derinlik algilama konusu ve stereo goriintiileme sistemlerinin
temel prensipleri de 2’nci béliimde verilmistir. Buna ek olarak Robot Isletim Sistemi (ROS)
hakkinda genel bilgilendirmeler de yine 2’nci bolimde bulunmaktadir. 3’tincti boliimde
gelistirilen uygulamalarla ilgili bilgiler verilmistir. Ger¢eklestirilen sisteme ait bulgular ve
bulgularin irdelenmesi ise 4’iincii boliimde verilmistir. Son boliim olan 5’inci boliimde ise
sonuclar ve degerlendirme sunulmustur. Gelecekte yapilmasi hedeflenen calismalar ve

oneriler de 5’inci boliimde verilmistir.






2. MATERYAL VE METOTLAR

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan konular hakkinda agiklamalara yer verilmistir.
Goriintii isleme, bilgisayarli gorii, yapay zeka, yapay sinir aglari, derinlik algilama
sistemleri, stereo derinlik algilama yontemi ve robot isletim sistemi konulari hakkinda

sirastyla bilgilendirmeler yapilmistir.

2.1. Géoriintii Isleme

Goriintii isleme, goriintii lizerinde hedeflenen farkliliklarin (kontrast, parlaklik vb.)
bulunmasi ya da goriintiiden istenilen bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in goriintii tizerinde uygulanan
islemlerin tamamidir. Goriintli isleme terimi ¢ok genis bir alana hitap etmekle birlikte
hedeflenen is icin ¢ok farkli metotlar gergeklestirilebilmektedir. Goriintii islemeyi tam

anlamiyla anlayabilmek i¢in goriintii olarak tanimlanan kavrami bilmek gerekmektedir.

Saglikli bir insanin giindelik yagsaminin siradan bir pargasi olan gérme eyleminin arkasinda
tabii (gilines) ya da suni (led) bir kaynaktan gelen isinlarin cisimlerden yansimasi ve bu
isinlarin gérme organinda bazi islemlerden gegmesi vardir. Goz iizerinde bulunan bazi
bolgelerden (saydam tabaka, iris, goz mercegi, ag tabaka vb.) kirilarak gegen bu 1simnlar
goziin icerisinde bulunan ve sar1 leke ad1 verilen bolgede terslenerek cismin goriintiisiinii
olusturur. Bu goriintii sinir hiicreleriyle beyne aktarilir ve beyinde tekrar terslenerek cisim

algilanmis olur.

Bu karmagik goriintiileme modelinin becerisi taklit edilerek dis diinyaya aktarilmak
istenmistir. ibn-i Heysem’in giimiis nitratin karardigin1 kesfetmesiyle ilk adimi atilan ve
ondan asirlar sonra Leonardo Da Vinci’nin karanlik odada cisim goriintiilerini elde etmeye
caligmasiyla birlikte baslayan fotograf¢ilik alanindaki ilerlemeler ilk baslarda sadece
kimyasal yontemlere dayanmaktaydi. Giimiis nitrat, civa, iyot, bakir vb. kimyasallarin 151k
ve kullanilan malzemeler ile etkilesimi kullanilarak cisimlerden gelen goriintiiler mercekler
yardimiyla bu malzemeler {izerine diisiiriilmekte ve bazi kimyasal islemlerden gecirilerek
cisimlerin kararmis siluetleri ¢ikarilmaya calisilmaktaydi. 1838’de Fransiz sanat¢i ve
kimyaci Louis Daguerre, gercek anlamdaki ilk fotografi Paris’te ¢cekmistir. ilk fotografin

cekim isleminin gergeklesmesi 10 dakikadan uzun siirmiistiir. Bu fotografta ayaklarini gekim



sliresince cilalatan bir kisi goriintiillenmektedir. Bu fotograf bir insana ait ¢ekilmis ilk

fotograftir.

Daguerre’in bulusu ¢i1g1r agici bir deger tasiyor olsa da goriintiiyii glimiis ve bakir karigimi
bir levha {izerine diisiirmek zorunda olmasi sebebiyle ilerleme kaydedememistir. Fakat daha
sonrasinda Henry Fox Talbot’un kagit lizerine goriintiileri tasima c¢alismalar1 ve bunlarin
negatiflerinin pozitife ¢evrilmesi ile goriintileme tekrar hiz kazanarak olumlu bir yola
girmistir. Talbot ayrica ‘fotograf’ kelimesini de ilk defa kullanarak literatiire kazandiran
kisidir. Talbot’tan sonra bir¢ok kisi bu alanda ¢alismalar yaparak fotograf¢iligin gelisimine
katkida bulunmustur. Ornegin, 1888’de George Eastman’in 10 poz ¢ekebilen jelatin ruloyu
kesfetmistir. 1870’lerde ise Herman Vogel emiilsiyonlari spektrumun geri kalanina duyarli
hale getirmenin bir yolu olarak kesfetmis ve bununla birlikte renkli fotograf¢iligin onii
acilmistir. 1880°de kullanilmaya baglanan renk c¢arkinin biitlin 1sinlarina karst muhtesem
duyarhilik sergileyen pankromatik filmler ile fotografcilik daha da yayginlasabilmistir. 19.
ve 20. yy.’da merceklerdeki gelismeler, seliiloz filmler ve optikte yasanan teknolojik

gelismeler ile birlikte giiniimiizdeki analog fotografcilik seviyesine ulagilabilmistir.

Fotografcilik alaninda yapilan birgok calisma ile bilim insanlar1 geleneksel fotograf
makinelerinde oldugu gibi fotograf filmlerini kullanmak yerine fotograflari sayisal olarak
saklamanin bir yolunu kesfedebildiler. Isigin, filmler {izerine degil de sensorlerin iizerine
disiiriilmesiyle olusturulan sayisal veriler igslemci tizerindeki RAM ya da ROM bellekler
tizerinde saklanabilir hale geldi. Bu c¢alismalarin sonucunda 1975 yilinda Kodak’ta
miihendis olarak calisan Steven Sasson ve calisma arkadaslari tarafindan ilk dijital fotograf
makinesi icat edilmis oldu. Dijital fotograf makinelerinde cisimlerden gelen yansimalar
kirmizi, yesil ve mavi renklere duyarli minik hiicrelerden gegerek cisme ait goriintii bilgileri
elektriksel degerler olarak elde edilmekte ve islemci birimi tarafindan bu farkli degerler
kaydedilmektedir. Goriintii tekrar elde edilmek istendiginde bu degerlere ait pikseller benzer
sekilde ¢ikis biriminde renklendirilerek kullanictya sunulabilmektedir. Devrim niteligindeki

bu gelisme sayesinde sayisal goriintii isleme alanindaki ¢alismalar hizlanmistir.

Dijital goriintii de aslinda bir ¢esit sinyaldir. Sayisal sinyallerin analog sinyallere gore
analizleri daha kolaydir, gosterimleri ayrik zamanli olmak zorundadir, kolaylikla
depolanabilirler ve giiriiltii etkisi daha azdir. Ancak bu avantajlarinin yaninda kayit

esnasinda sinyal orneklenerek elde edildigi icin daha az dogruluk degerleri gostermeleri



olagandir. Dolayisiyla sayisal bir goriintiide orneklemi artiran piksel sayisi goriintiiniin
biiyiikligiinii etkiledigi gibi detaylarini da etkilemektedir. Ancak tek basina piksel sayisinin
kaliteyi artiran bir faktor oldugunu diistinmek de yanilticidir. Dijital bir goértintii iki boyutlu
bir diizleme oturtuldugunda goriintiiyi meydana getiren her bir elemana piksel ismi
verilmektedir. Dijital bir goriintiiniin piksel sayilari i¢in yaygin kullanilan ¢ozinirlik
degerleri ve megapiksel (MP) dl¢eginde icerdigi piksel sayilarina ait diyagram Sekil 2.1°de

verilmistir.

16:9

32
43

Sekil 2.1. Yaygin olarak kullanilan ¢6ziiniirliik degerleri ve megapiksel degerleri [24]

Piksel sayilar1 gsterilirken yatayda ve dikeydeki piksel sayilarinim ¢arprmi kullanilir. Ornek
vermek gerekirse 2048 x 1536 piksellik bir goriintii igerisinde 3 145 728 adet piksel bulunur
ve cogunlukla 3,2 megapiksel seklinde ifade edilir. Burada 2048 yatay eksendeki dizili
piksel sayisini, 1536 ise yukaridan asagiya dizili olan siitundaki piksel sayisini
gostermektedir. Pikseller ¢oziintirliigiin de bir ifadesi olarak kabul edildigi i¢in yaygin olarak
isimlendirmelerde kullanilmaktadir. Coziintirliikler arttiklarinda pikseller kiiciilecekleri igin

bu piksel hassasiyetini arttirir.

Glinlimiizde goriintiilleme cihazlarinda kullanilmakta olan DPI (in¢ basina diisen nokta
sayis1) ya da PPI (in¢ basina diisen piksel sayisi) gibi terimlerle 1 inch {izerinde kag¢ adet
piksel bulundugu bilgisi kullaniciya verilerek bilgilendirme saglanabilir. Piksellere ait
goriintli alma teknolojisinde daha cok CCD ve CMOS gibi teknolojiler kullanilmaktadir. Her
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iki teknoloji de foto duyarli teknolojiler olmasina ragmen CCD sensorler uzun yillardir daha
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. CCD sensorlerin, CMOS teknolojisinden daha yaygin
kullanilmasimin asil sebepleri arasinda daha iyi c¢oziintirliikte sonuglar verebilmesini
sayabiliriz. Fakat son yillarda CMOS teknolojisinin kaydettigi ilerlemeler sayesinde CCD
teknolojisini yakalamasina ramak kalmistir. Genel degerlendirme yapildiginda ise her
ikisinin de avantajli ve dezavantajli oldugu durumlar bulunmaktadir. Her iki teknoloji de
sayisal goriintliyi RGB duyarli kanallar araciligiyla alarak son goriintiiye ait piksel

degerlerini olusturmaktadir. Sekil 2.2°de bir goriintiiye ait piksel gosterilmistir.

o 5
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Sekil 2.2. Goriintii lizerinde piksel gdsterimi

Belirli piksel degerlerinin bir araya gelmesi ile olusturulan goriintiilerde bu iki boyutlu
(renkli gorsellerde 3’iincii boyut olarak RGB matrisleri eklenebilir) matrisler {izerinde belirli
bir amag icin islemler gerceklestirilir. Bu amaclar goriintiiniin kullanim alanina gore
degisiklik gostermektedir. Goriintli islemenin en ¢ok kullanildig: alanlar asagidaki gibi

stralanabilir:

e (GOriintli zenginlestirme

e Giiriiltii azaltma ve goriintii restorasyonu
e Medikal goriintiileme

e Uzaktan algilama sistemleri

e Mikroskopik goriintiileme
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e Oriintii (Pattern) tanima
e Video goriintiilerinin islenmesi

e Bilgisayarl gorii sistemleri

Bilgisayarli gorii sistemleri ile goriintiilerin anlamlandirilmasi amaciyla goriintii isleme
teknikleri kullanilir. Tez kapsaminda yapilan ¢alismanin bilgisayarli gorii sistemleri alanina

hizmet edecegi diigiiniilmektedir.

2.2. Bilgisayarh Gorii

Tarih sahnesine ¢ikisindan bu yana insanin kurdugu en biiyiik hayallerden birisi, kendisi gibi
davranabilen ve kendi yeteneklerini taklit edebilen bir makine icat etmek olmustur.
Bilgisayarin kesfinden sonra bilgisayarlara kazandirilan hesap yapabilme gibi yetilerle
insanoglunun bu alandaki heyecan1 yeniden canlanmistir. Bu tarz iglemleri yapabilen bir
makinenin insanlara has olan gorme, isitme, duyma ve bunlar1 anlayarak mantik siizgecinden
gecirme islemlerini de yapabilecegi diisiiniilmeye baslanmistir. Bu sebeple bilgisayarlarin
tipkt bir insan gibi dis diinyay1 kavrayabilmesi ve elde ettigi bu bilgileri isleyerek dogru
¢ikarimlar yapmasi amaglanmustir. Insanlik, bu hayaline ulasmak icin gelistirdigi bilgisayarl
gorii, bilgisayarlar1 gorsel diinyayr anlayabilmesi i¢in egitmeye ¢alisan disiplinleraras: bir
kavramdir ve bilgisayarlara normal bir insanin gorii mekanizmasinin sahip oldugu
kabiliyetleri kazandirmay1 hedeflemektedir. Sayisal goriintiiler ve videolar iizerinde islemler
yapilarak istenen bilgiyi iiretmek amagh goriintii olusturma, isleme, analiz etme ve anlamli

hale getirme islemleri uygulanmaktadir.

Bilgisayarli gorii sistemleri tek bir goriintiiden veya bir goriintii dizisinden isimize yaracak
bilginin bulundugu alani bularak bu bilginin kazanilmasini, analizini ve anlasilmasini
hedeflemektedir. Bu sebeple birden fazla disiplini bir araya getirerek kendiliginden bu

sonuca ulagsmaya calisilmaktadir. Bilgisayarli goriiniin ilgi alanlar1 sunlardir:

Kati Hal Fizigi

Bilgisayarli gorii sistemleri tipik olarak goriiniir ya da kizilétesi 151k dalga boyundaki

elektromanyetik dalgalar1 algilayacak bicimde calisan sensorler ile tasarlanmistir. Bu
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kapsamda goriintiiniin olusturulmasint algilamak amaciyla optik, kuantum fizigi, yari

iletkenler vb. alanlarda bilgi sahibi olmak gerekir.

Yapay Zeka

Bilgisayarli gorii sistemleri bir insanin zekasini taklit etme ve topladiklar1 bilgileri
anlamlandirma asamasinda yapay zeka alanindan faydalanmaktadir. Yapay zekanin alt
dallarindan olan yapay sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi sistemler

kullanilarak alinan goriintiilerden faydali bilgiler elde edilir.

Sinyal Isleme

Sayisal isaretlerin anlamlandirilmasini hedefleyen bilgisayarli goriiniin bir baska ilgi alani
da sinyal islemedir. Cok boyutlu sinyaller olarak elde edilen sayisal goriintiiler bu alan

dahilinde pek ¢ok farkli yontem kullanarak islenmektedirler.

Robotik

Insanin yerine gecebilecek ve onun eylemlerini taklit edebilecek makineler yapmayi
amaclayan robotik bilim dali bilgisayarli gorii ile i¢ ice gegmis bir bigimde ¢alismaktadir.
Cevre ile etkilesimlerini sensdrler ve bilgisayarli gorii ile elde eden robotlar, bu verileri ise

yarar sekilde anlamlandirmaktadir.

Diger alanlar

Bilgisayarli gorii sistemleri matematik, geometri, istatistik, optimizasyon, veri bilimi vb. pek
cok alanla ilgili olarak calismaktadir. Bilgisayarli gorii ayn1 zamanda pek ¢ok farkli

mithendislik alaniyla da uygulama sahasina bagl olarak ¢alismaktadir [25].

Teknolojinin son donemlerde hizla gelismesiyle dogru orantili olarak maliyetlerin de
diismesiyle birlikte bilgisayarli gorii sistemleri diinya genelinde efektif olarak bir¢ok farkli

alanda kullanilmaya baglanmistir. Bu alanlara 6rnek olarak asagidakiler sayilabilir;

. Nesne ya da canli tanima sistemleri,

. Karakter ya da oriintii tanima sistemleri,
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. Robotlarda navigasyon sistemleri,

. Robotlarin dis diinya ile etkilesimlerinin kurulmast,

. Endiistriyel kontrol sistemlerinde siireglerin izlenmesi ya da islenmesi,
. Insanlarin bilgisayarlarla aracisiz etkilesimi,

. Saglik sektorii,

. Makine goriisii sistemleri,

. Askeri uygulamalar,

. Otonom aragclar,

. Sahnelerin 3 boyutlu modellenmesi,

. NASA’nin diinya dis1 gorevleri vb.

