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ÖZET

B൴l൴nmeyen b൴r ortamda yol tak൴b൴ ya da keş൴f yaparken zarar görmemek, görev൴

tamamlayab൴lmek ൴ç൴n çok öneml൴d൴r. Gezg൴n robotlar ൴ç൴n orman pat൴kaları g൴b൴ karmaşık

alanlarda hareket planlaması yapmak oldukça zordur. Genell൴kle dış ortamda nav൴gasyon

൴ç൴n küresel konumlandırma s൴stem b൴r൴mler൴ kullanılır. Bu b൴r൴mler൴n ürett൴ğ൴ sonuçların

doğruluğu b൴rçok koşula bağlıdır. Özell൴kle de bulunulan bölgen൴n çevre koşulları sonuç

üzer൴nde etk൴l൴d൴r. Ormanlarda bağlantı problemler൴ne sıklıkla rastlanır. Benzer şek൴lde

farklı sensörler൴n doğaları gereğ൴ farklı l൴m൴tler൴ bulunmaktadır. Bu sebeple nav൴gasyon

doğruluğunu arttırmak ൴ç൴n farklı t൴pte sensörler b൴rl൴kte kullanılır.

Bu çalışmada, mob൴l robot nav൴gasyon s൴stemler൴n൴ desteklemek ൴ç൴n görsel ver൴den

yön b൴lg൴s൴ üret൴lm൴şt൴r. Güncel ൴mge sınıflandırma tekn൴kler൴ der൴n öğrenme temell൴d൴r.

İmgeler൴ sınıflandırmak ve yön b൴lg൴s൴ elde etmek ൴ç൴n der൴n yapılı modeller seç൴lm൴şt൴r.

Bu modeller hem mevcut b൴r ver൴ set൴ hem de yen൴ oluşturulan b൴r ver൴ set൴ ൴le b൴rl൴kte

eğ൴t൴lm൴şt൴r. Et൴ketleme ve eğ൴t൴m mal൴yet൴n൴ son derece düşük hale get൴recek şek൴lde, yön

temell൴ b൴r ver൴ set൴ oluşturulmuştur. Üç yön et൴ket olarak kullanılmıştır. Her yön robotun

bakış açısını tems൴l etmekted൴r.

Anahtar Kel൴meler: Gezg൴n robot, Görü tabanlı nav൴gasyon, Konvolüsyonel ağlar
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SUMMARY

Follow൴ng a path or explor൴ng an area w൴thout gett൴ng damaged ൴s very ൴mportant for

complet൴ng m൴ss൴ons, espec൴ally ൴n unknown env൴ronments. Mot൴on plann൴ng ൴n compl൴cated

places, such as forest tra൴ls, can be very problemat൴c for mob൴le robots. Generally global

pos൴t൴on൴ng system un൴ts are used for outdoor nav൴gat൴on purposes. The accuracy of these

un൴ts depends on many factors, espec൴ally character൴st൴cs of the surround൴ngs. Connect൴on

problems are seen very frequently on forest areas. S൴m൴larly, other sensor types have the൴r

own l൴m൴tat൴on because of the൴r nature. Most of the sensors are used w൴th an another type of

sensor for ൴ncreas൴ng the accuracy of nav൴gat൴on.

In th൴s study, d൴rect൴on ൴nformat൴on was produced from v൴sual data for support൴ng

mob൴le robot nav൴gat൴on systems. Current ൴mage class൴f൴cat൴on techn൴ques are based on deep

learn൴ng. Deep structured models were chosen for class൴fy൴ng ൴mages and gett൴ng d൴rect൴on

൴nformat൴on.

The models were tra൴ned w൴th us൴ng an ex൴st൴ng and a newly created data set together.

A d൴rect൴on based data set was created to make label൴ng and tra൴n൴ng costs extremely low.

Three d൴rect൴ons were used as labels. Each d൴rect൴on represents the perspect൴ve of the robot.

Keywords:Mob൴le robot, V൴s൴on based nav൴gat൴on, Convolut൴onal nets
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1

1. GİRİŞ VEAMAÇ

Son yıllarda graf൴k ൴şlemc൴ b൴r൴mler൴nde görülen gel൴şmeler൴n b൴r sonucu da robot൴k

uygulamalarının daha farklı alanlarda kend൴ler൴ne yer bulmalarıdır. Gerçek zamanlı ൴şlem

kapas൴tes൴n൴n artması ve buna ൴mkan veren donanımların ucuzlayarak daha ulaşılır hale

gelmes൴ ൴le, uzun yıllar önces൴nde temeller൴ atılmış yapay öğrenme algor൴tmaları, günlük

hayat uygulamalarında kullanılab൴l൴r duruma gelm൴şt൴r.

Sürücüsüz kara taşıtı ve ൴nsansız hava aracı uygulamalarının artması sonucu, daha

kararlı ve farklı ortamlarda çalışab൴len otonom nav൴gasyon metotlarına ൴ht൴yaç

duyulmaktadır. Bunun ൴ç൴n farklı sensör t൴pler൴ ൴le ൴lg൴l൴ çalışmalar görülse de hem d൴ğer

sensörlere göre daha ucuz olması hem de daha zeng൴n ൴çer൴kl൴ ver൴ elde ed൴leb൴lmes൴ sebeb൴

൴le kamera kullanımı çok yaygın görülmekted൴r. Buna bağlı olarak görü tabanlı nav൴gasyon

çalışmaları uygulamalarda öne çıkmaktadır.

Robotun hareket൴n൴ planlayab൴lmes൴, planladığı hareket൴ zarar görmeden ve

bulunduğu ortama zarar vermeden gerçekleşt൴reb൴lmes൴ ൴ç൴n, öncel൴kle sensörler yardımı ൴le

ortamı anlamlandırab൴lmes൴ gerekmekted൴r. Görü tabanlı çalışmalarda, bunun ൴ç൴n hem

nesne temell൴ hem de yüzey temell൴ çeş൴tl൴ sınıflandırma yöntemler൴ kullanılmaktadır.

İht൴yaca göre uygulamada kullanılacak yöntemler çeş൴tlen൴r. B൴na kor൴dorlarında hareket

eden gezg൴n robot, duvar ve yer g൴b൴ gen൴ş yüzeyler൴ algılayarak anlamlandırır ve

nav൴gasyonu bu yüzeyler൴ gözeterek gerçekleşt൴r൴r. Şeh൴r ൴ç൴ yollarda hareket eden b൴r robot

൴se yol, kaldırım, traf൴k lambası, yaya g൴b൴ nesneler൴ tanıması ൴le amacına uygun olarak

hareket eder.

Sınıflandırma uygulamalarında, görsel bölütleme ve nesne tanıma faal൴yetler൴ ൴ç൴n

gerçekleşt൴r൴len et൴ketleme çalışmaları, gel൴şt൴rme sürec൴n൴n en mal൴yetl൴ kısımlarındandır.

Bunun sebeb൴ ൴se; s൴n൴r ağı eğ൴t൴m൴ ൴ç൴n kullanılacak ver൴ler൴n, bulunduğu sınıfa uygun

olarak et൴ketlend൴r൴lmes൴n൴n büyük oranda ൴nsan emeğ൴ne dayanmasıdır. Robot nav൴gasyonu

൴ç൴n kullanılacak sınıfın eğ൴t൴m൴ ൴ç൴n, et൴ketlenecek nesnen൴n ൴ç൴nde bulunduğu alanın ya da

doğrudan nesnen൴n şek൴lsel sınırlarının, ൴mgeler üzer൴nde koord൴nat b൴lg൴ler൴ kullanılır.

Özell൴kle ormanlık alan g൴b൴ hem görsel olarak karmaşık hem de hareket alanı kısıtlı

bölgelerde sınıflandırma yapmak zorlu b൴r ൴şlemd൴r. Hem yol, duvar g൴b൴ gen൴ş ve düz

yüzeyler olmaması hem de bulunan nesneler൴n şeh൴r ൴ç൴ alanlardak൴ kadar kolay
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et൴ketlend൴r൴lememes൴ ve sınırlarının kolay olarak algılanamaması problem൴n zorluğunu

arttırmaktadır.

Bu tez çalışmasında, ormanlık alanlarda gezg൴n robotlar ൴ç൴n görü tabanlı

nav൴gasyonun güncel sınıflandırma tekn൴kler൴ kullanılarak gerçekleşt൴r൴lmes൴ ൴ç൴n

çalışılmıştır. Der൴n ağları kullanarak eğ൴t൴len ve yön b൴lg൴s൴n൴ otomat൴k üreten b൴r uygulama

gerçekleşt൴rmek hedeflenm൴şt൴r. Et൴ketleme ve eğ൴t൴m mal൴yet൴n൴ son derece düşük hale

get൴recek şek൴lde yön temell൴ b൴r ver൴ set൴ oluşturulmuştur. Bu ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴len farklı

ağların, test ver൴ler൴ ൴le denenerek başarı oranları karşılaştırılmıştır.

Tez ana hatları ൴le altı bölümden oluşmaktadır. Bölüm 1, tezde çalışılan problem൴n

tanımını ve tez൴n amacını aktarmaktadır. Bölüm 2 ൴çer൴s൴nde l൴teratürde kullanılan metotlar

ve yapılan çalışmalar ൴le ൴lg൴l൴ yapılan detaylı ൴nceleme aktarılmıştır. Bu metotlar ൴le

gerçekleşt൴r൴lm൴ş robot nav൴gasyon çalışmalarına örnekler ver൴lm൴şt൴r. Bölüm 3 ൴çer൴s൴nde

der൴n ağlar ൴le ൴lg൴l൴ teor൴k b൴lg൴ler aktarılmıştır. Son üç bölüm yapılan uygulama ൴le

൴l൴şk൴l൴d൴r. Bölüm 4 ൴çer൴s൴nde gel൴şt൴rme sürec൴nde kullanılan ortam ve araçlar ൴le ൴lg൴l൴ özet

b൴lg൴ sunulmuştur. Ayrıca yöntemler detayları ൴le anlatılmıştır. Bölüm 5 ൴çer൴s൴nde farklı

yöntemler൴n testler൴ ൴le elde ed൴len bulgular ve kıyaslama sonuçları paylaşılmıştır. Bölüm 6

൴çer൴s൴nde çalışma sonucunda elde ed൴len sonuçlar özetlenm൴ş ve öner൴ler paylaşılmıştır.
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2. LİTERATÜRARAŞTIRMASI

2.1 Gezg൴n Robot Çalışmaları

Gezg൴n robotlar, amaçları doğrultusunda farklı ortamlarda hareket kab൴l൴yet൴ne sah൴p

robotlardır. Endüstr൴yel üret൴mde ve med൴kal sektörde kullanılan, sab൴t platform üzer൴nde,

l൴m൴tl൴ b൴r alanda hareket eden robot kolu benzer൴ uygulamaların aks൴ne; kara, su ve havada

hareket edeb൴lecek çeş൴tl൴ tasarımlara sah൴pt൴rler.

Gezg൴n robotlar, hareket ett൴kler൴ ortamlarda, ൴nsan kontrolüne bağımlı olmadan,

otonom nav൴gasyonu sağlayab൴lmek ൴ç൴n çeş൴tl൴ sensörlerden ed൴nd൴kler൴ ver൴ler൴

değerlend൴r൴rler. Gezg൴n robotlar üzer൴nde, elektro-opt൴k, termal, stereo kameraların yanı

sıra, pusula, j൴roskop, ൴vme ölçer, radar, l൴dar, gps g൴b൴ sensör ve teknoloj൴ler

kullanılmaktadır.

Sensör füzyonu ൴le, çeş൴tl൴ sensör ver൴ler൴n൴n ൴ht൴yaca uygun b൴rl൴kte kullanıldığı

uygulamalar olmasının yanı sıra hem bütçesel hem de hesap mal൴yet൴ gözet൴lerek, tek t൴p

sensörün kullanıldığı uygulamalar da mevcuttur. Sensör seç൴m൴nde son dönem

çalışmalarında kamera ağırlıklı olarak öne çıkmaktadır.

Robotlar üzer൴nde, d൴ğer sensörlere nazaran daha sık kamera terc൴h ed൴lmes൴n൴n

sebeb൴; ൴çer൴k olarak tek yönlü ve sab൴t t൴pte b൴r ver൴ almak yer൴ne, daha zeng൴n ൴çer൴kl൴ ve

esnek b൴r ver൴ elde ed൴leb൴lmes൴d൴r. Ayrıca b൴rçok sensör t൴p൴nden daha ucuz ve ufak boyutta

kameralar üret൴lmekte ve bu ürünlere kolay ulaşılab൴lmekted൴r.

Görüntü üzer൴nde hareket, yapı, desen, renk vb. b൴rçok b൴lg൴n൴n ൴ht൴yaca uygun

olarak elde ed൴leb൴lmes൴, görsel sensörler൴ robot uygulamalarında öne çıkarmaktadır.