2.3. Segmentasyon

Gorilintii segmentasyonu ya da diger adiyla goriintii boliitleme, benzer smiflara ya da
etiketlere ait olan piksellerin bir araya getirilerek gruplandirilmasi islemidir. Bu islem
sayesinde akilli sistemler ve robotik alaninda bu piksellerden faydalanilarak karar iglemleri
gergeklestirilmektedir [26]. Goriintli boliitleme 3 ana baslik altinda gruplandirilir bunlar;

semantik segmentasyon, 6rnek segmentasyonu ve panoptik segmentasyondur.

person car

road building

(a)Gorunti (b) Semantik Segmentasyon (c) Goriintii Siniflandirma

(d)Nesne Tanima (e) Ornek Segmentasyonu (f)Panoptik Segmentasyonu

Sekil 2.3. a) Sehir goriintiisiine ait b) semantik, ¢) 6rnek, f) panoptik segmentasyon,
C) goriintii siniflandirma 6rnegi ve d) nesne tanima 6rnegi gosterimi [27]
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Sekil 2.3.b’de goriilebilecegi gibi Sekil 2.3.a’daki goriintiiye anlamsal (semantik) boliitleme
uygulanarak kisi, araba, yol, bina, agac, trafik 1siklar, trafik levhalari, agaclar ve gokyiizii
smiflarina ait olan pikseller gruplandirilmis ve farkli renkler ile renklendirilerek
goriintiilenmeleri saglanmistir. Ornek segmentasyonunda (instance segmentation) boliitleme
islemi her bir nesneyi birbirinden ayirt etmeyi amaglamaktadir (Sekil 2.3.e). Panoptik
segmentasyon ise bu iki segmentasyonun ozelliklerinin birlestirilmesi ile olusturulmustur
(Sekil 2.3.f). Semantik segmentasyon aymi sinifa dahil olan nesneleri benzer sekilde
boliitlemeye tabi tutar, 6rnek segmentasyonunda ise bunlar farkli gruplandirilirlar. Yine
Sekil 2.3.b ve Sekil 2.3.e goriintiileri incelendiginde de goriilebilecegi gibi araba sinifina ait
farkli arabalar 6rnek segmentasyonunda farkli renk kodlari ile smiflandirilmiglardir.
Anlamsal bdliitlemede ise nesnelerin birbirinden farklt olmalar1 bir degisiklige yol

acmamaktadir.

Semantik segmentasyon piksel bazli kategorilestirme 0Ozelligi sayesinde pek c¢ok
uygulamada kullanilabilmektedir. Buna 6rnek vermek gerekirse otonom araglarda ¢evreye
ait pikselleri smiflandirmak [28], yayalari ayirt edebilmek [29] ve hatta yiizeydeki
eksikliklerin tanimlanmasi (defect detection) gibi 6zel gorevlerde semantik segmentasyon
kullanilmaktadir [30]. Onceleri SVM (Support Vector Machines) ve rastgele agaclar
(random forest) gibi geleneksel O6grenme metodlar1 kullanilarak anlamsal boliitleme
gergeklestirilmekteydi. Son donemde ise semantik segmentasyon alanindaki ¢alismalar
yapay zeka uygulamalar1 tizerine yogunlasmistir. FCN (Fully Convolutional Networks)
onciiliigiinde baglayan bu yapay zeka galigmalari geleneksel yontemlere oranla dikkate deger

bir dogruluk iyilestirmesi saglamistir [31].

2.4. Yapay Zeka

Yapay zekanin literatiirde birden fazla tanimi vardir. Yani yapay zekanin belirlenmis ve
lizerinde fikir birligine varilmig tek bir tanimi bulunmamaktadir. Bu bilim dalin1 tam
anlamiyla kavrayabilmek icin birka¢ terime ait felsefi cevabi bilmek ve anlamak

gerekmektedir. Bunlardan en 6nemli ikisi akil ve zeka terimleridir.

Akil (intellect); diisiinme, anlama, idrak etme ve karar verme gibi yetenekleri bir arada
bulundurur. Akil sayesinde muhakeme ve bilgi elde etme saglanir. Akil dogustan gelmez,

sonradan kazanilir. Sabit ve duragan bir kavram degildir, zamanla degisim gosterir.
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Zeka (intelligence); gercekleri algilama, yargilama ve sonu¢ ¢ikarma yeteneklerinin
tamamini niteler. Zeka dogustan gelir. Ancak zeka da akil gibi duraganlik gostermez ve
zamanla degisim gosterir. Calisilarak, egitilerek veya deneyimlere dayali olarak
gelistirilebilir. ilk kez karsilasilan bir olaya uyum yetenedi, dfrenme, anlama, analiz

yetenegi ve diisiinme becerisi zekaya bagli olarak calisir.

Bu kavramlarin 1s13inda yapay zeka elektronik donanimlardan, yazilimlardan ve
bilgisayarlardan faydalanarak insana 6zgii niteliklerden olan karar verme, anlam ¢ikarma,
o0grenme ve deneyimleme islevlerini yerine getirme olarak tanimlanabilir. Gergeklestirilen
bu yap1 biling, akil ve duygu gibi insana ait 6zelliklere sahip olamayacak ancak bunlari taklit

edebilecektir.

Yapay zeka felsefesini ilk ortaya atan kisi Alan Turing’dir. 1936 yilinda yayimladigi
"Saptama Problemi Hakkinda Bir Uygulamayla Birlikte Hesaplanabilir Sayilar" (“On
computable numbers, with an application to the Entscheidungsproblem”) isimli bir
makalesinde ileride Turing makinesi ismiyle {inlenecek olan teorik ve matematiksel

temellere dayali sanal bir makineyi kuramsal olarak icat etmistir [32].

Alan Turing’e gore her tiirli matematiksel hesap, olusturulan bu sanal makineyle birlikte
coziilebilirdir. 1950 yilinda “Mind” adli felsefe dergisinin Agustos sayisinda yayinlanan
Alan Turing’e ait "Hesaplama Mekanizmasi ve Zeka" (“Computing Machinery and
Intelligence”) isimli ikinci makalesi ile birlikte yapay zeka hakkinda pek ¢ok tartismali

felsefi konuya agiklik getirilmistir [33].

Alan Turing, Turing testi olarak adlandirilan bir bilgisayarin insanlarla ayni1 zihinsel yetiye
sahip olup olmadigini 6lgcen bir test gelistirmistir. Bu teste gore goniillii olarak teste katilan
bir kisi, makine sorgulayicinin goriis alaninin disinda bir alana saklanir. Sorgulayici olarak
secilen kisi ise yalnizca soru sormak suretiyle karsisindaki kisinin insan m1 yoksa makine
mi oldugunu anlamaya ¢alisir. Sorgulayicinin sordugu sorular ve aldig1 yanitlar olusturulan
bir klavye sistemi araciligiyla bir ekranda verilir; dolayisiyla sorgulayici karsisindaki kiginin
sesini duymaz. Sorgulayiciya soru-cevap oturumunda elde ettigi bilgiler disinda da bir
bilgilendirme yapilmaz. Diziler halinde tekrar eden bu soru-cevaplar sonucunda sorgulayici,
karsisindakinin insan m1 yoksa makine mi oldugunu anlayamadigi zaman makine Turing

testini gegmis kabul edilir. Bu g¢alismalar bu alanda yapilan ilk belirleyici calismalar
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olmustur. Su an zeki bir makinenin sadece karsisindaki insan tarafindan makine olarak
saptanamadi@i yani Turing testini basar1 ile gecebildigi bilinmektedir. Bu alandaki
caligmalar 1950 sonrasinda Shannon, Turing, Mc Carthy, Rochester, Hebb, McCulloch ve
Pitts gibi arastirmacilarin ¢alismalariyla hiz kazanmustir. 1956 yilinda Dartmouth’da
gergeklestirilen calistayda ilk kez “Yapay Zeka” terimi kullanilmistir. Bu kapsamda pek ¢ok

yapay zeka teknigi gelistirilmis ve uygulanmistir. Bunlara 6rnek olarak,

e Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing),

e Uzman sistemler (Expert Systems),

e Konugma Tanima (Speech Recognition),

e Bulanik Mantik (Fuzzy Logic),

e Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms),

e Kaotik Modelleme,

e Yapay Sinir Aglar1 (ANN: Artificial Neural Networks),

e Farkli tekniklerin bir arada kullanildig1 Hibrid sistemler verilebilir.

Gorildiigii tizere farkli birgok yapay zeka teknigi olmasina ragmen, bu ¢alismada yalnizca
insan sinir sistemini temel alip onu taklit etmeyi amaglayan yapay sinir aglar1 yontemi ile

o0grenme kullanilmgtir.
2.5. Yapay Sinir Aglar

Sibernetik kelimesinin kokii sevk, idare, diimenci gibi anlamlara gelen yunanca
“kybernétes” ve latince “gobernare” kelimelerine dayanmaktadir. Sibernetik, dis ¢evrenin
ihtiyaclarina ve degisimlerine gore kendi kendini kontrol edebilen ve herhangi bir insani
miidahaleye ihtiya¢ duymadan g¢aligabilen mekanizmalar1 inceleyen, Ozetle kontrol ve
yonetme olarak tanimlanan disiplinlerarasi bir bilim dalidir [34]. Sibernetik, canli ve cansiz
sistemleri inceler ve bu sistemlerin arasindaki benzerliklerden faydalanmaya calisir. Insan
viicudu karmagik bir sistem olarak sibernetigin ana c¢aligma alanlar1 arasina girmistir.
Sibernetigin limitleri ¢ok genistir, ele aldig1 sistemler mekanik, fiziksel, biyolojik, diistinsel

ve sosyal sistemler olabilir.

Yapay sinir aglarinin modellenmesi de aslinda bdyle bir ¢aligmanimn iiriiniidiir. insan

beyninin ¢alisma mekanizmasit modellenerek sinir hiicrelerinin ¢alisma yapisi elektronik
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olarak taklit edilmeye calisilmaktadir. Bu olusturulan sistemler matematiksel tasarimlari
sayesinde insanda oldugu gibi kendi kendine 6grenme, degerlendirme yapabilme ve karar

verebilme gibi ana gorevleri gergeklestirmeye calisir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin temel 6zelliklerinden olan yeni bilgileri kesfetme, liretme
ve olusturma gibi islemleri herhangi bir yardima ihtiya¢ duymadan kendiliginden
gerceklestirebilecek sekilde gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglar
tasarlanirken insan beyni Ornek olarak alinmis ve Ogrenme siireci matematiksel olarak
modellenerek benzetilmeye ¢alisilmistir. Yapay sinir aglar1 diger bir deyisle biyolojik sinir
aglarinin yapisini, belleme, animsama ve genelleme yeteneklerini taklit eder. Bu alanda 1940
sonrast donemde baslayan arastirmalar sonucunda pek ¢ok ilerleme kaydedilmesine ragmen
ilk temel algoritma iireten galisma 1943 senesinde gergeklestirilmistir. 1943 senesinde
McCulloch ve Pitts tarafindan yayinlanan makale ile yapay sinir aglarinin temeli atilmastir.
1949 yilinda ise Donald Hebb’in “Organization of Behavior” adli kitabinda “Hebbian
ogrenme” adl1 yontemden bahsedilmistir. Hebb kuralina gore yapay sinir aglari ile grenme
ve uyum saglama arasinda dogrusal bir uyum oldugu acik¢a ortaya konulmustur. 1951
yilinda SNARC isimli yapay sinir agi temelli ¢caligan bilgisayar MIT’de Minsky ve Edmonds

tarafindan tiretilebilmistir.

Farley ve Clark “Calculators” ismini verdikleri hesaplayict makineleri Hebbian Agini simiile
etmek i¢in ilk defa kullanmayi basarmiglardir [35]. Bu ilk adimla baslayan hesaplayici
modeller Rochester, Holland, Habit ve Duda gibi alaninda o6ncii kisiler tarafindan
gelistirilmeye devam etmistir. 1957 yilinda Perceptron’un Frank Rosentblatt tarafindan
kesfinden sonra yapay sinir agi alanindaki c¢aligmalar hiz kazanmistir. 1958 yilinda
Rosenblatt ve 1961 yilinda Caianiello tarafindan adaptif tepki iiretme kavrami lizerine
caligmalar yapilmistir. Rosenblatt’in gelistirdigi algilayici model (perceptron), yapay sinir
aglarinin gelisim siirecinde bir doniim noktast olmus ve ¢ok katmanli algilayicilarin

gelistirilmesine imkan saglamistir.

1960 yilinda Widrof ve Hoff tarafindan Adaptive Linear Neuron (ADALINE) tek katmali
yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir [36]. Adaptif 6grenmenin temelini olusturan bu sistem
daha sonrasinda gelistirilerek MADALINE (Many ADALINE) sisteminin temelini

olusturmustur.
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Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan 1969 yilinda yayinlanan “Perceptrons” isimli
kitapta, dogrusal olmayan problemlerde yapay sinir aglarinin fayda saglamadigi elestirisinde
bulunmuslardir. Dogrusal olmayan lojik birim olan XOR probleminin perceptron tarafindan
coziilemeyecegini 6rnek gostermislerdir. Bu elestiriler karsisinda yapay sinir aglarinin teorik
olarak gelisimi bir siireligine duraklama devrine girmistir. 1972 yilinda Kohonen ve
Anderson yapay sinir aglarinda 6gretmensiz O6grenme kurallarint olusturan caligmalar
gergeklestirmislerdir. Grosberg ve Carpenter Adaptif Rezonans Teorisi (ART) ni
gelistirerek denetimsiz 6grenme konusunda doneminin kompleks bir sistemini ortaya
koymuslardir. 1982 ve 1984 yillarinda Hopfield’in ortaya koydugu ¢alismalar ile popiiler
problemlerden olan gezgin satic1 probleminin ¢oziilebilecegi gosterilmistir. Bu ag sistemi
temel alinarak ilerleyen donemde Boltzman makinesi iiretilmistir. 1982 yilinda Rumelhart
ve arkadaslar1 ¢ok katmanli algilayicilar (multilayer perceptron) hakkindaki ¢alismalar
sayesinde daha Once standart perceptronlarin ¢ézemedigi XOR problemi gibi dogrusal
olmayan problemler ¢oziime kavusturulmustur ve bu sayede de Hopfield aglarinin
kisitlamalarindan kurtulunmasi saglanilmistir. Bundan dolay1 ¢ok katmanli algilayicilarin
iiretilmesi yapay sinir aglari i¢in devrim niteliginde bir gelismedir. 1988 yilinda Broomhead
ve Lowe tarafindan radyal tabanli fonksiyonlar modeli ve 1990 yilinda Specht tarafindan
gelistirilen probalistik aglar ve genel regrasyon aglari ile bu alanda kapsamli gelismeler
gerceklestirilmistir. Tabii ki yapay sinir aglar1 lizerinde ¢aligmalar ve gelistirmeler halen
devam etmektedir. Bu ¢alismalarin ¢ogunlugunun gec¢miste teorik olarak sunulmasina
ragmen giiniimiizde gelisen paralel islem yetenekli donanimlar sayesinde, pek ¢ok calisma

pratik uygulamalara da doniistliriilmstiir.
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Girig Sinaptik
Sinyali Agirliklar
X0 Esik Degeri
x1
» S
X2 O—»@\ E vk 5 > Cikis (yk)
Toplam Noktasi Aktivasyon Fonksiyonu

Xi

Sekil 2.4. Yapay sinir hiicresinin sematik gosterimi

Sekil 2.4°te bir yapay sinir hiicresinin semasi verilmistir. Tek katmanli bir yapay sinir aginin
en temel liyesine perceptron (algilayici) ismi verilir. Sekil 2.4’te gorildigi gibi giris
degerleri, agirliklar ve sapmalar, toplama noktas1 ve aktivasyon fonksiyonundan olusan bir

yapist bulunmaktadir. Matematiksel olarak ifadesi Es. 2.1°deki gibidir.

f(x)=wx+b (2.1)

Es. 2.1°de f(x) ¢ikis degeri, b bias, w agirlik ve X ise girdileri ifade etmektedir. Sekil 2.4’te
gosterilen esik degeri yardimiyla formiil isletilir. Esik degerlerine bagli olarak sapma ve

agirliklar glincellenerek girdilere ait benzer ¢iktilar1 yapan bir sinir ag1 egitilmis olur.
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Sekil 2.5. Yapay sinir ag1 gosterimi

Birden ¢ok girdiye karsilik tek sinir hiicresi kullanan algilayic1 (perceptron) yapisi
problemler biiyiidiikce yetersiz kalmustir. ilk olarak XOR probleminin ¢ziimii i¢in ortaya
atilan ¢cok katmanli perceptron (Multi-layer Perceptron) yapisi olusturularak birden ¢ok girdi
birden ¢ok noron i¢in girdi olarak beslenmis ve ¢iktilar gizli katmanlarda yine baska sinir
hiicrelerinden gegirilerek ¢ikis katmanina ulagtirilmistir. Her katman birbirinin girdisini
iretir ve bilgi ¢ikis katmanma ulasir. Cikis katmanindaki néron sayisi ¢ikis sayisini
belirlemektedir. Bu yapida en az 1 adet gizli katman bulunmasi gerekir. Katmanlarin sayis1
ve katmanlardaki ndron sayilar1 da ¢oziilmek istenen probleme gore belirlenmektedir. Bu
sistemde her noron kendi aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyonlar Cizelge 2.1 ile
gosterildigi gibi dogrusal, basamak, sigmoid, hiperbolik, ReLu, Sizintili ReLu (Leaky ReLu)
gibi fonksiyonlar olabilir [37].
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. . Taniml
Aktivasyon Fonksiyonu Ismi: Matematiksel Ifadesi:
Oldugu Aralik:
Dogrusal Fonksiyon fx) =x (—o0, )
. _ (Oigcinx <0
Basamak Fonksiyon fx) = {1 icinx > 0 {0, 1}
Sigmoid Fonksiyon f) =0(x) =7 = 0,1)
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (x) = tanh(x) = (€ —e) (-1, 1)
p J y f(x) =tan X_(eX+e-X) :
_ (Oiginx <0
RelL.U fx) = {x icinx =0 [0, o)
_ (0.01iginx <0
Leaky (Sizintil1) ReLU fx) = { xicinx > 0 (—00, )

Hangi katmanda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi da yine problem 6zelinde
avantaji ve dezavantaji goz Oniinde tutularak belirlenmelidir. Mesela ¢ok smiflayici
modellerde hiperbolik tanjant gibi fonksiyonlar kullanilirken ya da daha yavas ancak kararl

ogrenmeyle sigmoid ya da derin aglarda islem yiikii sebebiyle ReLu tercih edilebilir [38].

Bu anlamda derin 6grenme ii¢ ana baslik altinda gruplandirilabilir. Bunlar;

1- Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks — ANN)
2- Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Networks — CNN)
3- Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks — RNN)dur.

Yapay Sinir Aglart (YSA) Sekil 2.5°te verildigi gibi birden ¢ok perceptron tarafindan
olusturulmus bir sinir ag1 modelidir. Bu aglar genel olarak ileri beslemeli sinir aglari olarak
da anilmaktadir. Tekrarlayan Sinir Aglar,, Ozyinelemeli sinir aglart olarak da
adlandirilmaktadir. Diger sinir aglarinda girdilerin birbirleri tizerlerinde etkileri yoktur.
Girdinin aga hangi sirada girdigi 6nemsizdir. Ancak RNN mimarisinde girdilerin zaman
bilgileri bir sonraki ag girdisinin sonucunu etkilemektedir. Buna 6rnek olarak bir insanin bir
kitap tzerindeki ciimleyi okurken sirayla okumasi ve kelimeleri bu sira dahilinde

anlamlandirmasi verilebilir. Her kelimenin bir girdi oldugu diisiiniiliirse her kelimenin siras1
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da bir sonraki kelimenin katacagi anlami etkileyecektir. RNN mimarisi hafizali bir sinir ag1
yapisidir; boylelikle bir dnceki veriye ait bilgileri tutarak bir sonraki girdinin sonucunu
degistirmektedir. Dil liretimi gibi zamana dayali tekrarlayan problemlerin ¢oziimiinde sikc¢a
kullanilan bir yontemdir. Evrisimsel ya da konvoliisyonel sinir aglar1 ise farkli filtreleri
kullanarak goriintiilerdeki 6zelliklerin (features) ¢ikarimini yapan ve onlari siniflandiran bir
mimaridir. CNN yapis1 konvoliisyon, havuzlama (pooling), normalizasyon (normalization)

ve tam baglant1 katmani (fully connected layer) gibi farkli katmanlardan olusur.

Adim (Stride) = 2
Konvollsyon Cekirde i
0j0f0)0/0)j0{0|0]0O [[un: Kernel) F
gfojofo|1|0]|0 ojf0jojojO}1|{0|0]|0 _
1[ofof1]o]o]1 olrjoJol1]olol1]o x. —— :“"?.LLZ’E;L“.?;E’,'“’"“
Piksel Ekleme
0[o|1][o[1]o|oatenclololof1|{o]1][0]0]0 3 31T T3
0l1/1({0j0|1|0|———|0|O(2|L|{O|O0(2|0|0|—— ! >
212 2|2 213
1|10|1(0f0|1]|0 0]1(0[1({0|0|1|0|0 olT 312
olo[1|olol1]0 olojo|t|L]o]1]0]0 ks
0lo0j0f1{1]|0]|1 00001 |1|0|1]|0
Girig o|oj0|0f0O|O|0O|0O]0

Sekil 2.6. 7 x 7’lik bir giris matrisine piksel ekleme, konvoliisyon ve havuzlama iglemlerinin
uygulanmasi [39]

Yukaridaki Sekil 2.6°da da goriilecegi gibi 2 boyutlu bir giris matrisi zero padding (dolgu)
yapilarak 3 x 3’liik bir konvoliisyon kernel’1 ile filtrelenmistir. Bu islem sirasinda stride yani
adim degeri 2 alinmis ve aktivasyon fonksiyonlarindan yararlanilarak 4 x 4’ liik bir sonug
matrisi elde edilmistir. Bu igslem sirasinda kullanilan filtre degeri degistirilerek 6zellikler
daha iyi tespit edilebilir. Maksimum havuzlama gerceklestirilerek boyut diisiiriilerek 2x2
‘lik bir c¢ikis matrisi olusturulmustur. Havuzlama katmani ¢iktilar1 tam baglanti
katmanlarindan (FCL) gecirilerek smiflandirma ¢iktilarinin verildigi nihai sonuglar elde
edilir. Burada en basit haliyle anlatilan bu mimari yapinin giiniimiizde en iyi sonucu verecek
sekle getirilmesi amaciyla pek c¢ok farkli mimari tiirii olusturulmustur: LeNet, AlexNet,

VGGNet, GoogLeNet, ResNet vb. [40]

Bu ¢alisma kapsaminda 21 siifli ResNet-18 mimarisi kullanilmistir.
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2.6. SegNet Semantik Segmentasyonu

Segmentasyon, goriintiillerdeki objeleri ve limitleri tayin etmek ve daha dogru
¢ozlimleyebilmek igin kullanilir. Semantik segmentasyonda goriintiiniin igerigindeki
objelerin smirlarinin belirlenmesine ek olarak her bir obje ait olduklar1 gruplara gore
gruplanir. Ornek vermek gerekirse bir goriintiiniin igeriginde dort adet kurbaga var ise
kurbagalarin hepsi tek bir gruba dahil edilir. Semantik segmentasyon, bulunan nesneleri bir
smifa atar. Robot goriisii, otonom siiriis vazifeleri gibi ¢alismalarda sik sik kullanilmaktadir.
2015 senesinde Vijay Badrinarayanan vd. tarafindan Cambridge {iniversitesinde
gerceklestirilen yapay zeka tabanli bir calismaya ait makalede derin konvoliisyonel
kodlayici-kod ¢oziici mimarisi kullanilarak goriintii segmentasyonu gergeklestirildigi

gosterilmis ve sistemin galisma performansi detaylica anlatilmigtir [41].

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices a

RGB Image Bl conv + Batch Normalisation + RelU SEQ mentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Sekil 2.7. SegNet semantik segmentasyonu kodlayici ve kod ¢oziicii yapisi [42]

SegNet kodlayict (encoder) ag1 ve onu takip eden bir kod ¢6ziicii (decoder) agina sahiptir
(Sekil 2.7). Bu aglardan gegen goriintii pikselleri siniflandirma  katmaniyla

siniflandirilmaktadir.

Kodlayici aginda konvoliisyon, normalizasyon (batch normalisation), ReLU, maksimum
havuzlama (pooling) adimlar1 uygulanir. VGG-16 mimarisinden 13 konvoliisyonel katman

uygulanmaktadir. Bu adimlar uygulanirken havuzlama isleminde indisler kaydedilir.

Kod ¢oziicii agda ise konvoliisyon, normalizasyon (batch normalisation), ReLU, 6rnek
artinmit (upsampling) adimlart uygulanmaktadir. Daha 6nce kodlayici agda kaydedilen

havuzlama indisleri 6rnek artirrminda kullanilir.
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Kod ¢o6ziicii ¢iktilart son olarak k-siifi softmax siniflandirict katmanindan gegirilerek her
pikselin sinifi tahmin edilir. Tahmin edilen bu piksel siniflarit RGB olarak renklendirilerek

cikis goriintiisiinde gosterilir. Boylelikle anlamsal bir boliitleme gorseli elde edilir.

Cizelge 2.2. SegNet calismasi sonuglar [42]

| Network/Iterations | 80K i 140K [ > 140K [ Max iter|
G C |[mloU| BF G C |mloU| BF G C [mloU[ BF
SegNet 70.73]30.82(22.52(9.16(|71.66|37.60(27.46 | 1 1.33 || 72.63 [44.76 | 31.84 | 12.66| 240K
DeepLab-LargeFOV [3] JOJOTAT75 13067 [T 28[[T1I6 (42713129 7537 [ 71904221 3208 8.26 | 240K
DeepLab-LargeFOV-denseCRF [3] not computed 6696(33.06|24.13| 941 | 240K
FCN (learnt deconv) [2] 67.31]34.32{24.05|7.88|68.04| 37.2 [26.33| 9.0 [|68.18[38.41|27.39]| 9.68 | 200K
DeconvNet [4] 59.62|12.93| 8.35 |6.501(|63.28 (22,53 | 15.14 | 7.86 || 66.13|32.28 | 22.57|10.47| 380K

Bu makalede iki adet veri seti kullanilarak deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu veri
setleri SUN RGB-D [43] ve CamVid [44]’dir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda SUN RGB-D
veri seti kullanilmustir. {1gili makaledeki SUN RGB-D veri setine ait 5250 goriintii {izerinde
gergeklestirilen calisma ciktilar1 Cizelge 2.2°deki gibidir. SegNet performansinin diger
aglarla kiyaslamasi yapilabilmesi amaciyla 4 adet parametre hesaplanmistir. Cizelge 2.2°de
verilen G kiiresel dogruluk (global accuracy) degeri dogru simiflandirilmis piksellerin
oranini, C simifsal ortalama dogruluk (class average accuracy) degerinin tiim siniflar
tizerinden hesaplanan ortalama tahmini dogruluk degerini, mloU ise tiim siniflara ait
birlesime oranla kesisimin ortalama degerini (mean intersection over union) ve BF bolgelere
ait smirsal F1 skorunu (boundary F1 score) gostermektedir. Cizelge 2.2°de goriilebilecegi
gibi SegNet sonuclari, FCN, DeconvNet ve DeepLabvl gibi daha Onceki aglarin

sonuclarindan ¢ok daha 1yidir.

Cizelge 2.3. SUN RGB-D veri seti iizerinde gerceklestirilen caligsma sonucu olusturulan
smiflar ve dogruluk oranlar [42]

Wall Floor Cabinet Bed Chair Sofa Table Door | Window | Bookshelf | Picture | Counter | Blinds
8342 9343 63.37 73.18 75.92 59.57 64.18 52.50 57.51 42.05 56.17 | 37.66 | 40.29
Desk Shelves Curtain Diresser Pillow Mirror Floor mat | Clothes | Ceiling Books Fridge ™ Paper
1192 11.45 606.50 52.73 43.80 26.30 (.00 33T T4 5377 12985 | 3376 | 2273
Towel | Shower curtain | Box | Whitehoard | Person | Night stand | Toilet Sink | Lamp Bathtub | Bag
19.83 ] 0.03 23.14 60.23 27.27 29.88 76,00 58.10 | 3327 48.86 | 16.76

Cizelge 2.3’'te SUN RGB-D veri setine ait segmentasyon siniflar1 ve bunlarin dogruluk
degerleri verilmistir. Fazla sayida Ornege sahip siniflar ¢ok daha yiiksek dogruluk

degerlerine ulagmaktadir.
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Test samples

Ground Truth

SegNet

Deeplab-LargeFOV

Deeplab-LargeFOV-
denseCRF

FCN (learnt deconv)

DeconvNet

Sekil 2.8. SegNet ve diger ag ¢iktilarinin karsilastirilmasi [42]

Veri setinden segilen 5 farkli test goriintiisiine (test samples) ait dogruluk degerleri (ground

truth), SegNet ve diger aglarin ¢iktilar1 Sekil 2.8’de gosterilmistir. SegNet’in diger aglarla

karsilastirildiginda ¢ok daha keskin ve dogru boliitleme gerceklestirdigi goriilmiistiir.

Cizelge 2.4. SegNet hafiza ve zaman performansi sonuglari [42]

| Network Forward pass(ms) | Backward pass(ms) | GPU training memory (MB) | GPU inference memory (MB) | Model size (MB)
SeoNet 422.50 488.71 6803 1115_2 117
DeepLab-LargeFOV [3] 110.06 160,73 5618 1993 83
FCN (learnt deconv) [2] 317.09 45411 9735 1506 539
DeconvNet [4] 474.65 60215 9731 1872 877

Cizelge 2.4’te verilen c¢alisma sonuglari, zaman ve kullanilan hafiza temelinde

degerlendirilmis ve Cizelge 2.4’te goriilebilecegi gibi SegNet daha yiiksek dogruluk

degerlerine ulagsmis fakat egitim siirelerinde FCN ve DeepLabvl’den daha yavas sonug
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vermistir. Buna karsilik SegNet ¢cok daha az hafiza kullanmasi sebebiyle diisiik grafik
islemci tiniteleri (GPU) {izerinde rahatlikla ¢alisabilmektedir.

2.7. Derinlik Algilama

Derinlik kelime anlami olarak Tiirk Dil Kurumu (TDK) tarafindan, bir seyin dip tarafinin
ylizeye, agza olan uzaklig1 ya da bir cismin en ve boy disindaki ii¢lincii boyutu olarak
nitelendirilmektedir. Cevreden kameralar araciligiyla elde ettigimiz goriintii ve videolar iki
boyutlu bilgi tasirlar. Pek ¢ok uygulama i¢in iki boyutlu bilgi yeterli olmamakta ve gevreye
ait olan bilgiyi artirmak adma iigiincii boyut bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ugiincii boyut
bilgisi olarak ihtiya¢ duyulan bu derinlik bilgisinin tahmini i¢in pek ¢ok yoOntem
gelistirilmistir. Bu yontemleri anlamak i¢in Oncelikli olarak insanin gorme sistemiyle bu

bilgiyi nasil ayirt ettigini incelemek gerekir.

<)

Sekil 2.9. Insan gérme sistemi drnek goriintiileri [45]

Gozler araciligiyla alinan sag ve sol goriintii ¢iftleri arasindaki farkli bakis agisi nesnelere
ait derinlik degeri ¢ikarimi yapilmasinmi saglar. G6z 6zelinde konusmak gerekirse teoride
alian goriintiilerin horopter ekseni iizerinde olmamasi durumunda goriintiide ¢ift gérmeye
sebebiyet vermesi gerekmektedir. Ancak pratikte Sekil 2.9°da goriildiigii gibi belirli bir

tolerans degeriyle tek gérme gergeklesmektedir.
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Sekil 2.10. Panum alani, horopter, fiksasyon noktasi gosterimi

Sekil 2.10 ile gorme sistemine ait panum alani, horopter, tekli goriis ve blur goriintii alanlari
temsili olarak gosterilmektedir. Panum alani diginda kalan bolgelerde blurlu gorme ya da
coklu gorme gerceklesmektedir [46]. Fiksasyonun saglanmasi ig¢in goziin bir noktada
minimum 100 ms civarinda kalmasi gereklidir. Goz goriintiilerinin gakistirabilmesi (fuse)
icin fiksasyon mesafesinde bir bolgede derinlik dl¢lilmelidir. Bunun i¢in gozler vergence
yani gozlerin zit yonlii hareketi ile daha uzak bolgelerde derinlik mesafesi bulabilmektedir.
Ornegin 40 cm gibi bir uzaklik i¢in panum alan1 +5 ve -5 mm gibi bir aralifa sahiptir.
Gozlerin acgisinin kalmas1 durumunda panum alani ¢ok kisitl bir bilgiye sahip olacaktir. Goz
acilarinin vergence hareketi sayesinde ¢ok daha uzak mesafelere ait derinlik ¢ikarimi
yapilabilir. Uzak hedefler i¢in iki g6z ekseni arasindaki agiy1 28° civarinda, yakin hedefler
icin ise 72° civarinda agilara getirilmektedir. Tiim bunlarak ek olarak gézler dinamik birer
odak mesafesine sahiptir. Bu sayede sol ve sag goriintii alinmaktadir; daha 6nceki tecriibeler

ve bilgi birikimi ile birlikte nesnelere ait derinlik yaklagimi yapilmaktadir.
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Insan goziinden hareketle donanmimsal ve yazilimsal olarak derinlik tespiti sistemleri
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Donanimsal olarak ikili goriintii elde etmek amaciyla ikili (dual)
kamera teknolojileri ve ikili piksel teknolojileri (DPAF-Dual Pixel Autofocus)
gelistirilmistir. Glinimiizde cep telefonlarinda da bu teknolojiler kullanilmaya baglanmstir.
Bunlara ek olarak sensorler yardimiyla ¢evreye ait derinlik tespitleri de yaygin olarak
kullanilmaktadir. En yaygin kullanilana 6rnek vermek gerekirse; Kinect, kizil otesi
projektorii sayesinde ¢evreye kizil Otesi noktalardan olusan bir yayin yapar ve bunlar
arasindaki farki hesaplayarak derinlik tespitinde bulunur. Lidar ve ultrasonik sensdrler de
derinlik 6l¢iimii i¢in kullanilan sensorlerdendir. Yazilimsal olarak da dijital goriintiiler
izerine gergeklestirilen goriintii isleme yontemleri ve akilli algoritmalar ile derinlik degeri
elde edilmeye calhisilir. Tek goriinti ve c¢oklu goriintii iizerinde bu islemler
gerceklestirilebilir. Yapay zeka alaninda gerceklesen son gelismeler yardimiyla gozetimli
(supervised) ve gozetimsiz (unsupervised) oOgrenme yontemleri de bu alanda sikca

kullanilmaya baglanmuistir.