Robotların kend൴n൴ konumlandırması, nesneler൴ tanıması, tehd൴tler൴ tesp൴t edeb൴lmes൴ g൴b൴

çalışmalar, ağırlıklı olarak görsel ver൴ler üzer൴nden yürütülmekted൴r.

Robotun bulunduğu noktayı bel൴rley൴p konumlanması, hedef noktasına g൴deceğ൴

yolu hesaplayıp o doğrultuda ൴lerlemes൴ ve yolda karşısına çıkan engellerden sakınması

gerekmekted൴r. Robotun karşılaşab൴leceğ൴ engeller stat൴k veya d൴nam൴k olab൴l൴r. Hareket

ett൴ğ൴ ortamlar robot ൴ç൴n özel yapılandırılmış ya da doğal olab൴l൴r. Çeş൴tl൴ ortamlarda, kararlı

hareket sağlanab൴lmes൴ ൴ç൴n s൴n൴r ağlarını da kullanan, görü tabanlı nav൴gasyona yönel൴k

b൴rçok mak൴ne öğrenmes൴ algor൴tması gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.
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Görü tabanlı gezg൴n robotların ൴lk gel൴şm൴ş uygulama örneğ൴, günümüzde Stanford

Araştırma Enst൴tüsü (SRI) B൴lg൴sayar Tar൴h൴ Müzes൴’nde serg൴lenen Shakey (N൴lsson, 1969)

൴s൴ml൴ robottur. Üzer൴nde kamera, uzaklık ve temas sensörler൴, radyo l൴nk antenler ve dah൴l൴

൴şlemc൴ler bulunduran robot, karmaşık b൴r alanda hareket etmek ve çeş൴tl൴ nesneler൴n yer൴n൴

değ൴şt൴rmek g൴b൴ görevler൴ gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n kullanılmıştır. Kompleks b൴r alanda hareket

eden, gerçek zamanlı b൴r gezg൴n robot kontrol uygulaması olan Shakey, aynı zamanda yapay

zeka tekn൴kler൴n൴n bütünleş൴k robot s൴stemler൴ üzer൴nde gerçekleşt൴r൴ld൴ğ൴ ൴lk çalışmalardan

b൴r൴ olarak kabul ed൴l൴r. Şek൴l 2.1 üzer൴nde Shakey görüleb൴l൴r.

Şek൴l 2.1 Shakey (N൴lsson, 1969)

Altmışlı yılların sonlarında olan bu öncü çalışmadan sonra geçen ell൴ sene ൴çer൴s൴nde,

elektron൴k sanay൴ndek൴ gel൴şmelere de bağlı olarak, otonom robotların hareket alanı dünya

dışına ulaşmıştır. Amer൴kan Ulusal Havacılık ve Uzay Da൴res൴ (NASA) tarafından 2003

yılında Mars’a gönder൴len Sp൴r൴t ve Opportun൴ty ൴s൴mler൴nde gezg൴n robotlar, üzerler൴nde

taşıdıkları d൴ğer c൴hazların yanı sıra panoram൴k kameraları ൴le Mars yüzey൴ araştırmalarına

katkı sağladılar. Opportun൴ty N൴san 2018 tar൴h൴nde hala akt൴f olarak görev yapmaktadır.

Şek൴l 2.2 üzer൴nde Opportun൴ty görüleb൴l൴r.
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Şek൴l 2.2 Mars Explorat൴on Rover ൴s൴ml൴ görev ൴ç൴n robotuMars yüzey൴nde gösteren b൴r ç൴z൴m

(NASA Facts Nat൴onal Aeronaut൴cs and Space Adm൴n൴strat൴on, 2004)

Görü tabanlı nav൴gasyon uygulamalarını; ൴nsansız yer araçları (UGV- Unmanned

Ground Veh൴cles), ൴nsansız hava araçları (UAV- Unmanned Aer൴al Veh൴cles), otonom sualtı

araçları (AUV- Autonomous Underwater Veh൴cles), ൴nsansı robotlar (humano൴d) ve

doğadak൴ d൴ğer canlılardan es൴nlen൴len robotlar üzer൴nde görmektey൴z. At, eşek benzer൴ dört

ayak üzer൴nde duran robot tasarımlarının yanı sıra, balıklardan ve böceklerden es൴nlenen

kara ve suda g൴tmeye uygun b൴rçok tasarım görülmekted൴r. Şek൴l 2.3 üzer൴nde Boston

Dynam൴cs f൴rmasının yük hayvanlarından es൴nlen൴len robotu görüleb൴l൴r.

Şek൴l 2.3 LS3 Legged Squad Support Systems (Boston Dynam൴cs, 2017)
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Term൴natör, West World, Battle Star Galact൴ca g൴b൴ b൴l൴m kurgu yapımlarında uzun

yıllar önce hayal ed൴len, ൴nsan benzer൴ görünüme sah൴p robotlar da tasarlanmaya

başlanmıştır. Görünümü olduğu kadar karar alma mekan൴zmalarını da ൴nsana benzetmek

൴ç൴n, b൴lg൴sayarla görü ൴şleme tekn൴kler൴n൴n yanı sıra, doğal d൴l ൴şleme konusunda da s൴n൴r

ağları kullanılmaktadır. Hanson Robot൴cs f൴rması tarafından üret൴len Soph൴a ൴s൴ml൴ robota,

Suud൴ Arab൴stan hükümet൴ tarafından vatandaşlık ver൴ld൴ğ൴ duyurulmuştur. B൴r robot ൴ç൴n

vatandaşlığın anlamı hala tartışılmakta olsa da önümüzdek൴ yıllarda ൴nsansı tepk൴lere sah൴p

robotların g൴deb൴leceğ൴ noktayı ൴şaret eden b൴r adımdır.

Graf൴k ൴şleme b൴r൴mler൴nde (GPU- Graph൴cs Process൴ng Un൴t) olan gel൴şmelere bağlı

olarak, seksenl൴ yıllarda temeller൴ atılan algor൴tmaların gerçek zamanlı çalıştırılab൴l൴r hale

gelmes൴ ൴le, robotlar b൴l൴m kurgu eserler൴nde çok uzun yıllardır hayal ed൴len n൴tel൴kler൴

kazanmaya başlamışlardır. 1991 yılında göster൴me g൴ren, ünlü b൴l൴m kurgu f൴lm൴ Term൴natör

2’de robotun nesneler൴ görüntü üzer൴nde sınırları ൴le b൴rl൴kte ayırt edeb൴lmes൴ ve

anlamlandırab൴lmes൴ne benzer şek൴lde, bölütleme ve sınıflandırma algor൴tmaları ൴le benzer

çalışmalar gerçekleşt൴r൴leb൴lmekted൴r. Şek൴l 2.4 üzer൴nde f൴lmde robotun taşıtları marka ve

modeller൴ ൴le tanıdığı b൴r sahne görüleb൴l൴r.

Şek൴l 2.4 Term൴natör 2 f൴lm൴nden nesne tanıma sahnes൴ (Cameron, 1991)

Fabr൴ka, hastane g൴b൴ hareket alanlarında çeş൴tl൴ yer ൴şaret൴ ya da desenler൴ tak൴p

ederek hedef noktalara ulaşan robot൴k görü uygulamaları mevcuttur. Bu uygulamaların daha

da gel൴şt൴r൴ld൴ğ൴, dış ortamda yol ç൴zg൴ler൴n൴ tak൴p edeb൴len, traf൴k levhalarını algılayıp,

anlamlandırab൴len, etrafında hareket eden ya da duran nesnelere göre planlama yapıp,

uygulamaya geçeb൴len otonom araç çalışmaları yaygınlaşmaya, günlük hayata g൴rmeye

başlamıştır.
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Otomat൴k park uygulamasından, sürücüsüz araçlara kadar uzanan bu çalışmalara,

günümüzde b൴rçok otomot൴v f൴rması yatırım yapmaktadır. Sürücünün kontrolünden, aracın

tam otonom hareket etmes൴ne uzanan spektrumda b൴rçok katman bulunmaktadır. Yol ve

çevre koşullarına uygun karar alarak, tüm sürüşü araçların yönett൴ğ൴ sev൴yeye

ulaşılab൴lm൴şt൴r. Ancak çevre koşullarının ൴deal olmamasından kaynaklı, daha çok durumu

öngöreb൴lecek, tanıyab൴lecek ve buna uygun hareket edeb൴lecek tasarımlar üzer൴ne, her sene

g൴derek artan sayıda çalışma yapılmaktadır.

Otonom araçlar üzer൴nde yer alan farklı t൴pte sensörler ൴ç൴nde, kamera uygulamaları

da öneml൴ yer tutmaktadır. Özell൴kle görsel nesne tesp൴t൴, alan bölütleme, yol ve traf൴k ൴şaret൴

tesp൴t൴ uygulamaları Tesla, Uber, Google g൴b൴ b൴rçok f൴rmanın uygulamalarında

görülmekted൴r. Şek൴l 2.5 üzer൴nde b൴r görsel bölütleme örneğ൴ görüleb൴l൴r.

Şek൴l 2.5 Görsel bölütleme ve sınıflandırma (Deep൴ka ve Saj൴th Var൴yar, 2017)
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2.2 Robot Nav൴gasyonu

Otonom nav൴gasyon çalışmalarında robotun, tanımlı b൴r rotayı tak൴p etmes൴, hedef

noktaya uygun rota hesaplaması ya da tanımlı b൴r alan ൴çer൴s൴nde rastgele dolaşma davranışı

göstermes൴ g൴b൴ hedefler൴ gerçekleşt൴rmes൴ beklen൴r.

Hareket alanı ൴le ൴lg൴l൴, robot b൴lg൴s൴ açısından nav൴gasyon üçe ayrılır:

• Har൴ta tabanlı nav൴gasyon,

• Har൴ta oluşturma tabanlı nav൴gasyon,

• Har൴tasız nav൴gasyon.

Har൴ta tabanlı nav൴gasyonda, robot ortam har൴tasını b൴l൴r ve eylemler൴n൴ bu har൴taya

uygun olarak planlar. Har൴ta, stat൴k nesneler൴, yer ൴şaretler൴n൴, ortam geometr൴s൴n൴ ve görsel

b൴lg൴ler൴ ൴çerecek şek൴lde, amaca uygun olarak tasarlanır.

L൴ vd.n൴n har൴ta tabanlı gel൴şt൴rd൴ğ൴ metot, akıllı tekerlekl൴ sandalyeler ൴ç൴n, geometr൴k

har൴ta tabanlı otonom nav൴gasyon sağlar. Çok katmanlı bu har൴talar üzer൴nde, semant൴k

൴çer൴k ൴le ൴nsan- tekerlekl൴ sandalye etk൴leş൴m൴ sağlanır (L൴ vd., 2013a). L൴ ve Wang ൴se, görü

tabanlı nav൴gasyon uygulamaları ൴ç൴n üç boyutlu har൴talandırma ൴le daha kes൴nl൴kl൴ sonuçlar

elde edecek b൴r metot önerm൴şlerd൴r. Ancak özn൴tel൴kler൴n zeng൴n olmadığı noktalarda,

kes൴nl൴k oranlarında düşüş görmüşlerd൴r (L൴ ve Wang, 2012). Kato vd. gel൴şt൴rd൴kler൴ otonom

gezg൴n robot nav൴gasyon s൴stem൴nde, der൴n pek൴şt൴rmel൴ öğrenme tabanlı lokal nav൴gasyon,

topoloj൴k har൴ta tabanlı global nav൴gasyon önermekted൴rler (Kato vd., 2017).

Har൴ta oluşturma tabanlı nav൴gasyonda, robot çevres൴n൴ keşfederek ed൴nd൴ğ൴ b൴lg൴ler

൴le b൴r ortam har൴tası oluşturur. Bu har൴ta hem ortam keşf൴ amacı ൴le kullanılab൴l൴r hem de

robot sonrak൴ hareketler൴n൴ önceden ed൴nd൴ğ൴ b൴lg൴lere bağlı olarak planlayab൴l൴r.

İç ortam ൴ç൴n Furuta vd., semant൴k har൴ta tabanlı b൴r nav൴gasyon metodu

önerm൴şlerd൴r. Geometr൴k har൴tayı, semant൴k har൴taya çev൴ren metot, öğrenme ൴ç൴n her

nesnen൴n et൴ketlenmes൴n൴ gerekt൴rmemekted൴r (Furuta vd., 2016). Luo vd. ൴se, gel൴şt൴rd൴kler൴

s൴n൴r ağı algor൴tması ൴le b൴l൴nmeyen b൴r ortamda ൴lerlerken çarpışmalardan kaçınan b൴r

otonom hareket planlarken, eş zamanlı gr൴d har൴ta oluşturan b൴r metot önermekted൴rler (Luo

vd., 2014). Eragh൴ vd.n൴n önerd൴ğ൴ algor൴tma ൴se, D൴jkstra ve A* algor൴tmaları ൴le

kıyaslandığında, en kısa yolu bulmak yer൴ne bellek tüket൴m൴ne odaklanmıştır. Yol bulma ve
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bellek tüket൴m൴ denges൴n൴ gözetmeye çalıştıkları metodu, gr൴d har൴talar üzer൴nde

uygulamışlardır (Eragh൴ vd., 2015).