Bu calismada pasif derinlik algilama sistemlerinden olan stereo kameralar ile derinlik
algilama sistemleri kullanilmistir. Iki kameradan ayni1 zaman kesitine ait alinan goriintiiler
iizerinden derinlik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu alanda gelistirilen yapay zeka tabanh
algoritmalarin performanslariin gercek zamanli mobil sistemler icin yeterli seviyede
olmamasi sebebiyle blok esleme yoOntemleri temel alinarak derinlik goriintiisii elde

edilmistir.

2.8. Stereo Goriintiileme

Robotik sistemlerde cevreyle olan etkilesimin artirilmasi adina derinlik tespitine ihtiyag
duyulmaktadir. Algilanan bu derinlik degeri ti¢iincii boyut bilgisi de elde edilerek otonom
sliriis, lic boyutlu sahne modellenmesi, engelden kaginma, haritalama, artirilmis gergeklik
vb. pek cok uygulamada kullanilmaktadir. Bilgisayarli gorii sistemlerinde bir nesnenin
kameraya olan uzakliginin yani derinliginin tespit edilmesi gerekmektedir. Derinlik 6lgme
sistemleri genel olarak ikiye ayrilir. Bunlardan ilki aktif sistemlerdir. Aktif sistemler nesneye
mikrodalga, kizilotesi, ses dalgasi ve lazer gibi 1sinlar gondermektedirler ve yansimalarin
kendisine ulagmasi ile gegen zamani orantilayarak derinlik degerlerini tespit etmektedirler.
Ikinci bir yontem ise pasif sistemlerdir. Pasif sistemler derinlik degerini, ortama yayin

yapmadan aldig1 bilgileri isleyerek elde eden sistemlerdir. Monokiiler ve stereo goriintiileme
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sistemleri bunlara 6rnek verilebilir. Monokiiler sistemler tek bir kameradan gelen goriintii
degerlerini isleyerek ortama ait derinlik tahmininde bulunmaktadirlar. Orantilama, kenarlar,
koseler ve hareket gibi anahtar 6zellikler kullanilarak derinlik degerleri elde edilmeye
calisilmaktadir. Stereo goriintiileme sistemleri ise goriis alanlar1 ¢akisan iki kameradan
meydana gelmektedirler. Bir nesneye ait goriintii bu iki farkli konumda olan kameralardan
ayn1 anda alinmaktadir. iki goriintiide de nesnenin konumu tespit edilir ve aradaki piksel
farkindan kamera ile nesne arasindaki mesafe elde edilir. Ayni nesneye ait goriintiiler
arasindaki piksel esitsizligi (disparity) degeri ile nesnenin kameraya olan uzaklig1 (derinligi)

ters orantilidir.

P(XL, YL, ZL)

ZR=ZL

A
Y. |

Sekil 2.11. Stereo goriintiileme sistemi koordinat ekseni ve degerleri

Sekil 2.11°de P nesnesinin stereo goriintiileme sistemi iizerinde olusturacagi goriintiiler
koordinat ekseninde gosterilmistir. Piksel esitsizligi (d) Es. 2.2°de (xr - xI) ile gdsterilmistir.
P noktasinin kameralarda olusturdugu goriintiiniin merkeze uzaklig1 xr ve x| ile verilmistir.
Kamera sensorlerinin P noktasi ile olan gergek uzaklik degerleri XL, XR, ZR ve ZL
degerleridir (Sekil 2.11). Birbirine es odak uzakligina sahip bu iki kamerada P noktasinin
derinlik degerine (z) Es. 2.10 ile gegilebilmektedir.

d=xr—xl (2.2)
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xl = f= (2.3)
xXr = f% -  xr= f@ (2.4)
ZL=ZR =2 (2.5)
Iki kamera arasindaki taban uzaklig: b’dir (Sekil 2.11).

XR=XL+b (2.6)

Es. 2.2°deki denklem yeni bilgiler 1s181inda P noktasina olan gercek mesafeler XL ile yeniden
yazilir (Es. 2.7 — Es. 2.8) ve ilgili islemler yapilirsa farklilik degeri (piksel esitsizligi) bulunur
(Es. 2.9).

d=(r==)- ) @)
¢ =(r=5) 28
d=f (2.9)

Bulunan farklilik degeri Es. 2.9’dan derinlik degeri bilgisi elde edilebilir (Es. 2.10).

z=f7 (2.10)
Es. 2.9°dan de goriilebilecegi gibi disparity (farklilik) degeri arttikga derinlik degeri
azalmaktadir. Bir nesnenin iki kamera arasindaki esitsizlik degeri, kameralarin odak uzaklig1
ve taban wuzakligi (baseline width) bilindigi takdirde nesnenin derinlik degeri

hesaplanabilmektedir.
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Sekil 2.12. Stereo goriintiillemede belirsizlik

Sekil 2.12°de de goriildiigli gibi nesneye ait piksel degerleri nesnenin mutlak konumunu
belirleyememektedir. Sekil 2.12°deki P2 noktasina ait piksel verisi belirsiz bir bolgeyi
niteler. P2 noktasi yerine P1 noktasi alindiginda ise noktaya ait net konumun belirsizliginde
artis meydana gelir. Bu belirsizlik degeri derinlik, odak uzaklig1 ve taban uzakligina bagl

degisir. Disparity (farklilik) degeri azaldikg¢a belirsizlik artmaktadir.

S S
N [~

(2.11)

Kameralar arasi mesafe ve odak uzaklhigi yukaridaki Sekil 2.11°de gosterilmistir. Burada
uygulanacak bir benzerlik teoreminden de Es. 2.11 elde edilir. Stereo goriintillemede daha
diisiik ¢ozilintirliik degerleri daha diisiik detay anlamina gelmektedir. Coziintirliikkteki diisiis
de belirsizlikte (ambiguity) artisa sebep olmaktadir. Belirsizlikteki artisla birlikte alinan
derinlik degeri bilgisi de daha diisiik olmaktadir. Eger ¢oziniirliik degerleri, 1080p gibi
degerlerden VGA ya da QVGA gibi olgiilere getirilirse derinlik bilgisinde artis saglamak
amaciyla ya taban uzakligi (b, baseline width) degeri artirilmali ya da odak uzakligi (f;, focal
length) degeri artirilmalidir. Odak uzakligr kameralarin iiretim asamasindan gelmekte ve
baslangic durumunda tespiti yapilmaktadir. Degistirilmesi daha kolay olan taban

mesafesindeki degisim ise goriis alaninda cakigsmay1 diisiirmektedir. Benzer sekilde odak
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uzakligindaki artis da benzer goriis alan1 daralmasina sebebiyet verecektir. Bu amacla
biitiinlesik cihazlarda belirli kisitlar ¢ercevesinde kullanim alanina ydnelik olarak bu
degerler belirlenmektedir. Biitiinlesik stereo goriintiileme sistemlerinde bu degerler

degistirilemeyen parametrelerdir ve bu degerlere bilgi formlarindan (datasheet) ulasilabilir.

Sol Kamera Sag Kamera

Sol Gérintl Sag Goruntd

islemci Unitesi
(DSP, CPU, GPU vb.)

Derinlik Gorlntusi

Sekil 2.13. Kameralardan derinlik goriintiisii eldesi sematik gosterimi

Sekil 2.13’te gortldigl gibi stereo goriintiller ayni anda tetiklenerek alinmaktadirlar.
Belirsizligi azaltmak icin yiiksek ¢oziiniirliiklii alinan bu goriintiilerin {lizerinde islem

yapabilmek i¢in DSP, FPGA ve GPU’lar kullanilmaktadir. Derinlik degerlerinin elde
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edildigi gorsellerde titremeler (flickering) gergeklesebilmektedir. Bunun sebebi ortamin iyi
aydinlatilmamis olmasidir. Stereo goriintiileme sistemleri i¢in ortam aydinlatmasi ¢ok biiyiik
Oonem arz etmektedir. Kameralar1 saturasyona ugratmayacak sekilde harici bir ytiksek 1s1kl1
aydinlatma ile bu titreme etkisi de dnlenebilmektedir. Sekil 2.13’te sol ve sag goriintiilerin
bir donanim birimi iizerinde islenmesi sonrast derinlik degerlerinin elde edilisi
gosterilmistir. Derinlik degerini elde etmek igin gergeklestirilen ana islemler sirasiyla Sekil

2.14 ile gosterildigi gibidir:

1- Sol ve Sag Gorilinti Eldesi

2- Kalibrasyon ve
diizeltme(rectification) yapilmasi

3- Disparity degerlerinin
hesaplanmasi

4- Derinlik degerlerinin
hesaplanmasi

5- Yakinsama ve filtrelerin
uygulanmasi

6- ihtiyac varsa Reconstruction(3
boyutlu yeniden insasi) ve
maskeleme islemleri

Sekil 2.14. Derinlik degeri elde etme adimlari

Bu tez kapsaminda kullanilmis olan bu ana adimlara ait genel bilgilendirmeler bu béliimiin

alt bagliklarinda verilmistir.
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2.8.1. Sol ve sag goriintiiniin eldesi

Stereo kameralar ayn1 zaman diliminde tetiklenerek goriintiiler elde edilmektedir. Sensorler
aracilifiyla elde edilen goriintiilere ait elektriksel sinyaller, sayisal goriintii isaretlerine

cevrilerek bellekte kaydedilirler.

2.8.2. Kalibrasyon ve diizeltme (rectification) yapilmasi

Ikili kameradan alinan bu goriintiiler idealde higbir zaman kusursuz ¢ikt1 vermemektedirler
clinkii lens, kayit cihazi, kamera ve ortam kosullarina bagli olarak bozulmalara
ugramaktadirlar. Bazi bozulmalar, cihaz iizerinde degisikliklere miidahale ederek
diizeltilebilse de fabrikasyon kaynakli bozulma sebeplerini diizeltme imkan
bulunmamaktadir. Bu tip bozulmalar yazilimsal olarak goriinti isleme yontemleri

kullanilarak duzeltilebilirler.

Radyal goriintii bozukluklar:

Radyal goriintii bozukluklarindan en sik karsilagilanlar kamera optigi ve lensi kaynakli
bozulmalardir. En sik goriilen cesitleri fici bozulmasi, yastik bozulmasi ve biyik

bozulmasidir.

Fi¢t bozulmasi (barrel distortion)

En cok balikgozii lenslerde goriilen bu bozulmada goriintiiler merkeze dogru biiyiirken
kenarlarda kiiciilmektedir. Dis bilikey bozulma ya da wvaril bozulmasi olarak da

adlandirilmaktadirlar.

Yastik bozulmasi (pincshion distortion)

Goriintii merkezinden kenarlara dogru ilerledikce i¢ biikiilmeler gdsteren bozulmalardir.

Igne yastig1 ve i¢ biikey bozulma olarak da adlandirilmaktadirlar.
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Buyik bozulmasi (mustache distortion)

Goriintii lizerinde merkezden kenarlara ilerledikge inisli cikisli bir egrilme gosteren
bozulmalardir. Egrilme sablonu, sekli itibariyle biyiga benzetildigi i¢in bdyle

isimlendirilmistir. Tespiti digerlerinden daha zordur.

Bozulma Yok Fi¢1 Bozulmasi Yastik Bozulmasi Biytk Bozulmasi

Sekil 2.15. Radyal goriintii bozulmalar1 6rnek gosterimleri

Sekil 2.15’te en yaygin goriilen drnekleri verilen radyal bozulmalar1 diizeltmek amaciyla
kameralara kalibrasyon islemi uygulanmaktadir. Kameralara uygulanan kalibrasyon
sonrasinda diizeltme isleminde kullanilacak bilgiler elde edilmektedir. Kalibrasyon
kameraya 6zgii gergeklestirilmektedir ve baska bir kamerada uygulanmasi miimkiin degildir.
Kamera matrisi ve bozulma katsayilarinin matrisleri elde edilmesi ic¢in islem
uygulanmaktadir. Literatiirde farkli yontemler bulunmasina ragmen c¢ogunlugu referans
noktalar tespit ederek bu noktalarin gercek degerlerle olan bagintisindan yararlanarak
diizeltme islemi yapilmasini 6ngérmektedir. Kalibrasyon yontemlerinden en iyi bilineni
boyutlar1 bilinen ¢ift ve tek kare sayilarina sahip satrang tahtasi kullanarak gergeklestirilen

kalibrasyondur.
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Sekil 2.16. Kalibrasyonda kullanilan satrang tahtasi goriintiileri

Sekil 2.16°daki gibi bir satrang tahtasinin karelerinin koseleri referans noktalari olarak tespit
edilmek icin kameraya farkli ag1, uzaklik ve egimde tutularak tahtanin tamami goriilecek
sekilde goriintiileri alinir. Alinan bu goriintiilerden referans kose noktalari ¢ikarimi yapilarak

diizeltme matrisleri elde edilir.

Elde edilen bu diizeltme verilerinden faydalanarak goriintii diizeltme (undistorted) islemi
gergeklestirilir (Sekil 2.17). Yapilan arastirmada besten fazla goriintiiyle gergeklestirilen
kalibrasyon islemlerinde ¢ok daha saglikli sonuglar alindig1 goriilmiistiir [47].
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Sekil 2.17. Kalibrasyon ve dogrultma adimlar1 6rnek gosterimi

Kalibrasyonu gergeklestirilen gorseller elde edilen kamera parametreleri rektifikasyonu
(diizeltmesi) yapilmaktadir. Rektifikasyon, epipolar dogrularin goriintii satirlarinda
eslesmesi amaciyla yapilan stereo goriintii ¢iftinin yeniden Orneklenmesi islemidir.
Rektifikasyon matrisi olusturabilmek icin sistemin digsal parametrelerine ihtiyac
duyulmaktadir [48]. Bu parametreler yardimiyla diizeltilen goriintiiler ayni epipolar diizleme

oturtulmus olmaktadir (Sekil 2.18).
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Sekil 2.18. Sol ve sag goriintiiniin epipolar diizlemde gosterimi [49]

Ayni epipolar diizleme oturtulmus olan kalibrasyonu gergeklestirilmis sol ve sag goriintiiler
yardimiyla farklilik degerlerinin hesaplanmasi adimina gegilir.

2.8.3. Disparity (farklilik) degerinin hesaplanmasi

Disparity (farklilik) degerlerinin hesaplanmasi i¢in kalibrasyonu ve rektifikasyonu yapilmis

sol ve sag goriintiideki es piksellerin bulunmasi gerekmektedir. Bu esleme (correspondence)
islemi ne kadar dogru yapilirsa derinlik goriintiisii de o derece dogru olmaktadir.

2002 yilinda Daniel Scharstein ve Richard Szeliski tarafindan stereo eslesme algoritmalari

iizerine yaymlanan “A Taxonomy and Evaluation of Dense Two-Frame Stereo

verilmistir.

Correspondence Algorithms” isimli makalede dort adimdan olusan bir taksonomiden
bahsedilmektedir [50]. Sekil 2.19°da iyi bir eslesme i¢in gerceklestirilecek bu dort adim



39

1-Esleme Maliyeti Hesaplama
(Matching Cost Computation)
2-Maliyetlerin Toplanmasi
(Cost Aggregation)

3-Stereo Farkhlik Hesaplama ve Optimizasyon

(Disparity Computation & Optimization)

4-Stereo Farklilik Degeri lyilestirme

(Disparity Refinement)

Sekil 2.19. Farklilik degeri hesaplanmasi adimlari

Her piksel tizerinde bu dort adim gergeklestirilerek farklilik haritasi (disparity map) elde
edilmektedir. ilk adim olan esleme maliyeti hesaplanmasinda her iki resimde ayn1 cisme ait
pikseller aranir ve bu piksellerin ne kadar iyi eslestikleri hesaplanir. Ikinci adimda ise esleme
strasinda bulunan degerler igin toplam maliyet hesaplanir. Ugiincii adimda en diisiik
maliyetli sira i¢in farklilik degeri bulunur. Son adim olan dordiincti adimda ise bu degerlerin
iyilestirilmesi yapilarak gercek derinlik degerlerine en yakin sonug elde edilmeye ¢alisilir.
Global algoritmalarda ikinci adim uygulanmadan farklilik hesaplama adimina

gecilmektedir.