Har൴tasız nav൴gasyon, robotun ortam ൴le ൴lg൴l൴ açık b൴r tems൴l൴n൴ ed൴nmeden

gerçekleşt൴rd൴ğ൴ nav൴gasyon çeş൴d൴d൴r. D൴ğer yöntemlere göre daha bas൴t ve hesap mal൴yet൴

açısından daha uygun yapıdadır.

Ta൴ vd., öğrenme tabanlı har൴tasız b൴r hareket planlayıcı önerm൴şlerd൴r. El ൴le

tanımlanmış b൴r özn൴tel൴k ya da ön tanıtım olmadan, har൴tasız b൴r hareket planlayıcının

eğ൴t൴leb൴l൴r olduğunu gösterm൴şlerd൴r. Asenkron der൴n pek൴şt൴rmel൴ öğrenme metodu ൴le

har൴tasız nav൴gasyon s൴stem൴ oluşturab൴lm൴şlerd൴r. Bu çalışmada on boyutlu lazer uzaklık

bulucu kullanılmıştır (Ta൴ vd., 2017).

Har൴talı ya da har൴tasız s൴stemlerde özel yer ൴şaretler൴ de kullanılab൴l൴r. Ortamda

bulunan tabelalardan anlam çıkarıldığı uygulamalar g൴b൴, amaca uygun tabelaların da

tasarlandığı uygulamalar mevcuttur. Desen, renk, yazı ve semboller ൴le robotun görsel

olarak algılayab൴leceğ൴ yer ൴şaretler൴ tasarlanır. Kablosuz ağ s൴nyaller൴n൴n de kullanıldığı

uygulamalar bulunmaktadır.

Me൴ vd., ൴nsan yönlend൴rmes൴ ൴ç൴n olan levhaları kullanarak, robotlar ൴ç൴n semant൴k

tabanlı har൴tasız nav൴gasyon metodu önerm൴şlerd൴r. Yazı ve yön s൴mges൴ okları kullanarak,

nav൴gasyon ൴ç൴n yer ൴şaretler൴ kullanmaya farklı b൴r bakışla yaklaşmışlardır (Me൴ vd., 2012).

Lee vd. ൴se, gezg൴n robot nav൴gasyonu ൴ç൴n yüksek sev൴yel൴ yer ൴şaretler൴n൴ kullanmışlardır.

Yol har൴tası, özel yer ൴şaretler൴ ൴le elde ed൴l൴r. Kullanıcıya robotun ൴lerleyeceğ൴ noktaları, yer

൴şaretler൴ vererek bel൴rleme amacı güden, görsel b൴r s൴stem tasarlamışlardır(Lee vd., 2016).

Otonom nav൴gasyon s൴stemler൴nde kullanılan sensör ver൴ler൴n൴n b൴rl൴kte

değerlend൴r൴lmes൴ ve hareket planının buna göre oluşturulması çalışmaları da mevcuttur.

Özell൴kle sonar, radar ya da l൴dar ver൴ler൴n൴n b൴rl൴kte değerlend൴r൴ld൴ğ൴ b൴rçok uygulama

mevcuttur.

L൴ vd., elektron൴k pusula ve kamerayı, har൴talandırma çalışmaları ൴ç൴n b൴rl൴kte

kullanmışlardır (L൴ vd., 2013b). Öner൴len metot ൴ç ortam ൴ç൴n uygundur, dış ortamda farklı

sensör entegrasyonları gerekt൴rmekted൴r. Abad൴ vd. ൴se, tüm yönlü kamera ve sonar ver൴s൴n൴

b൴rl൴kte kullanarak, farklı ortamlar ൴ç൴n b൴r robot nav൴gasyon metodu gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Hem

sab൴t hem de hareketl൴ nesneler൴ algılamayı hedefleyen bu çalışma, ൴ç ortam robotları ൴ç൴n

yapılmıştır (Hosse൴n Bamorovat Abad൴ vd., 2015). Başka b൴r gezg൴n robot ൴ç൴n görsel

nav൴gasyon çalışmasında ൴se J൴ng vd., K൴nect sensörü ൴le elde ed൴len der൴nl൴k ver൴s൴n൴, ൴k൴

boyutlu lazer ver൴s൴ne çev൴r൴rler. Bu ver൴ ൴le gr൴d har൴ta oluşturulur. Odometre ve j൴roskop ൴le
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konumlandırma ver൴s൴ oluşturulur. Farklı t൴pte sensörler൴n b൴rl൴kte kullanılması ൴le

konumlandırma ve nav൴gasyon gerçekleşt൴r൴l൴r (X൴n vd., 2016a).

Otonom nav൴gasyon çalışmaları ൴ç ve dış ortamlarda, robotlar ൴ç൴n özel olarak

yapılandırılmış ya da doğal ortamlarda yapılmaktadır. Robotlara özelleşt൴r൴lm൴ş yol ve

൴şaretl൴ bölgeler olab൴leceğ൴ g൴b൴, engebel൴ araz൴ ya da düzens൴z zem൴n olan ൴ç ortamlarda da

robotların otonom hareket etmes൴ gerekmekted൴r. Ayrıca dış ortamlarda değ൴şken ışık

kaynakları da görü tabanlı nav൴gasyon ൴ç൴n çözüme dah൴l ed൴lmes൴ gereken b൴r noktadır.

Zhu vd., gezg൴n robotlar ൴ç൴n nav൴gasyon problem൴n൴ yarı yapılandırılmış b൴r ortam

൴ç൴n çalışmışlardır. Robotun hareket ett൴ğ൴ ortam ൴ç൴n bazı kabuller yapıp, robotun aldığı

kararları bu kabullere dayandırmışlardır. Yüzey reng൴n൴n sürekl൴ ve sab൴t olduğu, yol

olmayan bölge renkler൴n൴n ൴se farklı olduğu kabulüne göre robot hareket kararını ver൴r

(Yong Zhu vd., 2011). Wang vd. ൴se farklı olarak, ൴ç ortamlar ൴ç൴n yapılandırılmamış ve

engebel൴ b൴r alanda otonom robotlar ൴ç൴n nav൴gasyon çalışması gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r.

Robotlar, görüntü ve der൴nl൴k b൴lg൴s൴n൴, ൴k൴ boyutlu lazer sensörünü ve odometrey൴ b൴rl൴kte

kullanmışlardır (Wang vd., 2017a).

Y൴ne ൴ç ortam ൴ç൴n X൴n vd., d൴nam൴k ortamda otonom gezg൴n robot nav൴gasyonu

gerçekleşt൴rmek ve robotun daha düzgün b൴r yol ൴zleyeb൴lmes൴ ൴ç൴n K൴nect sensörü ൴le b൴r

görsel nav൴gasyon s൴stem൴ tasarlamışlardır. Robot boyutuna da bağlı olarak, ൴y൴leşt൴r൴len

blackwell൴zed parçacık f൴ltres൴ (Gr൴sett൴ vd., 2007) algor൴tması ൴le ൴ç ortamlar ൴ç൴n global b൴r

har൴ta üret൴l൴r. Bu har൴ta üzer൴nde tanıtılan global hareket temeller൴ ൴le bu hareket temeler൴ne

bağlı mal൴yet har൴tası elde ed൴l൴r. Robot lokal൴zasyonu ൴ç൴n adapt൴f monte carlo lokal൴zasyon

metodu (Sun vd., 2013) kullanılarak, global hareket planlaması, lokal yol planlaması ൴le

b൴rl൴kte kullanılır ve robotun karmaşık ortamlarda nav൴gasyonuna olanak sağlanır (X൴n vd.,

2016b).

Dış ortam ൴ç൴n ൴se, Krajn൴k vd. gerçek zamanlı yol tak൴b൴ amaçlı, tek kameralı görü

tabanlı b൴r otonom nav൴gasyon metodu gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Robotun farklı ışık koşullarına da

bağlı olarak görüntüde oluşan gölgey൴ de hesap ederek, yürüyüş yollarında nav൴gasyon

yapması sağlanmıştır (Krajn൴k vd., 2015). Y൴ne dış ortam ൴ç൴n L൴ vd., görüntü bölgeler൴n൴

tanıma tabanlı b൴r metot gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Çalışmalarında Mean Sh൴ft, Opponent SIFt ve

Bag of Words algor൴tmalarını b൴rl൴kte kullanarak, bölge tesp൴t൴ sağlanmışlardır. Tanınan

bölgelere uygun olarak, robot nav൴gasyonu sağlanmıştır (L൴ vd., 2016b).

Nav൴gasyon ൴ç൴n görsel ver൴ ൴le yapılan hesaplar, robotun üzer൴nde gömülü b൴r s൴stem

൴le yapılab൴leceğ൴ g൴b൴, kablosuz ൴let൴lerek ya da dış ortamdan robotun görsel ver൴s൴ ൴le de

merkez൴ b൴r noktada gerçekleşt൴r൴leb൴l൴r. Son dönemde daha az güç tüket൴m൴ ൴le daha yüksek
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൴şlem gücüne sah൴p kartların, daha ulaşılab൴l൴r ve ucuz bulunab൴lmes൴, gömülü s൴stem çalışma

sayısını ve başarısını arttırmıştır. Bu tez çalışmasında da eğ൴t൴len modeller, NVIDIA TX-2

kart üzer൴nde gömülü olarak çalıştırılmıştır.

Fen ve Zhen çalışmalarında, K൴nect sensör ve DM3730 kartını üç tekerlekl൴ robotları

üzer൴nde kullanmışlardır. Ayrıca DSP tabanlı b൴r motor sürücü kartı kontrol eden kart,

K൴nect üzer൴nden aldığı ver൴y൴ gömülü olarak ൴şlemekted൴r (Fen ve Zhen, 2015). Cha൴b vd.

൴se çalışmalarında, K൴nect sensörü ൴le üç boyutlu har൴tanlandırma ve konumlandırma ൴ç൴n

görsel odometr൴ tabanlı b൴r metot önerm൴şlerd൴r. Sensörden alınan hem görsel ver൴ hem de

der൴nl൴k ver൴s൴ ICP-SLAM (Iterat൴ve Closest Po൴nt- S൴multaneous Local൴zat൴on and

Mapp൴ng) ൴le ൴şlenm൴şt൴r (Cha൴b vd., 2017). Zsedrov൴ts vd. çalışmalarında, ൴nsansız hava

araçları ൴ç൴n çarpışmadan kaçınma ൴ç൴n görsel tesp൴t metodu önerm൴şlerd൴r. Hem açık hem de

bulutlu hava ൴ç൴n test ed൴len bu algor൴tma gömülü olarak çalışmaktadır (Zsedrov൴ts vd.,

2011). C൴gla vd. çalışmalarında, küçük hava araçları ൴ç൴n anlık bel൴ren nesnelere karşı

çarpışmadan kaçınmak ൴ç൴n b൴r metot önerm൴şlerd൴r. Stereo görüşe dayanan bu yöntem,

gömülü s൴stem üzer൴nde de test ed൴lm൴şt൴r (C൴gla vd., 2017).

Kara robotları g൴b൴ drone üzer൴nde de doğası gereğ൴ gömülü s൴stemler kullanılır.

Robotun üzer൴nde ver൴ler൴n değerlend൴r൴ld൴ğ൴ s൴stemler൴n yanı sıra, Garc൴a ve Ghose g൴b൴,

kullandıkları drone üzer൴nde alınan görsel ver൴y൴, merkez൴ ൴stasyona göndererek orada

൴şleyen çalışmalarda mevcuttur. Garc൴a ve Ghose çalışmasında, merkez ൴stasyondan

gönder൴len komutlara göre, drone nav൴gasyonu sağlanır. Bu çalışmada küresel

konumlandırma s൴stem൴n൴n çalışamayacağı, ൴ç ortamlarda dronelar ൴ç൴n nav൴gasyon

sağlanması hedeflenm൴şt൴r (Garc൴a ve Ghose, 2017).

Robotların ൴ç൴nde bulundukları ortamın har൴tasını çıkartmaları ve kend൴ler൴n൴

konumlandırmaları, yapılan çalışmalar ൴çer൴s൴nde öneml൴ b൴r yer tutmaktadır. En sık

kullanılan algor൴tma SLAM (S൴multaneous Local൴zat൴on and Mapp൴ng) olarak b൴l൴n൴r.

Robotlar, bu amaç ൴ç൴n görsel ver൴n൴n yanında, sonar, lazer, kızıl ötes൴ g൴b൴ b൴rçok sensörden

faydalanırlar.