Stereo goriintiiler arasinda esleme degeri hesaplanmasi amaciyla pek ¢ok farkli matematiksel
hesaplama yontemi ve algoritmasi tasarlanmistir. Tasarlanan bu algoritmalar bilgisayarl

gorli alanina taginmastir.

Bu alanda en sik kullanilan algoritmalar arasinda 6zellik esleme algoritmalar1 ve alan esleme

algoritmalart bulunmaktadir [51].
Ozellik Esleme Algoritmalar:

Kenar, kose gibi 6zellikler tasiyan pikseller i¢in esleme yapilmaktadir. Bu 6zel noktalar (key
feature points) icin derinlik haritast olusturulmaktadir. Cok hizli c¢alisan algoritmalar
olduklar1 i¢in gercek zamanli derinlik tespitinde sik¢a kullanilmaktadir. Dis etkenler
(1stklandirma vb.) bu 6zellik noktalarinin ¢ikarilmasini daha az etkiledigi i¢in algoritma

farkli kosullarda da verimli ¢alisabilmektedir.
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Alan Esleme Algoritmalart

Ozellik eslemenin aksine iki goriintii arasindaki her bir piksel i¢in esleme gergeklestirilir.
Bu algoritma ile diretilen derinlik haritasi yardimiyla ii¢ boyutlu sahnenin yeniden
olusturulmasi saglanabilir fakat dis etkenlerden daha fazla etkilenmektedir. Goriintiilenen

sahnenin detaylar1 da derinlik haritasini etkilemektedir.

Bu hesaplamalar yapilirken bolgeye 6zel (lokal) yaklasimlar ile piksel bazli ¢oziimler
getirilebilmektedir. Bu tip yaklagimlarda resmin tamami ile ilgilenilmedigi i¢in hizl
sonuglar tiretilmektedir. Global yaklasimlarda ise global optimizasyon fonksiyonu ile tim
resim i¢in bir ¢6ziim tiretilmektedir. Bu yonleriyle global yaklasimlar ¢ok fazla islem giicline

ihtiyag¢ duyarlar ve yavas calismaktadirlar.

A (Search Rangd » B
r=ptE === - F o - == -1
/ - -"\ N 4 * A
il 42 Sl w1 s ‘
o Al L
Sol Gériintii Sag Goriintil Farkhilik Haritasi
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4 . Yer Degistirme Miktan
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Sekil 2.20. Sol ve sag goriintii farklilik degeri maliyet hesaplamasi [52]

Birbirinden farkli bu yontemleri temel alarak gelistirilen ve optimize edilerek yiiksek
hizlarda caligmasi saglanan OpenCV blok esleme algoritmasi bir kamerada alinan goriintiiye
ait her bir pikselin diger kameradaki esini bulmaya caligmaz. Bunun yerine komsu
piksellerle bir blok olusturur ve bu blogun benzerini diger kamera {izerindeki bloklarla
karsilagtirir  (Sekil 2.20). Burada OpenCV pek c¢ok kisitin parametresel olarak

degistirilmesine imkan vermektedir.



SGBM

Sekil 2.21. Blok esleme (BM) ve Yar1 Global Blok Esleme (SGBM) 6rnekleri

OpenCYV iizerinde tanimli olan bir bagka optimize edilmis algoritma da Yari-Global Blok
Eslemedir (Semi-Global Block Matching). 2005 yilinda H. Hirschmiiller tarafindan
yayinlanan makale temel alinarak gelistirilmistir [53]. Blok esleme algoritmalarindan daha

yavas ¢alisan bu algoritma ¢ok daha yiiksek dogruluklu sonuglar vermektedir (Sekil 2.21).

2.8.4. Derinlik degerinin hesaplanmasi

Bir dnceki adimda hesaplanan farklilik (disparity) degerleri her piksel i¢in Es. 2.11°de yerine
konularak derinlik degerlerine gecis yapilir. Boylelikle derinlik haritasi elde edilmis olunur.

Belirlenen bu derinlik degerleri arttik¢a belirsizligin artacagi unutulmamalidir.

2.8.5. Yakinsama ve filterelerin uygulanmasi

Elde edilen bu derinlik degerleri oncesinde uygulanan yontemlere gore giirtiltiilii ve
dogruluktan uzak durumdadir. Derinlik hesaplamadaki kisitlar sebebiyle alinan derinlik
degerlerinde kopukluklar ve hatalar meydana gelmektedir. Bu degerlere yakinsama islemleri
ve dogrulugu artirict filtreler uygulanarak gergek derinlik degerleriyle ortiisen bir derinlik

haritas1 elde edilmis olur.
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2.8.6. Reconstruction (ii¢ boyutlu yeniden insa) ve maskeleme islemleri

Ihtiyag dahilinde elde edilen bu nihai derinlik haritasindan faydalanarak piksel piksel iic
boyutlu bir goriintii insas1 gergeklestirilebilmektedir. Bu sayede ¢evreye ait derinlik
degerleri ile kameradan alinan iki boyutlu goriiniir bant renkli gorseller, eslestirilerek ii¢
boyutlu bir haritalama gerceklestirilmektedir. Bu asamada tiim piksellerin yerine ihtiyag
duyulan nesne, insan ya da bolgeye ait pikseller de ayristirilarak ii¢ boyutlu hale
getirilebilmektedir.

2.9. Robot Isletim Sistemi

Robot Isletim Sistemi, ingilizce isminin bas harfleri olan ROS (Robot Operation System) ile
anilmaktadir. ROS’dan 6nce gelistirilen her yazilim robotik platforma 6zgii durumdaydi. Bu
sebeple yapilan c¢alismalar hedefinden sapmakta ve gelistiriciler platformlara 6zgii
problemlerin {iistesinden gelmekle ugrasmaktaydi. Bir platforma 0zgii gelistirilen
algoritmanin bagka bir donanim ortaminda ¢aligmamasi gibi durumlar cokca yasanmaktaydi.
ROS iizerine ilk ¢alismalar Stanford Yapay Zeka Laboratuvari’nda ‘STAIR’ isimli projeyle
2007 yilinda baslamistir [54]. Bu ¢alismalar 2008 yilinda Willow Garage ve ekibinin
iistlendigi calismalarla stirdiiriilmiistiir. 2010 yilinda ilk versiyonunu yayinladiklar1 Box
Turtle ile ROS sistemi robotik alaninda hizla yayilmistir. ROS igerdigi gecikmelerden dolay1
gergek zamanh bir isletim sistemi olarak adlandirilamamaktadir. ROS, robotik alaninda
yazilimcilarin ihtiyag duydugu araglart (paketler, kiitiiphaneler, datalar, veri paylasim
yontemleri vb.) igeren platformdan bagimsiz olarak g¢alisabilen agik kaynak kodlu bir
yazilim iskeleti seklinde tanimlanabilir. Bu ¢at1 sayesinde platformlarin kontrolleri, sensor
okumalari, haberlesme islemleri, alinan verilerin anlamlandirilmasi, haritalama, navigasyon
vb. islemler gergeklestirilebilmektedir. Bu yazilim catis1 altinda bulunan Laser Scan
Matcher, Robot Pose EKF, AMCL, gMapping ve Navigation Stack vb. paketler herhangi bir
robotik platform tizerinde de calistirilabilmektedir [55]. Tiim bunlara ek olarak TurtleBot,
ClearPath HUSKY, PR2 vb. robotik araglara 6zel yazilimlar da ROS igerisinde
barindirilmaktadir. ROS sisteminin sagladigi kolayliklar sayesinde arastirmacilar calisir
sistemin olusturulmasindan daha ¢ok kendi arastirma konularina odaklanabilmektedir. ROS
bir isletim sistemi degildir ve bir isletim sistemi altinda ¢aligmasi1 gerekmektedir. ROS
kiitiiphaneleri UNIX temelli isletim sistemleri lizerinde ¢alismaktadir. Ubuntu Linux sistemi

ile yaygin olarak kullanilmaktadir [56].
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Sekil 2.22. ROS mimarisi basit gosterimi

ROS ag yapisinda diiglimler, master, parametre sunuculari, mesajlar, hizmetler, konular ve
depolar bulunmaktadir. ROS mimarisi yaymlama ve abonelik sistemi iizerine kuruludur

[57]. ROS mimarisinin bilesenleri asagidaki gibidir:

Roscore ya da Rosmaster

. Diiglimlerin ve programlarin bir koleksiyonudur.

. Tiim iletisimi ayarlar ve yonetir. IP adreslerini tutar ve aktif olan diigiimler arasi
baglanti saglar.

. Kimin yayin yaptigini, kimin abone oldugunu bilir. Calisma aninda hangi servislerin
ve konularin aktif ve ulagilabilir oldugunu takip eder.

. Her ROS projesinde roscore c¢aligmalidir. Bir aktif ag yapisi i¢inde yalnizca bir

roscore calisir.

Diigiimler (Nodes)
. Tek baslarina derlenebilir dosyalardir.
. Calistirildiklarinda {izerlerine tanimli gorevleri gerceklestirirler. Bu gorevlere 6rnek

vermek gerekirse; sensor verisinin okunup yayinlanmasi, abone olunarak alinan bir verinin
kullanilarak harita olusturulmasi ya da elindeki verileri igleyerek en kisa yolu bulan bir yol

bulma bunlar arasinda sayilabilir.
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. Bir diigiim veriyi baska bir diigiimden alabilir ya da gonderebilir. Bunu servisler ve

konular yardimiyla yaparlar.

Konular (Topics)

. Diigiimler arasi iletisimler i¢in kullanilirlar.

. Yayincilart ya da aboneleri olan kavramlardir.

. Konularin yalnizca bir yayincisi olabilir; buna zit olarak bir konuya birden ¢ok abone
olabilir.

. Konular tek yonlii olarak ¢alisirlar. Bir yayimci konu iizerinden aboneye mesajini

iletebilir. Ancak abone yayinciya bir mesaj gondermek isterse baska bir konuya ihtiyag

vardir.

Mesajlar (Messages)

. Bir yayimnct neyi konu lizerine yaymliyor ya da bir abone hangi veriyi aliyor onu
tanimlamak i¢in kullanilir.

. Gonderilen mesajin tirine gére ROS fizerinde farkli veri tipleri kiitiiphanelerle
belirlenmistir. Ornek vermek gerekirse, bir diigiim Kartezyen koordinat sistemindeki bir
aracin X, y ve z degerlerini float tiiriinde pozisyon bilgisi olarak konuya bir mesaj i¢erisinde

yollar. Boylelikle aboneler bu mesajlara belirlenen 6lgiitlerde ulasabilir.

Servisler (Services)

. ROS servisleri en basit tabiriyle senkronize ¢alisan istemci ve sunucu sistemidir.

. Yayinci ve abonenin mesajlara ulasabilecegi konular (topicler) ile benzer yapida bir
bloktur.

. Konulardan farkli olarak istemci tarafinda gelen istegi (request) bekleyerek

mesajlarini iletirler.

. Genelde islem tabanli ve hizli tepki gerektiren islemlerde kullanilirlar.

Diigiimler en kiigiik islem birimleri olarak diisiiniilebilir. Bir ROS igerisinde birden fazla
diigiim birbiriyle haberleserek calisabilmektedir. Ornek olarak, bir diigiimiin kameradan
goriintii alirken baska bir diigiimiin yol kestirimi yapmasin1 verebiliriz. Sekil 2.22°deki gibi

farkli diigiim yapilarinin haberlesebilmesi ve senkronize olarak caligabilmeleri i¢in master
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yapisi bir sunucu gorevi gormektedir. En basit anlamda ROS’un ¢aligma yapisini anlamak
icin yaymlama ve abonelik {izerine kurulu calisma sisteminin anlagilmasi1 gerekir. Sekil
2.22°de iki konusmaci diigiimii bir string tipinde bir mesaj tretir ve ilgili konu (topic)
tizerinden yayinlanir. Dinleyici diigiimii ise bu konuya abone olur ve mesaji (message) okur.
Bu diiglimler ayn1 Rosmaster {izerinde kayitlilardir. Bu yap1 sayesinde her diigiim ayni

konuya bagli olarak birbirinden bagimsiz bir sekilde ¢alismaktadir.



46



47

3. GELISTIRILEN UYGULAMALAR

Tez kapsaminda yapay zeka yontemleri ve derinlik algilama sistemlerinden faydalanarak
hareket edebilen ve engelden kaginabilen otonom bir kara araci gelistirilmistir. Sistem pasif
algilayicilardan olan stereo kameralardan faydalanmaktadir. Stereo kameralar, Boliim 2.8”de
verildigi gibi birbirine paralel goriis alani eksenleri olan benzer odak uzakliklarina sahip iki
adet kameradan olusmaktadir. Bu kameralarin birbirlerine olan mesafeleri sabittir ve
gozlemlenen bolgede goriis alanlarmi ¢akistirarak  bolgedeki nesnelerin - derinlik
degerlerinde ¢ikarim yapmaktadirlar. Otonom araglar bu derinlik degerlerini hareketlerini
stirdiirmede, yol planlamasi yapmada ya da konumlarinin kestirimini gergeklestirmede
kullanabilirler. insansiz araglar icin cevreyle olan etkilesimde anlamsal verilere de ihtiyag
vardir. Ornegin LIDAR sistemi kullanan bir otonom arag igin zemine ait hicbir anlamsal
kestirimde bulunulamaz. Bu araglar aktif yayilimlarinin geri doniislerini toplayarak zamanin
cok kiigiik degisimlerinde engellerin tespitini gergeklestirmektedirler. Iste gevreyle olan bu
etkilesimin saglanmas1 hususunda stereo ile derinlik tespitinin avantajli oldugu durumlar
bulunmaktadir. Benzer sekilde goriiniir bantta ¢alisan kamera verileri yapay zeka tabanli
calisan semantik segmentasyon islemlerine tabi tutularak kisi, yol, aga¢ vb. siniflandirma

islemleri gerceklestirilebilmektedir.

Bu c¢alisma ii¢ ana bolime sahiptir. Bunlar sirasiyla; ger¢ek zamanli stereo derinlik
haritalandirilmasi, yapay zeka tabanli semantik segmentasyon ile ger¢ek zamanli yol tespiti

ve ROS temelli ¢alisan donanimin gergeklestirilmesidir.
3.1. Gercek Zamanh Stereo Derinlik Tespiti

Stereo goriintiileme ile derinlik tespitinin gergeklestirilmesi i¢in ger¢ek diinyaya ait
sahnelerin stereo kamera yardimiyla elektriksel isaretler olarak alinmasi ve bu isaretlerin
sayisal verilere ¢evrilerek matrisler igerisinde saklanmasi gerekmektedir. Ardindan alinan
bu matrisler araciligiyla islem yapabilen donanimsal birimler {izerinde istenen yontemlerle

islenerek hedefe yonelik gerekli ¢ikarimlar yapilmaktadir.
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Sekil 3.1. Stereo kamera modiilii IMX29-83

Bu ¢alismada stereo kamera olarak IMX219-83 modiilii kullanilmistir (Sekil 3.1). Bu modiil;
8 megapiksel, 3280 x 2464 c¢oziirliiklii, 83/73/50 derece (diyagonal/yatay/dikey) goriis
acisina sahip, 60 mm taban mesafeli (baseline length), 2,6 mm odak uzaklig1 bulunan 24 x
85 mm boyutlarinda bir kameradir. Kamera iizerine entegre olarak bulunan CSI portu ve 12C

arayliziiniin SDA ve SCL pinleri kullanilarak goriintii alinmgtir.

Stereo kameradan alinan goriintiilerin islenmesi amaciyla NVIDIA Jetson Nano 4 GB yapay
zeka gelistirme kart1 kullanilmistir. Bu kart {izerinde entegre iki adet CSI girisi sayesinde
her iki kamera veriside senkronize bir sekilde alinabilmektedir. Yine kart iizerine kablosuz

baglant1 saglanabilmesi i¢in iKi adet patch anten i¢eren wi-fi modiilii takilmustir.

16 GB’lik bir microSD kart {izerine Ubuntu 18.05 isletim sistemi kurlumu yapilmis ve
gerekli giincellemeler geceklestirilmistir. Oncelikli olarak kameradan CSI portu {izerinden
gorlintiiler alinmis; boylelikle elde edilen goriintiilerle fokus ayarlar1 gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen fokus ayar1 sonrasi goriintiilerin kirmiziliklara sahip oldugu goriilmiistiir

(Sekil 3.2).