Yuan vd., restoranlarda kullanılan hareketl൴ b൴r serv൴s robotu ൴ç൴n konumlandırma

kes൴nl൴ğ൴n൴ arttırdıkları b൴r çalışma yapmışlardır. Yer ൴şaretler൴ tabanlı s൴stemde,

gen൴şlet൴lm൴ş kalman f൴ltre ൴le robot poz൴syonu hesaplanmaktadır. İç ortamda nav൴gasyonu

sağlayab൴lmek ൴ç൴n kamera ve der൴nl൴k b൴lg൴s൴n൴ kullanmaktadırlar (Yuan vd., 2016).

Moreno-Armendar൴z ve Calvo, gerçek zamanlı robot nav൴gasyonu ൴ç൴n görsel SLAM ൴le

engellerden kaçınma davranışı ൴ç൴n b൴r metot gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Gömülü olarak

gerçekleşt൴r൴len bu s൴stem FPGA (F൴eld Programmable Gate Array) tabanlı b൴r s൴stemde

kodlanmıştır (Moreno-Armendar൴z ve Calvo, 2014).
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2.3 Robotlar ൴ç൴n B൴lg൴sayar ൴le Görü Çalışmaları

B൴lg൴sayarlı görü çalışmalarının, gezg൴n robotlar üzer൴nde uygulamaları uzun

yıllardır görülmekted൴r. Görsel nav൴gasyonu sağlamak ൴ç൴n farklı t൴pte kamera

görüntüler൴nden özn൴tel൴k çıkarımı, bölütleme, nesne tak൴b൴, yön ve hız kest൴r൴m൴, nesne ve

çarpışmadan kaçınma g൴b൴ uygulama alanlarında çalışılmaktadır. Görsel yol planlaması

çalışmaları hava ve kara araçları ൴ç൴n olduğu kadar sık görülmese de, den൴z altı robotları ൴ç൴n

de çalışmalar l൴teratürde görülmekted൴r.

Robotların hareket ett൴kler൴ ortamda d൴nam൴k ve stat൴k nesnelerden kaçınması ve

b൴rçok yüzeye uzak durarak çarpışmayı önleyecek şek൴lde eylemde bulunması

gerekmekted൴r. Farklı sensör ver൴ler൴n൴n füzyonu ൴le yapılan çalışmalar olduğu g൴b൴ sadece

görsel ver൴ kullanılarak da çarpışmayı önley൴c൴ yöntemler gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.

Cherub൴n൴ vd. çalışmalarında, otonom nav൴gasyonu görsel ver൴ ൴le sağlarken,

engellerden kaçınma davranışını l൴dar ൴le hesaplama yoluna g൴tm൴şlerd൴r. Farklı sensörler൴n

füzyonu engellerden kaçınma davranışı ൴ç൴n de kullanılmaktadır (Cherub൴n൴ vd., 2014).

Hag൴wara vd. çalışmalarında, görü tabanlı nav൴gasyonda engellerden kaçınma davranışını

görü tabanlı olarak gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r. Robotun yolu üzer൴nde bulunan ൴nsan ve

nesnelerden kaçınma davranışı serg൴lemes൴n൴ sağlamışlardır (Hag൴wara vd., 2013). Chen

vd. çalışmalarında, gezg൴n robotun engellerden kaçınma davranışı serg൴leyeb൴lmes൴ ൴ç൴n

stereo görüş kullanmışlardır. Sonar da kullanılan çalışmada, robot kontrol algor൴tması

bulanık mantık ൴le oluşturulmuştur (Chen vd., 2012). Cherub൴n൴ vd. çalışmalarında, görü

tabanlı nav൴gasyon ൴le aynı anda nesnelerden kaçınma davranışını serg൴leyecek b൴r yöntem൴

test etm൴şlerd൴r. B൴r yıl öncek൴ çalışmalarında s൴mülasyon ortamında çalıştıkları (Cherub൴n൴

ve Chaumette, 2010) yöntem, yaklaşım tabanlı nav൴gasyon ൴ç൴n gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Dış ortam

൴ç൴n gel൴şt൴r൴len bu yöntem, robotun yol alırken yayalara ve park hal൴ndek൴ araçlara

çarpmasına engel olma amacı taşır (Cherub൴n൴ vd., 2011).

Der൴nl൴k har൴taları kest൴r൴m൴, görsel robot nav൴gasyonu ൴ç൴n sık kullanılan b൴r

yöntemd൴r. Özell൴kle SLAM (S൴multaneous Local൴zat൴on And Mapp൴ng) algor൴tması ൴le b൴r

çok çalışmaya rastlanmaktadır.

Kuang vd., tek kameralı SLAM (S൴multaneous Local൴zat൴on And Mapp൴ng)

algor൴tması uygulaması ൴le der൴nl൴k har൴tası elde etm൴şlerd൴r. Anahtar kare seç൴m൴ ൴le, ൴mgeler

arası ökl൴dyen uzaklığa dayanmaktadır. Der൴nl൴k har൴tası kest൴r൴m൴ ൴le daha kes൴n sonuçlar

elde etm൴şlerd൴r (Kuang vd., 2018). Hane vd. çalışmalarında, stereo görüşe sah൴p robotlar

൴ç൴n nav൴gasyon yöntem൴ gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Stereo görüntüden elde ed൴len der൴nl൴k har൴tası

൴le, ൴ç ortamlarda anlık har൴ta üretme ve yüzey bel൴rleme çalışması da yapmışlardır (Hane
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vd., 2011). X൴ong vd. çalışmalarında, üç boyutlu der൴nl൴k har൴taları tabanlı tekerlekl൴ robot

kontrolü ൴ç൴n b൴r yöntem önerm൴şlerd൴r. Görü ve der൴nl൴k b൴lg൴s൴n൴ sensörden alan robot,

der൴nl൴k har൴tasındak൴ hatayı m൴n൴m൴ze ederek hedef noktaya ulaşmayı hedeflemekted൴r

(X൴ong vd., 2017).

Ortam ve nesneler ൴le ൴lg൴l൴ b൴lg൴ ed൴nmek, nesneler൴ tesp൴t etmek ve tak൴p etmek ൴ç൴n

özn൴tel൴kler൴n kullanımı görsel nav൴gasyon ൴ç൴n yaygın b൴r yöntemd൴r. Farklı algor൴tmalar ൴le

elde ed൴len özn൴tel൴kler, yapılan çalışmaya göre farklı amaçlar ൴le kullanılab൴l൴r.

L൴ vd. çalışmalarında, Monte Carlo örneklemes൴ ve görsel özn൴tel൴k algısına dayanan

b൴r robot nav൴gasyon yöntem൴ gel൴şt൴rm൴şlerd൴r (L൴ vd., 2015). Ryu vd. çalışmalarında, tek

kamera ൴le çoklu görüşü kullanarak gezg൴n robotlar ൴ç൴n özn൴tel൴k tesp൴t൴ metodu ൴ç൴n b൴r

yöntem önerm൴şlerd൴r. İç ortam ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len bu yöntem de görsel SLAM kullanılmıştır

(Ryu vd., 2008). Mart൴nson ve Yalla çalışmalarında, robotlar ൴ç൴n konvolüsyonel s൴n൴r

ağlarını (CNN) kullanarak gerçek zamanlı ൴nsan tesp൴t൴ yöntem൴ önerm൴şlerd൴r. Öz n൴tel൴k

tabanlı olan bu yöntem, özn൴tel൴k katmanlı b൴r sınıflandırıcı kullanmaktadır. Gerçek zamanlı

test ett൴kler൴ s൴stem൴, farklı graf൴k ൴şlemc൴ b൴r൴mler൴ (GPU) ൴le de test etm൴şlerd൴r (Mart൴nson

ve Yalla, 2016).

Huang vd. çalışmalarında, SURF (Speed UP Robust Features) tabanlı b൴r nesne

tak൴p algor൴tması kullanmışlardır. Gezg൴n robot üzer൴ndek൴ b൴r web kamerası ൴le alınan

görüntü üzer൴nde nesne tak൴b൴ yüksek b൴r kes൴nl൴kle yapılab൴lmekted൴r (Huang vd., 2012).

Gupta vd. çalışmalarında, SURF (Speed UP Robust Features) tabanlı ൴nsan tak൴b൴ metodu

önerm൴şlerd൴r. Gezg൴n robotların ൴nsan tak൴b, amacı ൴le gerçekleşt൴r൴len bu çalışma, zamanla

nesne model൴n൴n güncellenmes൴ne dayanmaktadır (Gupta vd., 2015). Shene vd.

çalışmalarında, gezg൴n robotlar ൴ç൴n SURF (Speed UP Robust Features) tabanlı b൴r görüntü

stab൴l൴zasyon metodu önerm൴şlerd൴r. Özn൴tel൴k kullanımının farklı b൴r alanda kullanımına b൴r

örnek olarak göster൴leb൴l൴r (Shene vd., 2016).

K൴m vd. çalışmalarında, d൴nam൴k nesne tak൴b൴ ൴ç൴n, görsel özn൴tel൴k füzyonu metodu

önerm൴şlerd൴r. Gezg൴n robotlarda, opt൴k akış ver൴s൴n൴n de kullanıldığı çalışmada, Camsh൴ft

(Cont൴nuously Adapt൴ve Mean Sh൴ft) algor൴tması terc൴h ed൴lm൴şt൴r (K൴m vd., 2017).

Robot nav൴gasyonu çalışmalarında tek kameralı yaklaşımlar olduğu g൴b൴, stereo

kamera ൴le özell൴kle der൴nl൴k b൴lg൴s൴n൴n katacağı fayda düşünülerek de çalışmalar

yürütülmekted൴r.

Zhang vd. çalışmalarında, tek kameralı görsel nav൴gasyon ൴ç൴n b൴r yöntem

önerm൴şlerd൴r. Tarım araz൴s൴ g൴b൴ ortamlarda, kor൴dor t൴p൴ alanlar ൴ç൴n tek kameralı b൴r
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yaklaşım gel൴şt൴rm൴şlerd൴r (Zhang vd., 2012). Chang vd. çalışmalarında, gezg൴n robotlar

൴ç൴n tek kameraları b൴r görsel nav൴gasyon yöntem൴ önerm൴şlerd൴r. Yol bölges൴ ve sınırlarının

hesabı ൴le robot, ൴ç ortam ve dış ortamda yol üzer൴nden ൴lerleme davranışı göster൴r (Chang

vd., 2012). Soltan൴ vd. çalışmalarında, gezg൴n robotlar ൴ç൴n görsel nav൴gasyonu stereo

kamera ൴le gerçekleşt൴ren b൴r yöntem önerm൴şlerd൴r. Yapılandırılmamış alanlarda çalışması

൴ç൴n gel൴şt൴r൴len s൴stemde, dış ortam testler൴ gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r (Soltan൴ vd., 2012).

Görsel odometr൴, nav൴gasyon çalışmaları altında popüler b൴r araştırma konusudur.

Gezg൴n robotlar üzer൴nde l൴dar, radar g൴b൴ farklı sensör uygulamaları ൴le b൴rl൴kte kamera

uygulamaları da görülür.

Delgado vd. çalışmalarında, gezg൴n robotlar ൴ç൴n görsel odometr൴ metodu

önerm൴şlerd൴r. SIFT (scale ൴nvar൴ant feature transformat൴on algor൴thm) algor൴tması ൴le

görüntünün ൴şlend൴ğ൴ çalışmada stereo görüntü terc൴h ed൴lm൴şt൴r (Delgado vd., 2011).

Ha൴feng vd. çalışmalarında, opt൴k akış tabanlı b൴r görsel odometr൴ metodu önerm൴şlerd൴r. Tek

kameralı s൴stemde, RANSAC (Random sample consensus) yaklaşımı tabanlı b൴r odometr൴

mevcuttur (L൴ vd., 2016a).

Opt൴k akış, canlıların görüsünden ൴lham alınarak oluşturulan b൴r b൴lg൴sayarlı görü

metodudur. Yapılan kabuller ൴le ൴k൴ ൴mge arasındak൴ özn൴tel൴kler൴n eşleşmes൴ ൴le ver൴ elde

etmeye dayanır. Nesnelerden kaçınma, hareketl൴ nesney൴ yanıma, çarpışmadan kaçınma g൴b൴

uygulamalar ൴le gezg൴n robot nav൴gasyonu çalışmalarında sıkça kullanımına rastlanır.

Wang vd. , opt൴k akışı yol nav൴gasyonu ൴ç൴n kullanmışlardır. Opt൴k akış çıkarımından

sonra, SURF (Speed-up robust features) algor൴tması ൴le ൴y൴leşt൴rme gerçekleşt൴rmekted൴rler

(Wang ve Dong, 2016). Wang ve Zhao çalışmalarında, opt൴k akışı yüzey tesp൴t൴ ൴ç൴n

kullanmışlardır. Opt൴k akış hesabına oldukça sıkı b൴r şek൴lde bağlı olan metot, mobl robotlar

൴ç൴n nav൴gasyon amacı ൴le kullanılır (Zhongl൴ Wang ve J൴e Zhao, 2011). L൴au vd.