Sekil 3.2. Kirmizi renkli goriintii bozukluklari

Uretici firmanim diizeltme i¢in sundugu kamera diizeltme dosyalar1 (camera overrides)

yiiklenmis ve bozulmalar (kirmizihik) diizeltilmistir. Isletim sistemi iizerinde Python
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programlama dili kullanilmis ve VSCode gelistirme ortami1 kullanilarak calisma
gergeklestirilmistir. Python ortaminda OpenCV, PIL, numpy, threading, rospy, roslib, time,
glob vb. kiitiiphaneler kullanilmistir. Bu kiitiiphanelerin yiikleme iglemleri i¢in Jetson Nano
iizerinde hafiza takas (memory swap) islemleri gerceklestirilmistir ve kiitiiphane kurulumlari

saglanmistir.

Arastirma kapsaminda stereo kameranin sol ve sag kamerasindan 960 x 540 boyutlarinda ii¢
kanal RGB goriintiiler alinmis ve satrang tahtasi yontemi kullanilarak kalibrasyon matrisleri
elde edilmistir [58]. Kalibrasyon matrislerinin hesaplanmasi i¢in sol ve sag kameradan
olmak tizere 15 tane farkli kalibrasyon standartlarina uygun satrang tahtasi goriintiisii

alinmustir (Sekil 3.3).

Sekil 3.3. Kalibrasyonda kullanilan satrang tahtasi gortintiisii drnegi

Bu goriintiilerden elde edilen matrisler hafiza tizerinde XML formatinda kaydedilmistir. Bu
matrisler yardimiyla kalibrasyon (calibration) ve dogrultma (rectify) islemleri
gerceklestirilerek dogrultulmus kalibre goriintiiler elde edilebilmektedir. Sag ve sol
kameraya ait dogrultulmus bu goriintiiler bu siirecte ayni1 epipolar diizlem {izerinde yer
almaktadir. Bu goriintiiler lizerinde blok esleme yoOntemleri kullanilarak farklilik
degerlerinin hesab1 gerceklestirilebilmektedir. Bu arastirma kapsaminda OpenCV
kiitiiphanesi tizerinde BM (Block Matching) ve SGBM (Semi Global Block Matching)
algoritmalarinin ¢alisma performansi incelenmistir. BM algoritmasi yiiksek cerceve hizi
sunsa bile dogruluk olarak SGBM’den ¢ok daha diisiik olan bir algoritmadir [59]. Bu sebeple
SGBM metodunda karar kilinmig ve farklilik (disparity) degerlerinin hesabi
gergeklestirilmistir. Bu degerlerin  hesaplanmasinda kullanilan farkli parametrelerin

sonuglarinin gozlemlenebilmesi amaciyla bir ara yiiz hazirlanmistir (Sekil 3.4).
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Sekil 3.4. OpenCV SGBM parametreleri degisikligi i¢cin hazirlanan arayiiz

Stereo esleme algoritmalar1 pek cok kisittan etkilenmektedir. Bu kisitlarin etkilerinin
azaltilarak 6l¢iilen derinlik haritasinin dogrulugunu artirmak i¢in farkli parametrelerle bu
eslesmeler hesaplanmaktadir. Blok esleme gibi yontemlerde ¢erceve boyutu, farklilik sayisi
ve essizlik parametreleri gibi parametreler elde edilen farklilik degerlerini etkilemektedir.
OpenCV iizerinde olusturulan SterecoSGBM nesnesine ait degistirilebilir parametreler
tanimlanmigtir [60]. Tanimlanan bu parametreleri ger¢ek zamanli goriintiiniin alimi
sirasinda degistirilmis; bu degisimin etkilerinin incelenmesi i¢in Sekil 3.4’te gosterilen ara
yliz olusturulmus ve belirlenen aralik degerlerinde uygun parametre degerlerinin
degistirilerek denenmesi saglanmistir. Kullanilan parametreler ise asagidaki gibi

aciklanabilir:

. minDisparity parametresi normalde sifir olarak alinmaktadir. Ancak dogrultma
algoritmalar1 gibi goriintii iizerinde degisiklige sebep olan daha dnce uygulanan goriintii
isleme metodlar1 sebebiyle goriintiilerde kayma olmakta ve bu kayma miktarma goére bu
degerin ayarlanmas1 gerekmektedir.

. numDisparities parametresi maksimum farkliliktan minimum farklilik ¢ikarilmasi ile

bulunmaktadir. Bu deger sifirdan biiyiik olmali ve 16 ile boliinebilen bir deger olmalidir.
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. blockSize parametresi windowSize olarak da bilinen eslesen bloklarin boyutlarini
belirler; 1’e esit ya da biiyiik bir tek say1 ile ifade edilmektedir. Genelde iyi performans
vermesi sebebiyle bu deger 3 ile 11 arasinda belirlenmektedir.

. P1 ve P2 degerleri farkliliklarin yumusak ge¢isli olmasini saglamaktadir. P2
degerinin P1 degerinden biiyiik olmas1 gerekmektedir.

. Disp12MaxDiff degeri sol ve sag gorlintiilerine ait farklilik hesabinda maksimum
izin verilen farktir.

. preFilteCap parametresi ile goriintii piksellerinin filtrelenmesi i¢in gerekli esik degeri
belirlenmektedir.

. uniquenessRatio parametresi ise hesaplanan maliyet fonksiyonu degerinin, ikinci
degerler karsilastirilmasinda yenebilmesi i¢in gereken yiizdesel orandir. Bu deger 5 - 15
arasinda bir deger alir ve goriintii kiimesine ait benzersizlikleri ayirt etmede etkindir.

. SpeckleWindowSize degeri yumusak gecisli bolgelerde yiiksek degerleri elemek igin
belirlenecek degerdir. Gegislerdeki yumusakligin biiyiikliigiini belirlemektedir. Genelde 50
ile 100 arasinda bir deger almaktadir. Bu degerin sifira ¢ekilmesi durumunda filtreleme iptal

edilmis olur.

Tiim bu parametreler lizerinde deneysel olarak g¢alisilmis ve hem BM hem de SGBM
algoritmalarina ait en iyi sonug veren parametre degerleri belirlenmistir. Bu tez calismasinda

SGBM parametreleri Sekil 3.4 ile verilen degerlerle kullanilmistir.

SGBM metodunun kullanilmasi i¢in sag ve sol kameralardan RGB tonlamali goriintiiler

alinmustir (Sekil 3.5).

Sekil 3.5. Sol ve sag goriintii 6rnegi



52

Sekil 3.6. Dogrultulmus ve kalibre edilmis gri tonlamali sol ve sag goriintii

Sol ve sag kameradan alinan RGB tonlamali goriintiiler gri tonlamali tek kanal goriintiiler
haline getirilmistir. Bu gériintiiler SGBM algoritmasina girdi olarak verilmeden once kalibre

edilmis ve dogrultulmus gri tonlamali girdi goriintiilerine donistiiriilmustiir (Sekil 3.6).

Sekil 3.7. Sol esleme kullanilarak elde edilen goriintii

Sol kamera goriintiisiic OpenCV {izerinde SGBM uygulanarak Sekil 3.7’deki farklilik
degerleri elde edilmistir. Farklilik degerleri iizerindeki degisimlerin daha iyi anlagilmasini

saglamak amaciyla goriintiilere renklendirme yapilmaistir.
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Sekil 3.8. Sag esleme kullanilarak elde edilen goriintii

Sekil 3.8’de sag goriintiiler baz alinarak farklilik degeri ¢ikarimi gergeklestirilmistir. 2008
yilinda Min D. ve arkadaglar tarafindan WLS filtre kullanarak farklilik degerlerinin
hesaplanmas1 iizerine ve st liste ¢akilt (occlusion) bolgelere ait farklilik degerlerinde
iyilestirme 6ngoren bir ¢alisma gergeklestirilmistir [61]. Bu ¢alismada elde edilen farklilik
degerleri ile sol goriintiiye ait gri goriintli, WLS filtresinden gegirilerek iyilestirilmis farklilik
gorlntiileri elde edilmistir. Bu makaleden yola c¢ikarak derinlik degerleri iizerinde

tyilestirme gerceklestiren yontem gercek zamanli calisabilir hale getirilmistir.
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Sekil 3.9. WLS filtre ¢iktis1 derinlik haritalanmasi

Sekil 3.9’da agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLS - Weighted Least Square) filtresi
uygulanarak farklilik degerlerinde iyilestirme gerceklestirilmis ve farklilik degerleri
renklendirilerek gosterilmistir. Sekil 3.10’da kameraya yakin mesafede olan nesnelere ait
piksellerdeki yiiksek farklilik degerleri beyaz renk, uzaktaki nesnelere ait piksellerin diisiik
farklilik degerleri ise siyah renk ile gosterilmektedir. Derinlik degerlerinin kolay
goriintiilenebilmesi i¢in gri tonlamali derinlik goriintiileri iizerinde renklendirilme

gergeklestirilmistir (Sekil 3.11).
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Sekil 3.10. Nihai farklilik degerleri gri tonlamali gosterimi

Sekil 3.11. Farklilik degerleri renklendirilmis gosterimi

Elde edilen farklilik degerleri iizerinde Boliim 2.8”de verilen Es. 2.11°deki gibi odak uzakligi
ve taban mesafesi degerlerinden faydalanarak derinlik degerlerine gecis saglanmistir.
Goriintiilerin eldesinden WLS filtre ¢ikisinda derinlik goriintiisii eldesine kadar olan ¢alisma

Sekil 3.12°de blok sema ile gosterilmistir.
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3.2. YZ Tabanh Semantik Segmentasyon ile Ger¢ek Zamanh Yol Tespiti

Elde edilen derinlik haritalamasi otonom arag i¢in en 6nemli belirleyicilerden biridir. Bu
islem sirasinda ayni sahneye ait semantik segmentasyonun da gergeklestirilmesi
gerekmektedir. Derinlik hesabinda kullanilan sol kamera goriintiisii semantik segmentasyon
modeli i¢in de girdi olarak beslenmektedir. Gergeklesen islemlere ait blok sema Sekil 3.12
ile gosterilmistir. Ancak islemleri gergeklestiren donanimin performansinin bu islem igin

siirlayict bir durum oldugu unutulmamalidar.

Semantik
—>»  Segmentasyon
(SegNet)

y

HSV Renk Maskesi

Y
L T

T Kalibrasyon Sol SGBM
Sol Gorlintd ve | Earkiiik Hesabl » ) Faydall
> Dogrultma arkliiix fesaplama WLS Filtre p————> Verinin
» Analizi

Kalibrasyon ;

Sag Goriintl > ve F kISFESGBN:

Dogrutma arklilik Hesaplama ot

Sekil 3.12. Sistem algoritmasi sematik gosterimi

Semantik segmentasyonun gerceklestirilmesi amaciyla Jetson inference yapisi igerisinde
optimize edilmis segmentasyon algoritmasindan faydalanilmistir. Yapay zeka modeli SUN
RGB-D veri seti kullanilarak egitilmistir [62]. Kodlayici (encoder) ve kod ¢6ziicii (decoder)
yapisina sahip ResNet-18 yapay zeka mimarisinin agirliklari belirlenmis ve kaydedilmistir.
Daha once agirliklandirilmis bu ¢ikti, sistem ¢alistirildiginda yiiklenerek model girdi
goriintiilerini boliitlemeye hazir hale getirilmistir. Olusturulan bu model sol kamera
tarafindan alinan her gerceve goriintiisii tarafindan beslenerek ¢ikt1 tiretmektedir. Elde edilen
segmentasyon gorlntiisii piksel bazli olarak zemin (floor) smifina ait pikselleri

boliitleyebilmektedir.



57

Sekil 3.13. Test alaninda semantik segmentasyon sonuglari

Sekil 3.13’ten de goriilebilecegi gibi zemine ait pikseller yesil renk ile renklendirilmistir.
Renklendirilmis bu goriintiide ayrimin gergeklestirilmesi icin RGB’den HSV’ye cevrim
yapilmistir ve OpenCV maskeleme fonksiyonlarindan faydalanarak HSV renk maskelemesi

gerceklestirilmistir.

Bu maske goriintiisii her bir piksel igin intensity (yogunluk) degeri olarak 1 ve 0’lardan
olusan bir maske olusturmaktadir. Aracin ilerleyebilecegi zemine ait olan pikseller 1

degerine, digerleri ise 0 degerine sahiptirler.

Pre-Process .06651ms . .52630ms
Network 44 .88515ms A 41.30526ms
Post-Process 1.24682ms . 1.57562ms

Visualize 0.08687ms A 10.76068ms
6.28536ms p 5. 16787me

Sekil 3.14. Semantik segmentasyon islem siireleri

Bu agsamaya kadar Jetson Nano iizerinde derinlik haritalamasi ¢iktisi ve yapay zeka temelli
semantik segmentasyon ¢iktisi iretilmistir. Ciktt 24 FPS degerlerinde calismaktadir ve
islemlerde gecen zamanlar Sekil 3.14 ile verilmistir. Elde edilen derinlik ve semantik
segmentasyon goriintiileri faydal1 verinin analizi blogunda incelenerek ROS i¢in gerekli ¢ikti
dretilmistir. Bu veri ROS tarafindan kullanilabilmesi i¢in anlik olarak kaydedilir. Veri

iizerindeki inceleme ve ROS sistemi Boliim 2.9°da anlatilmistir.
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3.3. ROS Tabanh Donanimin Olusturulmasi

Bolim 3.2°de verildigi gibi Jetson Nano yapay zeka gelistirme karti iizerinde elde edilen
gorlntiiler ve bunlar iizerinde gercgeklestirilen islemler sonrasi elde edilen nihai sonuglar
degerlendirilerek otonom siiriisiin gergeklestirilmesi amaglanmistir. Bu is kapsaminda basit
bir 2 tekerlekli arag (2 wheels car) tasarim1 planlanmistir. Aracin gévdesi, islenmesinin kolay
olmas1 ve maliyetinin distikliigii sebebiyle pleksiglas malzemeden olusturulmustur. Bu
taban levhasi lizerindeki yere dik boliimlerde arag tekerleklerinin montaji1 i¢in yuva agimi ve
motor sabitlenmesi i¢in 3 mm c¢apinda vida delikleri agilmistir. Proje kapsaminda hareket
aninda motora ait hareketin miktarmin ve yoniiniin tespit edilmesi gerekmektedir. Arag
tekerleklerinin hareketinin saglanmasi i¢in motor arastirmasi gerceklestirilmistir. Oncelikli
olarak Nema-17 step motor ile adim kontrollii olarak tekerlek hareketi saglanmis ancak
hareketin fiziki olarak geri doniisii okunamamistir. Step motor kullanilmasi durumunda
sistem kendi verdigi emrin karsiligin1 okuyarak degil; varsayimsal olarak konum tespiti
gergeklestirebilecektir. Bu gibi durumlarda ya fiziki hareket kontroli tespit sisteminin
gelistirilmesi gerekir ya da islemci tarafindan verilen komutun fiziki olarak degisimini geri
besleme seklinde ileten bir motor se¢imi yapilmasi gerekmektedir. Segenekler arasindan en
uygun motorun enkoderli dogru akim (DC) motorlar1 olacaginda karar kilinmustir.
Enkoderler doner veya dogrusal hareket gerceklestiren sistemlerde hareketi tespit eden ve
bunu sayisal isaretlere doniistiiren sistemlerdir. Hiz, mesafe, yon vb. hareket parametreleri
enkoder sistemlerinin irettigi sinyaller yardimiyla izlenmektedir. Enkoder sinyallerinin
olusturulmasinda mekanik, optik, manyetik vb. sensorler kullanilmaktadir. Bu sensorlerin
birbirlerine kars1 avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu sebeple tez calismasina uygun
sensoOr arastiritlmistir. Piyasada gerceklestirilen arastirmada yaygin olarak optik ve manyetik

enkoderli iki tip DC motor kullanildig1 goriilmiistiir.
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Sekil 3.15. a) Manyetik ve b) optik enkoder i¢ yapisi [63]

Sekil 3.15 ile optik ve manyetik enkoderlerin galisma sistemleri verilmistir. Sekil 3.15.b’de
goriildiigii gibi optik enkoderlerde bir 151k kaynagindan yayilan 1s1k motora sabitlenmis bir
dontis hareketi yapan enkoder diskinden gegirilerek dedektor tarafindan alinir. Dedektoriin
aldig1 bu 151k, elektrik sinyaline doniistiiriiliir. Manyetik enkoderlerde ise donel disk sirali S-
N kutuplu manyetik bir rotordur. Buradaki donel hareketle degisen manyetik degerler Hall
etkisine dayanarak g¢alisan bir sensor tarafindan dlglilmekte ve sinyale dontistiiriilmektedir

(Sekil 3.15.a).