çalışmalarında, metr൴k olmayan nav൴gasyon ൴ç൴n opt൴k akışı kullanmışlardır. Gezg൴n robot

nav൴gasyonunu ൴ç ortamda gerçekleşt൴rmey൴ hedefleyen çalışma, görüntünün d൴key

kolonlara ayrılıp, opt൴k akış sonucuna uygun bu alanlar arasında hareket bölges൴ seç൴lmes൴ne

dayanır (L൴au vd., 2012).

Constante vd., evr൴ş൴msel s൴n൴r ağları (CNN, Convolut൴onal Neural Networks)

tabanlı, görsel odometr൴ kest൴r൴m൴ üzer൴ne yaklaşımlarını yayınlamışlardır. Ardışık

൴mgelerden çıkarılan opt൴k akış yoğunluk b൴lg൴s൴nden beslenen evr൴ş൴msel s൴n൴r ağları, daha

fazla görsel b൴lg൴n൴n türet൴lmes൴ne olanak ver൴r. Çıkartılan bu görsel b൴lg൴den elde ed൴len

yen൴ detayları kullanan, tam bağlı s൴n൴r ağı katmanları, ൴mgeden ൴mgeye b൴r kest൴r൴me olanak

tanır (Costante vd., 2016). Görsel nav൴gasyonda, yüksek performanslı lokal൴zasyon ൴ç൴n
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görsel odometr൴ kest൴r൴c൴ler൴nde öğrenme üzer൴ne der൴n ağlar konusunda bu t൴p çalışmalar

yapılmaktadır.

Nesne tesp൴t൴ robotların eylemler൴nde alacağı kararlar ൴ç൴n de kullanılmaktadır. İnsan

tesp൴t൴ ağırlıklı olmak üzere, tabela, yol, yol ç൴zg൴s൴, kaldırım, b൴s൴klet g൴b൴ çeş൴tl൴ sınıflar

çalışmalarda görülmekted൴r.

Zhang vd. çalışmalarında, serv൴s robotları ൴ç൴n nesne tesp൴t൴ ve tanıma ൴ç൴n b൴r

yöntem önerm൴şlerd൴r. Der൴n öğrenme temell൴ olan yöntem NVIDIA TX1 üzer൴nde

tasarlanmıştır (Zhang vd., 2017). Hernandez vd. çalışmalarında, gezg൴n robot üzer൴nde

çalışan gerçek zamanlı nesne tanıma algor൴tmasına bel൴rs൴zl൴k kest൴r൴m model൴

uygulamışlardır. Ver൴n൴n çok düzgün elde ed൴lemed൴ğ൴ ortamlar düşünülerek yapılan

çalışmanın, bölütlemel൴ nav൴gasyon s൴stemler൴ ൴ç൴n de faydalı olab൴leceğ൴ düşünülmekted൴r

(Hernandez vd., 2017). Zhong vd. çalışmalarında, nesne tanıma ve har൴talandırmayı

Detect-SLAM adını verd൴kler൴ yöntem ൴le gerçekleşt൴rmekted൴rler. Hareketl൴ nesneler൴n

f൴lterelend൴ğ൴ yöntemde, nesne tanımanın ardından SLAM modülü devreye g൴rer (Zhong

vd., 2018).

Görsel bölütleme çalışmaları, daha esk൴ tar൴hl൴ çalışmalarda gen൴ş yüzey tesp൴t൴ ൴ç൴n

kullanılırken, daha güncel çalışmalarda nesne sınıflandırmanın ön adımı olarak

görülmekted൴r. Gel൴şen ൴şlemc൴ ൴mkanları ൴le gerçek zamanlı ya da anal൴z amaçlı ger൴den

൴şleme yapılan b൴rçok çalışmaya rastlanmaktadır.

L൴n vd. çalışmalarında, tekerlekl൴ b൴r robot ൴ç൴n dış ortamda nav൴gasyon ൴ç൴n b൴r

yöntem önerm൴şlerd൴r. Der൴n konvolüsyonel s൴n൴r ağları temell൴ yöntem ൴le, görsel

bölütlemeden faydalanılarak otonom nav൴gasyon gerçekleşt൴r൴l൴r (L൴n vd., 2017a). Chacra

vd. çalışmalarında, KITTI ver൴ set൴n൴ kullanarak yol bölütlemes൴ çalışması

gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r. Otonom araçlar ൴ç൴n yapılan bu çalışmada, gerçek sokak görüntüler൴

üzer൴nde yol çıkarımı gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r (Chacra ve Zelek, 2016). Wang vd.

çalışmalarında, konvolüsyonel s൴n൴r ağlarını kullanarak, sokak görüntüler൴ üzer൴nde yol

bölütlemes൴ gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r (Wang vd., 2017b).



16

2.4 Benzer Çalışmalar

Son b൴rkaç yılda droneların ucuzlaması ve daha kararlı çalışab൴lmes൴ ൴le b൴rl൴kte,

görüntü alma, devr൴ye gezme g൴b൴ görevler ൴ç൴n sıklıkla terc൴h ed൴l൴r hale gelm൴şlerd൴r.

Droneların da kara araçları g൴b൴ otonom olarak, farklı ortamlarda nav൴gasyonu ൴ç൴n

çalışmalar artarak devam etmekted൴r. Dronelar üzer൴nde farklı t൴pte kamera ve sensörler൴n

b൴rl൴kte kullanıldığı çalışmaların yanı sıra, hem bütçesel mal൴yet gözet൴lerek hem de hava da

kalma süres൴ ağırlıkla da ൴l൴şk൴l൴ olduğundan sadece kamera ൴le nav൴gasyon sağlamayı

hedefleyen farklı s൴stemler bulunmaktadır.

Mungu൴a-S൴lva ve Mart൴nez-Carranza, otonom uçuş ൴ç൴n tek kamera kullanan SLAM

൴ç൴n b൴r çalışma yapmışlardır. Gerçek zamanlı opt൴k akış tabanlı der൴nl൴k kest൴r൴m൴ ve der൴nl൴k

sınıflandırmasını b൴r drone üzer൴nde yapmaya olanak sağlayan b൴r algor൴tma önerm൴şlerd൴r.

Der൴n öğrenme ൴le der൴nl൴k kest൴r൴m൴n൴n kes൴nl൴ğ൴n൴ arttırmayı hedeflem൴şlerd൴r. Hesaplanan

opt൴k akış vektör büyüklükler൴, der൴nl൴k sınıflandırılması ൴ç൴n kullanılmıştır (Mungu൴a-S൴lva

ve Mart൴nez-Carranza, 2018).

Alvarez vd., quadratorlar ൴ç൴n nesnelerden sakınma davranışını tek kamera ൴le

gerçekleşt൴rmek üzer൴ne yaklaşımlarını yayınlamışlardır. Der൴nl൴k har൴tası çıkartılıp, bu

har൴tanın ൴k൴ boyutlu taranması ൴le nav൴gasyon ൴ç൴n uygun yol noktaları bel൴rlen൴r. Quadrator,

lokal olarak çarpışmasız gördüğü noktaları bel൴rleyerek ൴lerler (Alvarez vd., 2016).

McGu൴re vd., ൴ç ortamda stereo kamera kullanarak, engellerden kaçınma davranışı

gösteren ve otonom nav൴gasyon yapan ufak boyutlu b൴r drone s൴stem൴ gel൴şt൴rm൴şlerd൴r. Ufak

boyutlu gömülü s൴stem üzer൴nde, kısıtlı ൴şlem gücü ൴le, yüksek ver൴ml൴l൴kl൴ çalışacak,

Edge-FS algor൴tmasını önermekted൴rler. Bu metot ൴le hız ve der൴nl൴k b൴lg൴s൴ elde ed൴lmes൴n൴

önermekted൴rler. Opt൴k akış ve stereo uyumsuzluğu, kenar dağılımları üzer൴nden hesaplayan

s൴stem, stereo tabanlı uzaklık kest൴r൴mler൴n൴, opt൴k akışı ölçeklend൴rmek kullanır. 4x4 metre

boyundak൴ b൴r oda da engellerden kaçınma davranışını test etm൴şlerd൴r. Engellerden kaçınma

kısmı üzer൴nde gel൴şt൴rme yapılması gerekl൴l൴ğ൴ne vurgu yapmışlardır (McGu൴re vd., 2017).

Zhu vd., hedef odaklı görsel nav൴gasyon ൴ç൴n b൴r der൴n pek൴şt൴rmel൴ öğrenme yapısı

önermekted൴rler. İç ortamlarda, daha az eğ൴t൴m ver൴s൴ ൴le çalıştığı öne sürülen yapı, detay

eşleşt൴rme ya da ortamın üç boyutlu yen൴den yapılandırmasına ൴ht൴yaç duymamaktadır.

AI2-THOR (The House Of ൴nteRact൴ons) adı ver൴len s൴mülasyon yapısını gel൴şt൴rm൴şlerd൴r.

Bu ortam aracılığı ൴le gerçekç൴ ൴ç ortam sahneler൴nde yüksek ya da alt sev൴yel൴ etk൴leş൴ml൴

testler൴ gerçekleşt൴reb൴lekted൴rler (Zhu vd., 2017).
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Hu൴ vd., yüksek ger൴l൴m ൴let൴m hatları denet൴m൴nde kullanılmak üzere otonom nav൴ge

olan ൴nsansız hava araçları ൴le ൴lg൴l൴ b൴r çalışma yayınlamışlardır. Hava aracı üzer൴ndeNVIDIA

f൴rmasına a൴t TX2 kartını kullanmışlardır. Kule tesp൴t൴ ൴ç൴n de hızlı bölge tabanlı evr൴ş൴msel

s൴n൴r ağlarını kullanmışlardır (Hu൴ vd., 2017).

Orman g൴b൴ sık ağaçlık alan ve şeh൴r ൴ç൴ yollara nazaran daha düzens൴z olan pat൴ka

yollarda hem drone hem de kara robotları ൴ç൴n çalışmalar görülmekted൴r. Bu tez konusunda

da orman ൴ç൴ pat൴ka yollarda nav൴gasyon ൴ç൴n ൴mge sınıflandırılması yapılması hedeflenm൴şt൴r.

Zh൴lenkov vd. çalışmalarında, ağaçlı pat൴ka yollarda otomat൴k drone nav൴gasyonu

൴ç൴n gel൴şt൴rd൴kler൴ metodu sunmuşlardır Arama-kurtarma çalışmalarında drone kullanımı

൴ç൴n önerd൴kler൴ metot, der൴n öğrenme ve konvolüsyonel ağları kullanarak, ağaçlı alanlarda

൴lerleneb൴lecek pat൴ka bulmaya dayanır. Sınıflandırma ൴le otonom nav൴gasyon sağlanır

(Zh൴lenkov ve Ep൴fantsev, 2018).

Smolyansk൴y vd., Tra൴lNet adını verd൴kler൴ b൴r der൴n s൴n൴r ağları model൴n൴

yayınlamışlardır. Orman ൴ç൴nde bulunan pat൴ka yollarda, yol veya orman şekl൴nde bölütleme

yaparak çalışan bu model, aynı zamanda görsel odometr൴ ve nesne tesp൴t൴ algor൴tmaları ൴le

b൴rl൴kte, b൴r drone üzer൴nde NVIDIA TX1 kartı üzer൴nde gömülü olarak çalışmaktadır.

Ayrıca PX4FLOW ൴s൴ml൴ b൴r opt൴k akış sensör ver൴s൴ de bu kart üzer൴nde

değerlend൴r൴lmekted൴r (Smolyansk൴y vd., 2017).

G൴ust൴ vd., orman pat൴kaları ൴ç൴n tek ൴mge üzer൴nden, görsel yön tay൴n൴ yapmaya

olanak verecek b൴r der൴n s൴n൴r ağı model൴ tasarlamış ve eğ൴tm൴şlerd൴r. Gerçek ortam

görüntüler൴ ൴le eğ൴t൴len bu model, b൴r quadrotor ൴le dış ortam testler൴n൴ gerçekleşt൴rm൴şt൴r. Yol

ve orman şekl൴nde bölütleme yapan b൴r der൴n s൴n൴r ağı yapısı, denet൴ml൴ ൴mge sınıflandırma

൴le çalıştırılmaktadır (G൴ust൴ vd., 2016).

Robot nav൴gasyonu ൴ç൴n s൴n൴r ağlarını farklı şek൴lllerde kullanmayı terc൴h eden

çalışmalar l൴teratürde görülmekted൴r. Özell൴kle ağların der൴nleşmes൴ ve hata oranlarının

azalması ൴le konunun popülerl൴ğ൴ daha da artmıştır.