Sekil 3.16. a) Enkoderli DC motor, b) rediiktor ve ¢) enkoder yapisi

Bu calisma kapsaminda 2 adet 12 V, 37 mm, 100 RPM degerlerine sahip 100:1 rediiktor
oranli DC motor kullanilmistir (Sekil 3.16.b ve 3.16.c). Sekil 3.16.c’de gosterilen enkoder
devresi sayesinde motorun donme hizi, donme yoni ve tur sayist degerlerine
ulagilabilmektedir. Motor bosta 200 mA akim ¢ekmektedir ve 34 kg/cm zorlanma torkuna
sahiptir. Bu motorun iizerindeki enkoder 64 CPR’lik bir ¢oziiniirliige sahiptir. CPR devir
basima dongii sayisidir. Motor disli oran1 102,083:1 olarak verilmistir. Bu iki degerin
carpilarak motorun bir tam turunu tamamladigindan enkoderden alinacak deger 6533 darbe
olarak bulunacaktir. Sekil 3.16.c’de gosterilen baglant1 kablolarindan siyah (-) ve kirmizi (+)

motor giicii, mavi (+) ve yesil (-) enkoderin gii¢ kablosu, sar1 ve beyaz renk ise sensoriin A
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ve B kanalindaki ¢ikiglaridir. Motorun ¢alisma gerilimi 12 V’tur ve zorlama akimi olarak
5,5 A ihtiya¢ duymaktadir. Enkoder sistemi 3,5 — 20 V arasi calisabilmekte ve 10 mA

civarinda akim ¢ekmektedir.

:o 2.00V o 2.00V |
Value Mean Mi Max Std Dey || 200ps 50.0MS/s ‘ I e 5 252V

@ Freq 2.519kHz 2.519k  2.519k  2.519k  0.000 W+ 0.00000s _ J{100kpointsil
o +Duty < % 3 32.38 32, 0,000

@ rFreq (H2 2.507} 2.5074 0.000 |'7ll.l| 20'0|

\@&) +Duty 52,71 52.70 52.70 52.7 0.000 6:30:48 )

Sekil 3.17. 12 V DC (dogru akim) motora ait 64 CPR enkoderin A ve B kanal1 osiloskop
goriintiisii [64]

Sekil 3.17°de goriilebilecegi gibi ¢ikis olarak A ve B kanallarindan 0 V ile besleme gerilimi
araliginda 90° faz farkli kare dalgalar iretilmektedir. Bu iki kanal arasindaki oncelik

motorun yoOniinii, kare dalgalarin sayis1 ise motorun hizin1 vermektedir.

DC motorlar besleme gerilimlerinin ayarlanabilmesi, motor hiz kontrolii, motor yon kontrolii
ve motor siirliciilerine ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu amagla elektronik projelerde sik¢a
kullanilan L298n siiriicii kartinda karar kilinmistir. L298n, dogru akim ve step motor
kontroliinde sikc¢a kullanilan birbirinden bagimsiz olarak iki motoru kontrol edebilen bir
stiriicti kartidir. 24 V’a kadar olan motorlar bu kart yardimiyla siiriilebilir ve kanal bagina 2
A’lik maksimum akim verebilmektedir. L298n dahili regiilatorii, sogutucusu, kisa devre

korumasi, motor doniis yonii kontrolii gibi 6zellikleri sebebiyle tercih edilmistir. Yapilan
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deneylerde motorun anlik akimlarinin yiliksek olmasi ve siiriicii kartin maliyetinin ucuz

olmasi sebebiyle her motorun ayri bir siiriicii ile beslenmesinde karar kilinmistir [65].

Motor kontrolleri igin siiriiciilerle iletisimde olacak, gerekli olan veri okuma ve yazma
islemlerini yapacak mikroislemci olarak oncelikli olarak Arduino Nano kullanilmis fakat bu
islemcinin yeterli kesme pini olmamasi sebebiyle Arduino Mega 2560’a gecis yapilmuistir.
Arduino Mega iizerindeki 2, 3, 18, 19, 20, 21 numarali pinler enkoder verilerini hizli bir
sekilde okuyabilmek amaciyla kesme pinleri olarak kullanilabilmektedir. Arduino Mega
mikrodenetleyici olarak Atmega2560 kullanmaktadir. Bu mikrodenetleyici, 15 adet PWM
(Pulse Width Modulation) ¢ikis iiretebilen 54 sayisal pine, 16 analog girig pinine, 16
MHz’lik saat hizina sahip 10,6 X 53,4 mm’lik 36 gram agirliginda bir devre kartidir. Bu kart
iizerinden seri haberlesme yapilabilmesi, bu port {izerinden programlanabilmesi ve agik
kaynak kodlu arayiizii bulunmasi sebebiyle tercih edilmistir. Arduino Mega’nin bu sistemde
3 ana goérevi bulunmaktadir. Bu gorevlerden ilki kullanicinin ya da otonom sistemin
hareketinin bilgisini tespit etmektir. Gorevlerinden ikincisi, bu hareket isteri karsisinda
islemleri gerceklestirerek motor siiriiciilerine gerekli sinyaller gondermek ve motorlarin
doniis hizlarin1 ve ydnleri belirlemektir. Son gorevi ise doniis gerceklestiren motorlarin
enkoder kanallarindan gelen bilgiyi okumaktir. Tiim bu gérevlerinin yani sira Arduino Mega
2560 islemci kartinin 5 V ve ground c¢ikislar1 devre icerisinde diisiik akimli gii¢ kaynagi
gorevi de gormektedir. Arduino, enerjisini seri port konektorii iizerinden bagl olacagi asil

yonetici birim olan Raspberry Pi 4 islemcisinden almaktadir.

Sistemin ilk calismalar1 dogru akim {iretecleri lizerinde masaiistiinde gerceklestirilmistir.
Arag tizerinde 12 V’luk gii¢ kaynag ihtiyacinin karsilanmast amaciyla 12 V 2.8 Ah TNL
Kuru Tip Akt tedarik edilmistir. Bu akiiler ¢ok sayida doldur-bosalt yapilabilen harici gii¢
kaynaklaridir. 70 X 48 X 98 mm boyutlarindadir.

Arduino Mega ve siiriiciilerle kurulu bu hareket sisteminin kontrol komutlar1 tek kart
bilgisayar olarak tanimlanan Raspberry Pi iizerinden gelmektedir. Bu projede Rapsberry Pi
4 kartinin 2 GB RAM o6zellikli olan1 kullanilmistir. Rapsberry Pi 4 karti tizerinde dort adet
USB portu barindirmakta ve bunlardan iki tanesi yiiksek hizli aktarima (USB 3) izin
vermektedir. Yine iizerinde iki adet 4K yayina izin veren micro HDMI portu, ethernet portu,
GPIO pinleri ve gii¢ i¢in USB-C tipi gii¢ girisi icermektedir. Uzerinde bulunan micro SD

kart girisi yardimiyla isletim sistemi kurulumu yapilarak masaiistii bir bilgisayar gibi
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kullanilabilmektedir. 4 ¢ekirdekli ve 64 bit islemcili Kart 1,5 Ghz frekansinda ¢alismaktadir.
Raspberry Pi 4 kart1 dahili olarak kablosuz ag ve bluetooth destekli olarak gelmektedir. Bu
sistemde Raspberry Pi 4 kartinin 2 temel gorevi bulunmaktadir. Bunlardan ilki, Arduino igin
gerekli enerjiyi tireterek Arduino ile USB portu iizerinden seri haberlesme kurmasidir. Bu
seri haberlesme sayesinde, Raspberry Pi 4 Arduino’nun motor kontrolii igin gerekli olan
komutlar1 gonderecek ve Arduino’nun okudugu sol ve sag motora ait enkoder verilerini
alacaktir. Bu veriler sayesinde aracin odyometrik haritalanmasi saglanacaktir. ikinci gorevi
ise, Boliim 3.2’de anlatilan Jetson Nano’nun goriintii isleme sonrasi yayinlayacag verileri

kablosuz ag iizerinden okuyarak otonom siiriis i¢in gerekli verileri tiretmek olacaktir.

Sistemin ilk testleri motor siiriicii testlerinde oldugu gibi masaiistiinde gerceklestirilmis ve
bu asamada Jetson Nano ve Raspberry Pi 4 kendi gii¢ adaptorleri ile sebekeden beslenerek
caligtirilmistir. Ancak arac¢ lizerinde mobil bir sistem kurulabilmesi amaciyla her iki
islemciye de USB ¢ikislar izerinden 5 V’luk maksimum 3 A’lik ¢ikis verebilen bir batarya
temin edilmistir. Bu gii¢c kaynagi her iki portundan da islemcilerin ihtiyaci olan maksimum
3 A’lik ¢ikist desteklemektedir. 10000 mAh’lik 15 W’lik Lityum lon 20 x 16 x 8 cm

boyutlarinda taginabilir bir sarj cihazi kullanilmstir.

Derinlik goriintiisii ve segmentasyon ¢iktis1 Boliim 3.2°de belirtilen sekilde elde edilmistir.

Bu gortintiiler tizerinde faydali veri ¢ikarimi gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.18. Goriintii piksel ayristirmasi semasi

Arag lizerindeki kameranin hizas1 ve goriis alan1 dikkate alinarak tiim bir satira ait pikseller
islem hizim1 artirmak adina her 10 pikselde bir 6rneklenmistir (Sekil 3.18). Derinlik
goriintiistindeki bu piksellerin disparity degerlerinden derinlik degerleri elde edilmistir.
Fakat gergeklesen filtreleme islemlerinin derinlik degerlerinde kaymalara sebep oldugu

tespit edilmistir.
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Sekil 3.19. Gergek uzaklik ve filtre ¢iktisi derinlik sonucu karsilagtirmasi

Bu sebeple mesafeye ait derinlik ¢iktilarinin degerleri deneysel olarak belirlenmistir. Sekil
3.19’da goriilen derinlik algilama pikselleri hattinda yer alan bu 6rneklenmis piksellerin bir
alt fonksiyonda Sekil 3.19’da gosterilen 3 farkli bolge i¢in (sol, orta ve sag bolgeler) ayrimi
yapilmaktadir. Bu piksellerin bu asamada belirlenen esik mesafesini ihlal edip etmedikleri
kontrol edilmekte ve kag adet pikselin bu esik mesafesini gectigi sayilmaktadir. Sekil
3.19°da verilen grafikte de goriilebilecegi gibi kararli dogrusal durumun basladigi esik degeri
olarak 0,2 secilmistir. Boylelikle arag, 6ntindeki engeli gecikme sebepli tespit edememesi
durumunda 0,2 degerini yakinlagsmayla ikinci kez test ederek engel tespiti
gerceklestirebilmektedir. Bu islem sonucunda ilgili goriis alanmna ait belirlenen d
mesafesinden yakinda olan engelin tespiti gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada esik degeri
olarak belirlenen 0,2 degerine karsilik engele yaklagsma ile 2 farkli d mesafesi degeri test
edilebilmektedir. Bunlardan ilki yaklasik olarak 0,25 m, ikincisi ise yaklasik olarak 0,65
m’dir. Sonug olarak 1 x 3’liik bir integer dizisi elde edilir. Bu dizide ilk terim sol bolgedeki
d mesafesinden yakin engel piksel sayisini, ikinci terim orta bolgedeki d mesafesinden yakin
piksel sayisini ve son terim ise sag bolgedeki d mesafesinden yakin piksel sayisini ifade eder.
Buna ek olarak segmentasyon ciktisi da sol kameradan alinan ara¢ hareket bolgesindeki
piksellerin zemin diizlemine ait olup olmadig1 ¢iktisini tiretir. Alinan piksellerin ortalamasi
hesaplanarak yapay zeka modelinin kararsizliklar1 ortadan kaldirilmaya ¢alisilmistir.

Hesaplanan ortalama degerinin 1’den biiyiikk olmasi durumunda boolean 1 (True) degeri
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dondiiriilerek ilerlenecek glizargahta bir yol bulundugu verisi olusturulmaktadir. Daha 6nce
olusturulan matrise bu asamada bulunan 1 - 0 degeri de eklenerek her frame i¢in 1 x 4
boyutlarinda bir dizi elde edilmektedir. Elde edilen bu matris degeri baska bir alt fonksiyon
yardimiyla pickle dosya formatina gevrilerek saklanir. ROS tarafinda olusturulacak yayinci

(publisher) bu pickle binary dosyasini okuyarak islemlerini gergeklestirmektedir.

Navigasyon
Verisi &
RVIZ

Diferansiyel

1x4 dizi

=

Motor
Kontrol

Derinlik ve
Segmentasyon

Yayinci

(Publisher) Jtalking_topic

1 3
D | ‘
£po Otomatik
; ! - : Kontrol
ey ' : Algoritmasi
Jetson Nano ;

RaspberryPi4 & Arduino

Sekil 3.20. Calismada tasarlanan ROS sistemi sematik gosterimi

Sekil 3.20’de ROS sisteminin ¢aligma diyagrami ana hatlariyla gosterilmistir. Yayincrt,
abone, otomatik kontrol algoritmasi ve diferansiyel siirlis isimli diiglimler (node) ROS
Master’a kayith (registered) durumdadirlar. Sistem iizerinde dort farkli islemci
bulunmaktadir. Bunlar kesikli ¢izgilerle gosterilmis Jetson Nano, Raspberry Pi 4, Arduino
Mega 2560 ve diziistii bilgisayar (laptop) ’dir. Pickle dosyasinda depolanan veri yayinci
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tarafindan okunur ve talking topic isimli konuda (topic) yaymlanir. Burada gonderilen
mesaj, integer list tiiriindedir. Bu topic’in abonesi olan Abone diigiimii Raspberry Pi
tizerinde yer alir ve aldig1 bu integer list verisini otomatik kontrol algoritmasina ileterek

kontrol i¢in gerekli olan verinin liretilmesini saglar.

Yol planlama ve ortam haritalama, giincel ve lizerinde yogun olarak calisilan ¢ok genis
kapsamli konulardir. Bu tez kapsaminda engelden kaginma isleminin gergeklestirilmesi igin
Sekil 3.21 ile verilen algoritma olusturulmus ve otomatik karar mekanizmasi bu algoritma

dahilinde gergeklestirilmistir.

Engel var m?
(Istege gore sol, sa§ ya da orta bdlgeye
bakilabilir.)

Sola doniig yap

Sekil 3.21. Kaginma algoritmasi

Raspberry Pi tarafindan kaginma algoritmasi yardimiyla iretilen bu komutlar Arduino ile
seri porttan okunarak motor siiriiciilerine gerekli olan talimatlar verilir ve kontrol saglanir.
Motor kontrol algoritmast “lwheel” ve “rwheel” isminde iki adet yaymn yapmaktadir. Bu
yaymlar motorlarin enkoder verilerini ve yonlerini gostermektedir. Sekil 3.22°de enkoder
verilerinden RVIZ ig¢in odyometrik veri {iireten ROS paketinin gereksinimlerini

gostermektedir.
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Sekil 3.22. Diferansiyel siiriis ROS sematik gdsterimi [66]

Sekil 3.23°te iki tekerlikli bir gezinge robota ait goriintii ve tistten goriiniisiiniin teknik ¢izimi
verilmistir. Burada L degeri iki teker arasindaki mesafe, r degeri ile tekerleklere ait

yarigaptir. Sekil 3.23°te x ve y koordinatlart gosterilmektedir.
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Sekil 3.23. iki tekerlekli arac goriintiisii ve iist goriiniisiine ait koordinat sisteminde
degerlerinin gosterilmesi [67]

Harekete ait vektor her iki tekerlege bagli olarak u = (ur, ul)’dir. Cizelge 3.1 ile gosterildigi

gibi bu degerler arasindaki iliskiye gore aracin hareketi sekillenmektedir.

Cizelge 3.1. Hareket yonleri ve vektor baglantisi

ul=ur>0 Ileri Yonde Diiz Hareket

ul=ur<0 Geri Yonde Diiz Hareket

ul=-ur#0 Saat Yoniinde Doniis Hareketi
-ul=ur#0 Saat YoOniiniin Tersine Doniis Hareketi

Bu dontislerdeki ¢cevirme hizi tekerleklerin agisal hizlarinin ortalamasina baghdir. © degeri

tekerleklerin agisal hizlarini temsil etmektedir.

Jon Stephan tarafindan gelistirilmis bir Arduino Kiitiiphanesi sayesinde bu yaynlardan tf
verisi iiretilir. Bu veri tretilirken Es. 3.1, Es. 3.2 ve Es. 3.3 ile verilen ge¢is denklemlerinden

faydalanarak aracin odyometrik verileri elde edilmektedir [68].

X = g(ul + ur)cos6 (3.1)
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y = g(ul + ur)sinf (3.2)

0 = E(ur —ul) (3.3)

Elde edilen bu odyometrik sahne verileri RVIZ iizerinde ger¢ek zamanli olarak

gozlemlenebilir.
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4. BULGULAR VE IRDELEME
Bu boliimde iki alt baslik altinda i¢ mekan ortamlarinda otonom hareket gerceklestiren

robotun sahada aldig1 goriintiiler, detayli arag yerlesim plan1 ve gercek zamanli harekete ait

sonuclar gosterilmistir.