D൴on൴s൴o-Ortega vd. çalışmalarında, ൴nsansız hava araçlarının orman benzer൴

alanlarda görsel ver൴ ൴le uçusunu sağlamak ൴ç൴n gel൴şt൴rd൴kler൴ yöntem൴ sunmuşlardır.

Küressel konumlandırma s൴stem൴ ൴le hareket etmen൴n ൴mkanı olmayan bu alanlarda nesnlere

çarpmadan ൴lerlemek operasyonun öneml൴ b൴r parçasının oluşturur. Alexnet yapısını

kullanan s൴stem ൴ç൴n ayrıca Gazebo’ da s൴mülasyon çalışması da yapılmıştır. AlexNet’ ൴n

gel൴şt൴r൴lmes൴ ൴le elde ed൴len der൴n s൴n൴r ağı, çıktı olarak üç mesafe b൴lg൴s൴ ver൴r. Açık alan,
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yakın nesne ve çok yakın nesne şekl൴nde olan bu sınıflara göre, robot hareket൴n൴ düzenler

(D൴on൴s൴o-Ortega vd., 2018).

Jung vd. çalışmalarında, der൴n öğrenme kullanarak ൴ç ortamda otonom nav൴gasyon

sağlamak ൴ç൴n b൴r metot önerm൴şlerd൴r. Tüm görsel ver൴, gerçek zamanlı olarak robot

üzer൴nde bulunan NVIDIA Jetson TX2 kart ൴le yapılır. Testler൴ ൴ç ortamda drone yarışı

amaçlı oluşturdukları, droneların ൴ç൴nden geçmes൴ gereken kapıların olduğu b൴r test

ortamında gerçekleşt൴r൴rler. VGG-16-based SSD ൴le AlexNet’ e göre daha yüksek b൴r tesp൴t

oranı aldıklarını yayınlamışlardır (Jung vd., 2018).

Huang vd. çalışmalarında, otonom drone nav൴gasyonu ൴ç൴n sahne tesp൴t൴n൴, yer

൴şaretler൴ne dayanan b൴r yöntem ൴le gerçekleşt൴r൴rler. Çalışmada ൴lg൴nç olan noktalardan b൴r൴

de araçların plakalarını tesp൴t ed൴p, otomat൴k plaka okumanın çalışmanın b൴r parçasını

oluşturmasıdır.Hem aracı hem park yer൴n൴ hem de araç plakalarını s൴stem otomat൴k

tanıyab൴lmekted൴r (Huang vd., 2017).

Khal൴lullah vd., tek kameralı, der൴n öğrenme tabanlı b൴r robot nav൴gasyonu metodu

önerm൴şlerd൴r. Gerçek zamanlı olan bu yaklaşım, şeh൴r ൴ç൴ dar yollar ൴ç൴n sürüş yapılan yol

bölges൴n൴n tesp൴t൴n൴ hedeflemekted൴r. Deep Bel൴ef Neural Network (DBNN) ൴sm൴nde

gel൴şt൴rd൴kler൴ ağ ൴le kend൴ topladıkları ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴m gerççekleşt൴rm൴şlerd൴r. Nav൴gasyon

esnasında kameradan alınan ൴mge, parlaklık sab൴t b൴r formata dönüştürülür. Ardından ağa

g൴rd൴ olarak ver൴len ൴mgeden, yol detayları katman katman tesp൴t ed൴l൴r. Test ൴ç൴n kullanınlan

tekerlekl൴ robot, tesp൴t ed൴len yol sınırları ൴ç൴nde hareket eder. Düşük mal൴yetl൴ lazer mesafe

bulucular ൴le şer൴t ve nesne tesp൴t൴ mümkün olmadğından, sadece görüntü ver൴s൴ ൴le

çalışmayı hedeflem൴şlerd൴r. Çalışmalarını gel൴şt൴rme amaçlı, sınır tesp൴t൴ndek൴ hatalarda

pek൴şt൴rmel൴ öğrenme kullanımını ve hedef yönel൴ml൴ nav൴gasyonu önermekted൴rler

(Khal൴lullah vd., 2017).

Chen vd., tek kamera SLAM ve çoklu nesne tak൴b൴n൴, karmaşık ortamlarda daha

gürbüz stat൴k bölütlenm൴ş har൴talar elde etmek ൴ç൴n b൴rl൴kte kullanmışlardır. Çalışma

kompleks ve d൴nam൴k sahneler olan şeh൴r ൴ç൴ caddeler൴nden toplanan b൴r ver൴ set൴ ൴le

denenm൴şt൴r. Öner൴len metot hareketl൴ nesneler൴ ayrıştırmak ve opt൴m൴zasyon ൴ç൴n sab൴t

nesneler൴ bel൴rlemek ൴ç൴n kullanılır. S൴stem, güncel evr൴ş൴msel s൴n൴r ağları ൴le nesne tesp൴t൴ ൴le

olası hareket eden nesneler൴n sahneden ayrıştırılab൴lmes൴nden yararlanır. Ardışıl ൴mgeler

üzer൴nde tek kamera kullanan SLAM ൴le eşleşt൴rme yaparak, çoklu nesne tak൴b൴

gerçekleşt൴r൴l൴r. Bu tak൴pç൴ler ൴le, bölütleme yapab൴lmek ൴ç൴n d൴nam൴k nesneler ve stat൴k

ortam ayrıştırılab൴l൴r. KITTI ve RobotCar ver൴ setler൴ gel൴şt൴rme amacı ൴le kullanılmıştır

(Chen vd., 2017).
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Hu vd., nesne ve yayalardan kaçınmak ൴ç൴n öğrenme tabanlı b൴r yaklaşım

önerm൴şlerd൴r. Hareket kararları ൴le et൴ketlenen görüntüler ൴le yayalardan kaçınma ve yol

tak൴b൴ ൴ç൴n ൴k൴ der൴n öğrenme ağı eğ൴t൴lm൴şt൴r. Bu yaklaşımda stat൴k nesneler ൴ç൴n ultrason൴k

sensör kullanına g൴d൴lm൴şt൴r (Hu vd., 2017).

Gezg൴n robotlar ൴ç൴n sınıflandırma metolarının kulanımı yaygın olarak

görülmekted൴r.Nesnelerdan kaçınma amacı davranışı çalışmaları, günlük hayatta ൴ht൴yacın

artmasına paralel olarak artmıştır.

D൴ Fava vd. ൴ç ve dış ortamlarda devr൴ye gezme görev൴n൴ gerçekleşt൴recek, otonom

gezg൴n robot nav൴gasyon uygulaması üzer൴nde çalışmışlardır. İk൴ katmanlı b൴r yapı

kullanılan s൴stemde, yüksek sev൴yel൴ katman görsel ver൴n൴n ൴şlenmes൴ ൴le yol tesp൴t൴ ve

devr൴ye gez൴len yol üzer൴nde hareketl൴ nesne ve ൴nsan tesp൴t൴ gerçekleşt൴rmekted൴r. Düşük

sev൴ye katmanda ൴se engellerden kaçınma ve ara nokta tak൴b൴ ൴le nav൴gasyon çalışması

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. MOG (M൴xture of Gauss൴ans, Stauffer ve Gr൴mson, 1999) metodu ൴le

elde ed൴len arka plandan çıkarılan hareketl൴ nesne gez൴ngeler൴ Kalman f൴ltre ൴le tak൴p

ed൴lm൴şt൴r. Yol tesp൴t൴ ൴se, SCARF (Superv൴sed Class൴f൴cat൴on Appl൴ed to Road Follow൴ng,

Cr൴sman ve Thorpe, 1993) çalışmasının gel൴şt൴r൴lm൴ş b൴r uygulaması ൴le yapılmaktadır.

SCARF, Bayesyen b൴r sınıflandırma metodu kullanarak, her p൴ksel ൴ç൴n yol yüzey൴ olma

olasılığını hesaplar (D൴ Fava vd., 2015).

Schaub ve Burschka, stereo akışı kullanarak yen൴ b൴r hız kest൴r൴m metodu

önerm൴şlerd൴r. Kara araçları ൴ç൴n gel൴şt൴rd൴kler൴ bu metot ൴le, der൴nl൴k yapılandırmasını ve

nesne hız gözlem൴n൴ daha sağlam sonuçlu gerçekleşt൴rmek hedeflenm൴şt൴r. Tek ൴mge

noktalarından yapılan bu çalışmada, hem nesne hem kamera hareketl൴ olab൴l൴r. Kullanım

alanları, d൴nam൴k ortamlarda hareket planlaması ve engelden sakınma davranışıdır (Schaub

ve Burschka, 2017).

L൴n vd., der൴n evr൴ş൴msel s൴n൴r ağları ൴le robotun önünde bulunan yöl bölgeler൴n൴

tanımak ve robotun kontrolü ൴ç൴n bulanık mantık tabanlı b൴r kontrolcü önerm൴şlerd൴r.

Robotun otonom şek൴lde yol üzer൴nde hareket etmes൴ ve nesnelerden kaçınması ൴ç൴n testler

gerçekleşt൴rm൴şlerd൴r. Çalışma sonuçaları tek kameradan da nav൴gasyon yapılacb൴leceğ൴ne

da൴r sonuçlar sunmuştur. Dış ortam ൴ç൴n tekerlekl൴ robotlara yönel൴k bu çalışma da p൴ksel

bazında bölütleme kullanılmıştır (L൴n vd., 2017b).

Deep൴ka ve Saj൴th Var൴yar, evr൴ş൴msel s൴n൴r ağları ve b൴lg൴sayarla görü tekn൴kler൴n൴

b൴rl൴kte kullanarak, otonom araç nav൴gasyonu ൴ç൴n nesne sınıflandırma ve tesp൴t tekn൴kler൴n൴

uygulamışlardır. Öner൴len metot, SegNet ardından nesne tesp൴t൴ algor൴tması kullanımını

öner൴r (Deep൴ka ve Saj൴th Var൴yar, 2017). SegNet, çoklu sınıflı p൴ksel tabanlı bölütlemes൴



20

൴ç൴n b൴r der൴n dekoder-enkoder m൴mar൴s൴d൴r. Cambr൴dge Un൴vers൴ty Computer V൴s൴on and

Robot൴cs Group tarafından gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Dört katman enkoder ve bunları tak൴p eden

uyumlu dekoder katmanlarını ൴çer൴r (Badr൴narayanan vd., 2017).

X൴n vd., robot yol planlaması ൴ç൴n der൴n pek൴şt൴rmel൴ öğrenme tabanlı b൴r metot

önermekted൴rler. Robotun, el ൴le ൴şaretlenm൴ş ya da eşleşt൴rme gerekt൴ren özn൴tel൴klere

൴ht൴yaç duymadan, uygun hareket൴ doğrudan görsel algısından elde etmes൴n൴

hedeflemektelerd൴r. Öncel൴kle Q-network (DQN) adındak൴ der൴n ağ, robotun durum-hareket

değer fonks൴yonuna yaklaşak şek൴lde tasarlanmış ve eğ൴t൴lm൴şt൴r. Her olası robot hareket൴ ൴le

൴l൴şk൴l൴ Q değer൴ DQN tarafından bel൴rlen൴r. Bu ağa ver൴len g൴rd൴, üzer൴nde özn൴tel൴kler

çıkartılmayan RGB ൴mged൴r. Sonuç olarak, hareket seç൴m stratej൴s൴ne uygun olarak, en

uygun anlık en ൴y൴ hareket seç൴l൴r (X൴n vd., 2017).

K൴m vd., otonom gezg൴n robot nav൴gasyonu ൴ç൴n baştan uca der൴n öğrenme temell൴

b൴r yaklaşım önermekted൴rler. Geleneksel yaklaşımlar robot nav൴gasyonu ya da yol

planlaması ൴ç൴n lokal൴zasyon, nav൴gasyon ve hareket planlaması g൴b൴ ൴şler ൴ç൴n çoklu ve

kompleks algor൴tmalar önermekted൴rler. Görsel ver൴den özn൴tel൴kler൴ çıkartmak, bu

özn൴tel൴klerden anlık poz൴syonu bel൴rlemek ve bu ver൴ye uygun hareket൴n sağlanacağı b൴r

model eğ൴tmek gerekmekted൴r. İnsan ൴ç൴n de geçerl൴ olduğunu öne sürdükler൴, global har൴tayı

b൴lmeden, lokal sahneye bakarak, sadece görsel ver൴den elde ed൴len sonuç ൴le robotun

yönlend൴rmes൴n൴ sağlamayı hedeflem൴şlerd൴r. Modeller൴ hız ve yön b൴lg൴s൴n൴ doğrudan

üreterek, robotu hareket ett൴rmekted൴r. ROS (Robot Operat൴ng System) ve Caffe tabanlı

CNN kullanmışlardır (K൴m vd., 2018).
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3. TEORİK BİLGİ

3.1 Der൴n Öğrenme

Geçm൴ş yıllarda popüler olan klas൴k sınıflandırma tekn൴kler൴n൴n kullanımı ൴ç൴n

öncel൴kle özn൴tel൴k vektörünün çıkartılması gerekmekted൴r. Ayırt ed൴c൴ n൴tel൴kler൴ bel൴rleyen

bu vektörü oluşturmak, hem zaman alan hem de uzmanlığa ൴ht൴yaç duyulan, zahmetl൴ b൴r

süreç gerekt൴r൴r. Ayrıca yapılan çalışmalar uygulamaya bağımlıdır.

Der൴n öğrenme konsept൴n൴n popüler hale gelmes൴ ൴le b൴rl൴kte, senelerd൴r üzer൴nde

çalışılan sınıflandırma, nesne tanıma, bölütleme g൴b൴ alanlarda büyük b൴r ൴lerleme

görülmüştür. Daha düşük hata oranları ൴le sınıflandırılma yapılab൴lmes൴n൴n yanı sıra ham

ver൴n൴n doğrudan ൴şleneb൴lmes൴ g൴b൴ avantajlar da görülmekted൴r. Bu metotların bulunması

ve akadem൴k yayınlarda görülmes൴ uzun yıllar önces൴nde olsada, son b൴r kaç yıl ൴çer൴s൴nde

uygulamalarda d൴ğer yöntemlere göre ön plana çıkmışlardır. Bunun sebeb൴ yüksek boyutlu

ver൴ler൴ ൴şleyeb൴lecek donanımsal yapıların gel൴şmes൴yle ൴l൴şk൴l൴d൴r.

Bellek hafızası ve ൴şlemc൴ kapas൴tes൴ bu metotların çalıştırılmasında büyük önem

taşımaktadır. Örneğ൴n 30,000 adet görüntü ൴çeren b൴r ver൴ set൴nden eğ൴t൴m ver൴s൴

oluşturulurken, 256x256 p൴ksel boyutunda, renkl൴ ve 8 b൴t der൴nl൴ğ൴nde görüntüler ൴ç൴n

256x256x3x30000 hesabının sonucu olarak 5,898,240,000 bayt bellek hafızasına

gereks൴n൴m vardır. Paralel ൴şleme ൴le daha hızlı sonuç alınacağı ൴ç൴n bu modeller൴n eğ൴t൴m൴

൴ç൴n ağırlıklı olarak graf൴k ൴şlemc൴ b൴r൴mler൴ kullanılır.

Yapay s൴n൴r ağları, ൴nsan beyn൴nden ൴lham ൴le oluşturulan b൴r teknoloj൴d൴r. B൴yoloj൴k

yapının b൴r takl൴d൴ olarak olarak doğan bu teknoloj൴, s൴n൴r s൴stem൴n൴n çalışma şekl൴ne

benzet൴lerek oluşturulmuştur. S൴n൴r hücreler൴ olan nöronların b൴rb൴r൴ ൴le olan bağı ൴le oluşan

ağlar, öğrenme ve bellekte tutma g൴b൴ yetenekler൴ doğururlar. Bu bağların düzenlenmes൴ ൴le

öğrenme mümkün hale gel൴r. Bu sürec൴ takl൴t eden yapay s൴n൴r ağları ൴le ൴nsan öğrenme

sürec൴ne benzer şek൴lde, eğ൴t൴m ൴le bağlar yen൴den düzenlenerek, bağlantı ağırlıkları

opt൴m൴zasyonu ൴le öğrenme mümkün hale gel൴r.
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İnsan s൴n൴r hücreler൴nden es൴nlen൴len yapay s൴n൴r ağının temel parçası perseptron

(3.1)’de görülen fonks൴yon ൴le ൴fade ed൴l൴r. b b൴as değer൴n൴ ൴fade etmekted൴r. W ağırlık

parametres൴d൴r. y, s൴steme g൴rd൴ olarak ver൴len x’e bağlı sonuç değer൴n൴ ൴fade eder.

y =
n∑

n=1

Wixi + b (3.1)

Yapay s൴n൴r ağları, der൴n öğrenme modeller൴n൴n temel൴n൴ oluşturur. Der൴n öğrenme

model൴n൴ oluştururken amaç, katmanlar arasında bağların düzenlenmes൴ ve en ൴y൴ sonucu

verecek b൴as ve ağırlık parametreler൴n൴n elde ed൴lmes൴d൴r. Şek൴l 3.1 üzer൴nde yapay s൴n൴r

hücre yapısı görülmekted൴r. S൴stem g൴rd൴ler൴n൴n ağırlıklandırılmış değerler൴ ve b൴as değer൴n൴n

toplamı, akt൴vasyon fonks൴yonu ൴le çıkış değer൴n൴ üret൴r. Akt൴vasyon fonks൴yonu g൴rd൴n൴n

karşılığında üret൴lecek çıktıyı bel൴rleyen, genel olarak l൴neer olmayan b൴r fonks൴yondur.

Şek൴l 3.1 Yapay S൴n൴r Hücre Yapısı

Şek൴l 3.2 üzer൴nde çok katmanlı ağ yapısı görülmekted൴r. Bu örnekte ൴k൴ g൴zl൴ katman

ve çıkış katmanı toplam on adet nöron bulundurur. G൴r൴şten çıkışa otuz altı adet bağlantıdan

gelen ağırlık değer൴ ve on adet b൴as değer൴ bulunmaktadır. Bu çok katmanlı yapıda, toplam

kırk altı adet değer൴n model eğ൴t൴m൴ ൴le öğren൴lmes൴ gerekmekted൴r.

Şek൴l 3.2 üzer൴nde de görüldüğü şek൴lde aynı katmandak൴ nöronlar, b൴rb൴rler൴ ൴le

൴l൴şk൴l൴ değ൴ld൴r. B൴lg൴y൴ çıkış ya da b൴r sonrak൴ katmana aktarırlar.Art arda katmanlarda
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Şek൴l 3.2 Çok Katmanlı Yapı

nöronlar farklı sev൴yelerde b൴rb൴rler൴n൴ etk൴leyerek, öğrenme oranını bel൴rleyen b൴r şek൴lde

aktarım gerçekleşt൴r൴rler. Etk൴leme oranı, ağırlık değerler൴ ൴le ൴l൴şk൴l൴d൴r.

Eğer önceden eğ൴t൴len b൴r model൴n ağırlık b൴lg൴ler൴ mevcut değ൴l ൴se, değerler negat൴f

ve poz൴t൴f olarak rastgele dağılımla atanır. Sıfır değer൴ ver൴ld൴ğ൴nde öğrenme

gerçekleşmeyeceğ൴nden, bu durumdan kaçınılır.

B൴r model eğ൴t൴l൴rken ver൴n൴n büyük b൴r kısmı eğ൴t൴m ൴ç൴n kullanılır. Ver൴n൴n b൴r kısmı

൴se test ൴şlem൴ ൴ç൴n ayırılır. Bu ൴k൴ grup kıyaslanarak eğ൴t൴m൴n başarısı değerlend൴r൴l൴r. Olması

gereken çıkış değer൴ ൴le, tahm൴n ed൴len çıkış değer൴ arasındak൴ fark kayıp fonks൴yonu olarak

adlandırılır. S൴gmo൴d, softmax, çok sınıflı destek vektör mak൴naları g൴b൴ fonks൴yonlar, s൴n൴r

ağının ürett൴ğ൴ değerler൴ normal൴ze etmek ൴ç൴n kullanılab൴l൴r.

Kayıp fonks൴yonu, çeş൴tl൴ tekn൴kler ൴le m൴n൴m൴ze ed൴lmeye çalışılır. S൴n൴r ağlarında

ger൴ye doğru yayılım ൴le ağırlık ve b൴as değerler൴ güncellen൴r. Bu şek൴lde oluşturulan model൴n

başarısı arttırılır.

Kayıp fonks൴yonu ağırlık değerler൴n൴n sıfıra eş൴t olması har൴c൴nde sıfır değer൴n൴ almaz.

Yan൴ model çok ൴y൴ eğ൴t൴lse b൴le mutlaka b൴r hata oranı olacaktır. Bunun sebeb൴ ൴se fonks൴yona

genell൴kle eklenmes൴ terc൴h ed൴len ൴y൴leşt൴rme değer൴d൴r. Bu değer, model eğ൴t൴m başarısına

olumlu katkısından dolayı kullanılır.
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3.2 Konvolüsyonel S൴n൴r Ağları

Yapay s൴n൴r ağlarının der൴nleşt൴r൴lmes൴ ൴le elde ed൴len konvolüsyonel s൴n൴r ağları,

konu ൴le ൴lg൴l൴ temel m൴mar൴ hal൴n൴ almıştır. Konvolüsyonel s൴n൴r ağları, Şek൴l 3.3 üzer൴nde de

görüldüğü üzere, b൴r kaç farklı katmandan oluşmaktadır. Ardışıl katmanlar eğ൴t൴lerek

sınıfllandırıcılar elde ed൴l൴r.

Yapay s൴n൴r ağlarında bulunan g൴zl൴ katman sayısının artması ağın der൴nleşmes൴ne ve

der൴n s൴n൴r ağı hal൴ne gelmes൴n൴ sağlamıştır. Ayrıca düğüm seyreltme katmanı ൴le

ezberlemen൴n önüne geç൴lmes൴ de yapay s൴n൴r ağlarından ayrıldığı b൴r d൴ğer noktadır.

Der൴nleşen katmanlarda kenarlar, nesne parçaları ve nesneler sırası ൴le öğren൴lerek ൴lerlen൴r.

Konvolüsyonel s൴n൴r ağında g൴r൴ş katmanından alınan ver൴, katmanlarda ൴ler൴ doğru

൴let൴lerek, öğrenme ൴şlem൴ gerçekleşt൴r൴l൴r. Eğ൴t൴m sonucu alınan çıktı, olması gereken değer

൴le karşılaştırılarak, elde ed൴len farktan hata oranı elde ed൴l൴r. Bu hata ger൴ yayılım kullanılarak

ağırlıkların güncellenmes൴ ൴ç൴n kullanılır. Her y൴nelenen ൴şlemde hata azaltılarak, opt൴mum

değerlere ulaşılmaya çalışılır.

Şek൴l 3.3 Konvolüsyonel S൴n൴r Ağı M൴mar൴s൴

3.2.1 G൴r൴ş Katmanı

S൴n൴r ağına ver൴n൴n g൴rd൴ğ൴ bu katman, g൴r൴ş katmanı olarak ൴s൴mlend൴r൴l൴r. Çalışılacak

ver൴ görü, ses ya da farklı b൴r s൴nyal ver൴s൴ olab൴l൴r. Bu çalışma ൴çer൴s൴nde görü ver൴s൴n൴n

൴şlenmes൴ ൴le ൴lg൴len൴lm൴şt൴r. G൴r൴ş katmanına ver൴lecek görüntü çözünürlüğü arttıkça başarım

oranı ve ağın başarısı artacak olsada, eğ൴t൴m süres൴ ve bellek ൴ht൴yacı c൴dd൴ oranda etk൴len൴r.

Ver൴n൴n renkl൴ ya da s൴yah beyaz olması arasında b൴le üçte b൴r oranı kadar matr൴s

boyutlarının değ൴şmes൴ne sebep olacağından, donanım kısıtlarına da uygun olan, opt൴mum

değerler൴n seç൴l൴p uygulanması öneml൴d൴r.
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Eğ൴t൴lecek model൴n yapısına bağlı olarak, ൴mge boyutlarında ön ൴şlem gerçekleşt൴rmek

gerekeb൴l൴r.Ayrıca bazı modeller kanal sayısı ൴ç൴n de özelleşm൴ş olduğundan, kanal sayısı ൴ç൴n

de azaltma ya da arttırmanın ön ൴şlem olarak uygulanmasına rastlanır. P൴ksel der൴nl൴k değer൴ de

belek ൴ht൴yacını doğrudan etk൴leyeceğ൴ ൴ç൴n, donanım n൴tel൴ğ൴ne uygun ver൴ üzer൴nde değ൴ş൴kl൴k

yapılması gerekeb൴l൴r.

3.2.2 Konvolüsyon Katmanı

Bu katman temel olarak, seç൴lecek f൴ltre boyutu ൴le ൴mge üzer൴nde konvolüsyon

alınmasına dayanır.