4.1. Robotun Sahada Aldig1 Goriintiiler

Gergeklestirilen ¢alismada bilgisayarli gorii donanimlarinin  otonom arag iizerine
entegrasyonu gerceklestirilerek hareketli i¢ mekan testlerindeki sonuglar1 kaydedilmistir.

Arag tizerindeki stereo kameranin sag ve sol kameralarindan alinan RGB gorintiiler Sekil

4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1. Test alaninda engellerle alinan sol ve sag goriintii 6rnegi

Almman RGB kamera goriintiileri kalibre edilmis ve dogrultulmustur. Elde edilen bu

gortintiiler Sekil 4.2°de gosterilen gri tonlamali gériintiilere ¢evrilmistir.

Sekil 4.2. Test alaninda engellerle alinan sol ve sag goriintiiniin kalibre edilip dogrultulmus
ornegi
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Sag ve sol kameraya ait bu dogrultulmus, kalibre edilmis gri tonlamali goriintiilerin nihai
farklilik degerleri Sekil 4.3 ile gosterildigi gibidir. Yakin olan cisimlerin farklilik degerleri
yiiksektir. Alman bu degerler 0 - 255 araliginda normalize edilerek Sekil 4.3’te gosterimi
gerceklestirilmistir. Otonom araca yakin olan cisimlere ait pikseller beyaz renkte, uzaktaki

bolgeler ise siyah renktedir.

Sekil 4.3. Test alanina ait derinlik haritas1 gri tonlamali gosterimi

Elde edilen bu farklilik degerlerinin incelenmesini kolaylastirmak amaciyla piksellere ait

degerlere renk haritalamasi uygulanmustir (Sekil 4.4).

Python: cv. COLORMAP_JET jet

Sekil 4.4. Colormap Jet renk haritast gdsterimi

COLORMAP _JET haritalamas1 uygulanarak yakindaki nesnelere ait piksel degerleri

kirmizi, uzaktaki nesnelere ait pikseller ise mavi ile gosterilmektedir (Sekil 4.5).
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Sekil 4.5. Test alanina ait derinlik haritas1 Colormap Jet tonlamali gosterimi

Arag tlizerindeki sol kamera araciligiyla alinan ayni ana ait goriintii SegNet semantik
segmentasyonuna tabi tutularak otonom aracin hareket edebilecegi zemine ait pikseller tespit
edilmektedir. Sekil 4.6’da gosterilen goriintiide yesil renk ile hareket edilebilir zemin
pikselleri, mavi renk ile ¢evreye ait engeller (duvar, masa, koltuk vb.) ve siyah renk ile tespit

edilebilir siniflarin disinda bulunan arka plana ait pikseller gosterilmektedir.

Sekil 4.6. Test alaninda semantik segmentasyon ¢iktisi liretimi
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Arag igin kritik 6neme sahip bu hareket edilebilir zemine ait pikseller, engel ve arkaplan

piksellerinden ay1rt edilmektedir.

Sekil 4.7. Test alaninda semantik segmentasyon ¢iktisinin maskelenmesi sonucu

Bu amacla HSV maskelemesi uygulanarak 1 — 0’lardan olusan maske ¢iktis1 goriintiisii Sekil
4.7°deki gibidir. Bu tez kapsaminda otonom arag hareketlerinin uzaktan baglanti yardimiyla
bilgisayar ortaminda goriintiilenmesi planlanmistir. Araca ait odyometrik veriler kablosuz
baglanti yardimiyla alinarak ROS catis1 altinda RVIZ ortaminda goriintiilenmistir. Sekil
4.8’de base link olarak baglangic durumu sabitlenmis ve bu konuma bagli olarak
gergeklestirilen yer degistirme odom isimli doniisiim agaci sembolii (TF — Transform Tree)

ile gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Otonom robota ait odyometrik verilerin RVIZ programi araciligiyla
gorsellestirilmesi

RVIZ programi diziistii bilgisayar lizerinden ¢aligtirilmaktadir. Birbirinden farkli Raspberry
Pi, Jetson Nano ve Laptop islemci tiniteleri bagli bulunduklari kablosuz baglanti {izerinde IP
degerleri kullanilarak ROS master ve ROS hostname atamalar1 yapilarak ¢alistirtlmistir. Bu
yap1 sayesinde aracin uzaktan kontrolii miimkiin olmakta ve RVIZ {izerinde hareket takip
edilebilmektedir. Ayn1 kablosuz ag sayesinde gerekli goriilen ¢aligmalar SSH baglantisi

kurularak uzaktan gergeklestirilmektedir.

4.2. Arac¢ Yerlesim Plani1 ve Ger¢cek Zamanh Hareket Sonuglar:

Arag iki katl bir yapida tasarlanmistir. Otonom araca ait ilk kat i¢in pleksiglas malzeme
sicak biikiim ile iki uzun kenarindan 3 cm pay birakilarak -90° biikiilmiistiir. Bu iki bolimde
motor tutucu hazneler agilarak 3 mm ¢apinda motor tutucu vida gézleri delinmistir. Motor
govdeleri bu iki boliime vida ile tutunmaktadir. Yine bu kat iizerinde Arduino islemci birimi,
motor siiriici devreleri, gii¢ baglant1 noktalar1 (5 V ve 12 V) ve 12 V Akii bulunmaktadir
(Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. 11k kat arag yerlesim iist goriintiisii

[lk kat levhast alttan gériintiisii ve sarhos tekerlek montaji Sekil 4.10 ile gosterilmistir. ikinci

kat1 tastyacak olan 4 adet vida ise yine bu plaka iizerinde monte edilmis durumdadir.
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Sekil 4.10. ilk kat arac yerlesim alt goriintiisii

Aracin iistten goriintiisii ve ikinci gévde pargasina ait yerlesim plani Sekil 4.11’deki gibidir.
2’nci kat stereo kamera tutucusunu, Raspberry Pi islemci birimini, Jetson Nano islemci
birimini ve bunlara enerjisini veren 5 V batarya gii¢ iinitesini ihtiva etmektedir. Ara¢ 6n
tekerleginin sarhos tekerlek olmasi sebebiyle agir donanimlar olan gii¢ {initeleri enkoderli
motorlar ile ayn1 eksen iizerine yerlestirilmistir. Boylelikle ara¢ dengesinde bozulmanin

engellenmesi hedeflenmistir.
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Sekil 4.11. ikinci kat arag yerlesim iist griintiisii

Arag Jetson Nano iizerinden 10 Watt, Raspberry Pi ise maksimum 5.5 Watt gii¢ tiikketiminde
bulunmaktadir. Hareket halinde arag motorlart maksimum 30 Watt gii¢ tiiketiminde
bulunmaktadir. Toplamda maksimum gii¢ tiiketimi 45,5 Watt civarinda gerceklesmektedir.
Aracin karar anlarinda duruyor olmasi ve sabit hareket durumlarinda motorlarin ¢ektigi
akimlarin diisiik olmasi1 gibi sebeplerle ortalama gii¢ tiiketimi ¢ok daha diisiik olmaktadir.

Otonom aracin olgtileri Sekil 4.12°deki gibidir.



79

A
A
{ yik ]
N
(4]
o
£ o 3
(&) . b [#)]
2 i yik ;| 2
EAP & .
sVHe/ ) !
\ 4 Y
23 cm
gl A -
N .
£ -
© ©
LO_ Q
3 3

Sekil 4.12. Arag dlgiileri teknik resim goriintiisii

Sekil 11.42°de goriilebilecegi gibi tiim ara¢ 23 X 18 x 22,5 cm boyutlarinda tiretilmistir.
Arag, i¢c mekan ortaminda gercek zamanli olarak test edilmistir. Aracin otonom siiriis
modunda basarili bir sekilde engelden ka¢indigi ve yapay zeka yardimiyla zemine ait
anlamsal boliitleme gerceklestirerek hareket edilebilir bolge tespiti gergeklestirdigi

goriilmiistiir. Deneye ait video goriintiisiiniin ¢ergeveleri Sekil 4.13’te verilmistir.



Cergeve_000000220_Siire_0sn Cerceve_000007819_Siire_7sn

Cerceve_000010919_Sire_10sn Cerceve_000018218_Siire_17sn

Cerceve_000034249_Sire_34sn

Cerceve_000055813_Siire_55sn

Cerceve_000060155_Sire_60sn Cerceve_000065821_Sire_65sn

Sekil 4.13. Gergek zamanli harekete ait kaydedilen video goriintiilerinin ¢ergeve
gortintiilerinden 6rnekleri
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Toplamda 65 saniye siiren aracin test siirlisii video kaydina alinmistir. Bu siirlis esnasindaki
en onemli 10 zamana ait ¢er¢eve gorilintiileri anlik olarak yakalanmistir. Sekil 4.13°te
otonom siiriis modunda hareket eden araca ait bu 10 ¢ergeve goriintiisii gosterilmistir. Her
cerceveye ait numara ve siire bilgisi ¢erceve goriintiilerinin altinda verilmistir. Gergek
zamanlt hareket 0’inc1 saniyede baslamakta ve ara¢ 7°nci saniyede engeli gormesiyle
durarak sola doniis gergeklestirmektedir. Ardindan bir sonraki engele kadar hareket
stirdiiriilmektedir. 27°nci saniyede arag¢ tekrar durmakta ve kaginma algoritmasi uyarinca
sola doniis gergeklestirmektedir. 34’ilincii saniyede aracin 6niinde hala engel bulunmaktadir.
Arag¢ tarafindan engel basariyla algilanmig ve tekrar sola doniis gergeklestirilmistir.
Ardindan 60°nc1 saniyeye kadar hareket etmis ve engelin tespitiyle sola doniis
gerceklestirmistir. Bu cergeve goriintiilerinden de goriilebilecegi gibi ara¢ otonom engelden

kacinma gorevini basariyla gergeklestirmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son donemde gerceklesen teknolojik gelismeler ile islemci hizlarindaki artis, donanimlarin
boyutlarindaki kiiclilme ve teknolojik malzemelerin ucuzlamasi ile bilgisayarli gorii ve
robotik gibi alanlara artik ¢ok daha fazla insan ulagabilmekte ve dolayisiyla bu alandaki
caligmalar giin gectikce artmaktadir. Buna ek olarak son yillarda yapay zeka alaninda
kaydedilen ilerlemeler sayesinde de bilgisayarli gorii sistemleri eskisinden ¢ok daha verimli
calisabilmektedir. Bu ¢alismada kapali ortamlarda (i¢ mekan) ¢alisabilecek otonom bir kara

araci gelistirilmistir.

Gelistirilen ara¢ otonom olarak engelden kaginabilmekte ve hareket edilebilir zemine ait
cikarimda bulunabilmektedir. Gergek zamanli olarak ¢alisabilen bu sistem dinamik
ortamlara rahatca uyum saglayabilmektedir. Gelistirilen gezgin robot gevreye ait engellerin
derinlik tespitini sadece stereo goriintiileme sistemi kullanarak yapmaktadir. Arag¢ klavye
iizerinden el ile kontrol edilebilmekte ve atanan tus yardimiyla otonom  siiriise
gecebilmektedir. Otonom hareket sirasinda stereo kamera araciligiyla engelin tespitini
yapabilmektedir. Ardindan daha 6nce planlanmis kaginma algoritmasi ¢aligmaktadir. Bunun
yani sira, ara¢ hareket bolgesindeki zeminin hareket edilebilir bir zemin olup olmadigini da
SegNet isimli yapay zeka tabanli semantik segmentasyonu sayesinde belirleyebilmektedir.

Boylelikle ¢evreye ait piksellerde anlamsal bir ¢ikarim yapabilmektedir.

Semantik segmentasyon sayesinde i¢ mekanlarda derinlik algilama sistemlerinin ayrimina
varamadig1 zemin bilgisi yapay zeka sayesinde tespit edilmektedir. Aktif ya da pasif derinlik
algilama sistemlerinin ayirt edemedigi merdiven bosluklari, ¢im yiizeyler, ince nesneler ve
aracin hareketinin istenmedigi farkli kaplamaya sahip bolgeler ayirt edilerek aracin

hareketleri kisitlanabilmektedir.

Gelistirilen sistemde otonom arag ¢evreye ait bilgileri kablosuz baglantilarla almaktadir; bu
yonliyle de arac¢ iizerinde olmayan farkli kameralar yardimiyla araca hareket saglanabilir.
Nesnelerin hareketli oldugu ortamlarda gergek zamanli olarak engelin tespiti

gergeklestirilebilmektedir.

Calisma Jetson Nano, Raspberry Pi ve Arduino islemci dniteleri kullanilarak

gergeklestirilmistir. Algoritmalar gerceklestirilirken C++, C# ve Python programlama dilleri
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kullanilmigtir. Calisma ROS {izerinde gerceklestirilmistir. Robota kablosuz ag ile uzaktan
baglant1 gergeklestirilebilmesinin yaninda ROS {izerinden yayinlanan parametreler ile

robotun hareketi ve konumu RVIZ araciligiyla uzaktan izlenebilmektedir.

Bu ¢aligsmadaki en biiyiik zorlayic1 durum ana islemcilerin yetersiz olmalaridir. Arag goriintii
isleme siirecini yaklasik olarak 1 FPS civarinda gergeklestirebilmektedir. islemcinin ¢alisma
performansina gore tiim bu islem siireleri degiskenlik gdsterebilmektedir. Bu sebeple arag
hareketi 6ncesi minimum 2 saniyelik gecikmeler verilerek derinlik ¢ikarimlarinin dogrulugu
artirilmistir. OODA ¢evrim siirecinin toplamda 3 saniye civarinda ger¢eklesmesi deneysel
acidan uygun goriilmiistiir. Ozellikle yapay zeka algoritmalar1 ve goriintii isleme
algoritmalar1 lizerinde kosulan Jetson Nano yerine daha gelismis bir islemci (Jetson TX2,
Jetson AGX Xavier vb.) kullanilmasi oOnerilmektedir. Boylelikle ROS sisteminin
performansi ve elde edilen goriintiilerin ¢erceve hizlar artirilabilecektir. Buna ek olarak,
Jetson Nano gii¢ beslemesi olarak USB-C gii¢ girisi ile beslendiginde 2 A iizerinde akim
cekilmesi durumunda sistemin yiliksek akim uyarist verdigi goriilmiistiir. Bu sebeple
sistemin daha yiliksek akim saglayan bir giic kaynagi ile giic portundan beslenmesi
onerilmektedir. Sistemin ¢alismasinda enkoderli motorlarin es olmasina dikkat edilmelidir.
Farkli motorlar aynm1 doniis tur sayisinda farkli enkoder kare dalga sayisi ciktist

verebilmektedir. Bu da RVIZ iizerinde ve ger¢ek diinyada kaymalara sebebiyet vermektedir.

Sistemin donanimsal dezavantajlarinin yani sira SGBM algoritmasinin ortam sartlarina baglh
olarak degiskenlik gostermesi, ¢ok yakin cisimlerin derinliklerinin tespit edilememesi ve

SegNet ¢iktilarindaki hata orani sistemin gelistirilmesi gereken diger 6zellikleridir.

Sistemi literatlirdeki engelden kacinma sistemlerinden ayiran en 6nemli farklilik, tim bu
donanimsal kisitlara ragmen boéliitleme ve stereo derinlik algilama sistemlerinin avantajlarini
bir araya getirmesidir. Gelistirilen bu sistem sayesinde dinamik ortamlarda sadece
goriintlileme sistemleri kullanilarak engelden kaginma islemi gergeklestirilebilmektedir.
Sistem lizerinde ¢alisan yapay zeka modeli farkli veri setleri yardimiyla 6zellestirilebilir. Bu
sayede sistem dag yollarini, asfalti, ¢imi ya da istenilen desendeki bir zemini ayirt edebilir

hale getirilerek istenilen gorevlerde kullanilabilir.

Gelecek c¢aligmalarda otonom aracin engelleri tanimasi, ortama ait haritalamanin

gergeklestirilmesi ve yol planlamasi (path plannning) yapilmasi planlanmaktadir. Daha
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yiiksek performansli islemciler ile 3 boyutlu olarak goriintii gatma gergeklestirerek 3 boyutlu
sanal haritalama yapilmasi da hedeflenmektedir. Bunun yani sira stereo derinlik tespiti
algoritmalarinda yapay zeka tabanli derinlik ¢ikarimi gerceklestiren AnyNet [69] ve
StereoNet [70] gibi mobil cihazlarda c¢alisabilecek derinlik tahmin sistemlerinin
Olusturulmasi1 ve bunlarin performanslarinin artirilmast da gelecek calismalar arasinda

planlanmaktadir.
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