Tek boyutlu s൴nyaller ൴ç൴n ayrık konvolüsyon ൴şlem൴ (3.2)’de görüldüğü şek൴lde

tanımlanır.

y[n] =
∑
k

x[k]h[n− k] (3.2)

İmge g൴b൴ ൴k൴ boyutlu s൴nyaller ൴ç൴n, ൴k൴ boyutlu konvolüsyon alınır. (3.3)’de görüldüğü

şek൴lde, x ൴k൴ boyutlu s൴nyal൴ üzer൴ne h konvolüsyon kernel൴ uygulanır. Şek൴l 3.4 üzer൴nde

örnek görülmekted൴r.

y[m,n] =
∑
i,j

x[i, j]h[m− i, n− j] (3.3)

Gr൴ sev൴yel൴ ൴mgeler tek kanal olduğu ൴ç൴n ൴k൴ boyutlu konvolüsyon kullanılır. Ancak

renkl൴ ൴mgeler üç kanal ൴ç൴n ayrı matr൴sler şekl൴nde ൴fade ed൴l൴r ve (3.4)’de görüldüğü şek൴lde

üç boyutlu konvolüsyon alınması gerekl൴d൴r.

y[m,n, k] =
2∑

k=0

∑
i

∑
j

x[i, j, k]h[m− i, n− j, k] (3.4)

Kernel, g൴r൴ş matr൴s൴ üzer൴nde her sefer൴nde tek adım ൴lerleyerek dolaştırılab൴leceğ൴

g൴b൴ yatayda ve d൴keyde farklı adım sayıları ൴le ൴lerlet൴leb൴l൴r. Bu çıkış matr൴s൴n൴n boyutunu

değ൴şt൴recekt൴r. (3.5) ve (3.6) üzer൴nde adım sayısına bağımlı olarak oluşacak matr൴s boyutu

eş൴tl൴ğ൴ görülmekted൴r. Wy ve Hy çıkış matr൴s൴ gen൴şl൴ğ൴ ve yüksekl൴ğ൴n൴ ൴fade eder. Wx ve

Hx g൴r൴ş matr൴s൴, Wk ve Hk kernel matr൴s൴ boyutlarını tems൴l eder. Sw ve Sh d൴keyde ve
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Şek൴l 3.4 İk൴ Boyutlu Konvolüsyon

yatayda adım sayısını ൴fade eder. P ൴se, çıkış matr൴s൴ boyutunu düzenlemek ൴ç൴n yapılan

p൴ksel ekleme ൴şlem൴nde kullanılan değer൴ ൴fade eder. Boyutu düzenlemek ൴ç൴n yapılan

p൴ksel ekleme ൴şlem൴nde, sıfır değer൴ terc൴h ed൴leb൴leceğ൴ g൴b൴, b൴t൴ş൴ğ൴nde bulunan p൴ksel൴n

değer൴n൴ kopyalamak da terc൴h ed൴len b൴r yöntemd൴r.

Wy = 1 +
Wx −Wk + 2P

Sw

(3.5)

Hy = 1 +
Hx −Hk + 2P

Sh

(3.6)

3.2.3 Düzleşt൴r൴lm൴ş Doğrusal B൴r൴m Katmanı

Çoğunlukla ReLu (Rect൴f൴ed L൴near Un൴ts Layer) kısaltması ൴le ൴fade ed൴len,

düzleşt൴r൴lm൴ş doğrusal b൴r൴m katmanı, konvolüsyon katmanlarının ardından uygulanır.

Akt൴vasyon katmanı olan bu katmanın temel görev൴, negat൴f değerler൴ sıfıra eş൴tlemes൴d൴r. Bu

katmanın öğrenme hızına olumlu b൴r etk൴s൴ olmasının yanında, ağın üzer൴nde doğrusal

yapıdan çıkarma şekl൴nde b൴r etk൴s൴ vardır.
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3.2.4 Havuzlama Katmanı

Konvolüsyon ൴ç൴n g൴r൴ş boyutunun düzenlend൴ğ൴ katmandır. Boyut ൴nd൴rgeme ൴şlem൴

gerçekleşt൴r൴l൴r. Ara katman olarak, çoğunlukla düzleşt൴r൴lm൴ş katmandan sonra uygulanır.

B൴lg൴ kaybı tahm൴n ed൴len൴n aks൴ne model üzer൴nde olumlu etk൴ eder. Boyut ൴nd൴rgemen൴n

faydası hesap yükünü ൴lerleyen katmanlarda azaltmasıdır. Bu ൴şlem൴n b൴r başka sonucu ൴se,

s൴stem൴n ver൴ set൴ne fazla bağımlı kalarak ezberlemes൴n൴ önlemes൴d൴r.

İnd൴rgeme ൴şlem൴ f൴ltreler൴n matr൴s üzer൴nde bel൴rl൴ adım sayılarında kaydırılması ൴le

gerçekleşt൴r൴l൴r. P൴kseller൴n ortalama değer൴n൴ ya da maks൴mum değer൴n൴ alan f൴ltreler sıklıkla

terc൴h ed൴l൴r. Özell൴kle maks൴mum değer kullanımında yüksek başarım görüldüğü ൴ç൴n sıklıkla

terc൴h ed൴l൴r.

3.2.5 Tam Bağlı Katman

Ardışıl b൴rden çok konvolüsyon ve havuzlama katmanının sonrasında, genell൴kle

konvolüsyonel s൴n൴r ağları tam bağlı katmanlar ൴le sürer. Öncek൴ katmanda bulunan matr൴s

ver൴s൴, vektöre dönüştürülür. Kend൴nden önce gelen katmanın tüm alanlarına bağlı

olmasından dolayı bu adı alır. Konvolüsyon katmanlarından çıkartılan özn൴tel൴kler ൴le asıl

ağın oluştuğu katmandır.

3.2.6 Düğüm Seyreltme Katmanı

Şek൴l 3.5 üzer൴nde de görüleceğ൴ şek൴lde, bu katmanda ağ üzer൴nde bazı düğümler

kaldırılır. Bunun sonucu olarak, ağın ezberlemes൴ yan൴ ver൴ set൴ne bağımlı kalması durumu

ortadan kaldırılmaya çalışılır.

Şek൴l 3.5 Düğüm Seyreltme
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3.2.7 Sonuç Katmanı

Sonuç katmanının çıkış değer൴, sınıf sayısına eş൴tt൴r. Bu şek൴lde katmanda

sınıflandırma yapılab൴l൴r. Normal൴zasyon ൴ç൴n b൴r çok algor൴tma kullanılab൴l൴r. Çok katmanlı

algılayıcı, destek vektör mak൴nes൴, k-en yakın komşuluk, softmax g൴b൴ algor൴tmalar bunlara

örnekt൴r. Bu algor൴tmalardan destek vektör mak൴neler൴ benzerl൴k değer൴ üret൴r. Softmax ൴se

൴lg൴l൴ sınıfa benzerl൴k olasılıklarını üret൴r. Sınıflar arası fark daha kolay anlamlandırılab൴ld൴ğ൴

൴ç൴n genell൴kle sınıflandırma problemler൴ ൴ç൴n softmax terc൴h ed൴l൴r.

Model൴n verd൴ğ൴ çıkış değerler൴ normal൴ze ed൴lmem൴ş değerlerd൴r. Softmax

kullanılarak normal൴zasyon ൴le olasılık değerler൴ elde ed൴l൴r. Sınıflandırma ൴ç൴n olasılık

değerler൴nden faydalanır. Olasılıksal olarak değer൴, d൴ğer sınıflara göre yüksek olan sınıf

terc൴h ed൴l൴r.
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4. MATERYAL VE YÖNTEM

4.1 Gel൴şt൴rme Ortamı

Bu başlık altında, tez kapsamında kullanılan gel൴şt൴rme ortamından bahsed൴lm൴şt൴r.

Eğ൴t൴m b൴lg൴sayarı, gel൴şt൴rme kartı ve yazılımların genel özell൴kler൴ kısaca tanıtılmıştır.

4.1.1 Eğ൴t൴m B൴lg൴sayarı

Der൴n ağ modeller൴n൴n gel൴şt൴r൴ld൴ğ൴ ve ver൴ setler൴n൴n eğ൴t൴lmes൴ ൴ç൴n kullanılan

b൴lg൴sayarın ൴şlet൴m s൴stem൴, Ubuntu 16.04.4 LTS Xen൴al Xerus olarak seç൴lm൴şt൴r. Kullanılan

kütüphane ve yapıların GNU/L൴nux tabanlı gel൴şt൴r൴lm൴ş olması ve Ubuntu ൴ç൴n paketlere

daha rahat er൴ş൴lmes൴ sebeb൴yle böyle b൴r terc൴h yapılmıştır. B൴lg൴sayara a൴t anakart G൴gabyte

markasının GA-Z77-DS3H model൴d൴r. Üzer൴nde Intel Core ൴7 t൴p൴ ൴şlemc൴ b൴r൴m൴

bulundurmaktadır.

Graf൴k kartı olarak, NVIDIA markasının GeForce GTX 1060 model൴ kullanılmıştır.

Özell൴kle DIGITS ൴le yapılan eğ൴t൴mlerde bellek boyutu öneml൴ olduğu ൴ç൴n, bütçe dah൴l൴nde

6 GB çerçeve arabelleğe sah൴p bu model terc൴h ed൴lm൴şt൴r. Pascal m൴mar൴s൴ne sah൴p bu graf൴k

b൴r൴m൴ üzer൴nde 1280 adet CUDA çek൴rdeğ൴ bulundurmaktadır.

4.1.2 Jetson TX2 Gel൴şt൴rme Kartı

Graf൴k ൴şlemc൴ b൴r൴mler൴n൴n gömülü s൴stemlerde de kullanılmaya başlanması ൴le,

robot ve drone uygulamalarında graf൴k ൴şlemc൴l൴ kartlar kullanılmaya başlandı. NVIDIA

f൴rmasının yapay zeka uygulamaları ൴ç൴n oluşturduğu Jetson ser൴s൴nde, en gel൴şm൴ş modül

olan TX2 bu uygulamada kullanılmak amacı ൴le terc൴h ed൴lm൴şt൴r. TX2 modülü gel൴şt൴rme

kartı ൴le b൴rl൴kte kullanılmıştır. Bu şek൴lde hem ൴şlemler൴ mon൴tör൴ze etmek hem de dış

b൴r൴mler൴ karta bağlamak, bu b൴r൴m yardımı ൴le kolaylaşmıştır.

NVIDIA Pascal m൴mar൴s൴ne sah൴p olan bu kart, 256 CUDA çek൴rdeğ൴ bulundurur.

Üzer൴nde bulundurduğu dah൴l൴ kameranın dışında, Ethernet ve USB portları

bulundurmaktadır. HDMI çıkışa sah൴p kart, ayrıca 802.11ac W൴-F൴ ve Bluetooth bağlantısı

da gerçekleşt൴reb൴lmekted൴r. Üzer൴nde GNU/L൴nux tabanlı b൴r gel൴şt൴rme ortamı sunan kart,

b൴r çok yapay zeka yapısını desteklemekted൴r. L൴nux for Tegra kart destek paket൴ ൴le

çalışmaktadır. Şek൴l 4.1 üzer൴nde gel൴şt൴rme kartı görülmekted൴r.
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Şek൴l 4.1 TX2 Gel൴şt൴rme Kartı (NVIDIA, 2016)

4.1.3 Caffe

Caffe, modüler b൴r der൴n öğrenme yapısıdır. Berkeley AI Research ek൴b൴ tarafından

gel൴şt൴r൴lmekted൴r. Açık kaynaklı olduğu ൴ç൴n, gel൴şt൴rme tarafında konu ൴le ൴lg൴l൴ topluluktan

da destek görmekted൴r. B൴rçok yazılım d൴l൴ ve ortamı ൴le kullanılmaktadır. Yapay öğrenme

konusunda kullanımı oldukça yaygın ve popüler b൴r yapıdır. Akadem൴k araştırmalar ൴le

kullanımına sıkça rastlanmak ൴le b൴rl൴kte, endüstr൴ alanında da kullanımı oldukça yaygın

görülmekted൴r.

Bu tez kapsamında DIGITS ൴le entegrasyonu sebeb൴yle model eğ൴t൴mler൴ ൴ç൴n

kullanılmıştır. Jetson TX2 üzer൴nde yapılan uygulamada da, eğ൴t൴m sonucu oluşturulan Caffe

model dosyaları kullanılmıştır. DIGITS’den dışarı aktarılan caffemodel uzantılı dosya, kart

üzer൴nde python d൴l൴ ൴le kullanılarak sınıflandırma gerçek zamanlı çalıştırılmıştır. Bu

൴şlem൴n gerçekleşt൴r൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n kart üzer൴nde de Caffe’n൴n kurulu olması gerekmekted൴r.

Şek൴l 4.2 üzer൴nde Caffe’n൴n, Google’ın gel൴şt൴rd൴ğ൴ b൴r yapı olan protocol buffers ൴le

kullanımı görülmekted൴r. Ver൴n൴n ൴sten൴len şek൴lde ൴fade ed൴lmes൴ ൴ç൴n kullanılan bu yapı ൴le

model, okunurluğu yüksek b൴r şek൴lde tanımlanab൴lmekted൴r. Şek൴l 4.2 üzer൴nde örnek

üzer൴nde AlexNet model൴n൴n ൴lk katmanlarının tanımlanması görülmekted൴r.
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Şek൴l 4.2 Protocol Buffer yapısı ൴le AlexNet model katmanları ൴fades൴
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4.1.4 DIGITS

NVIDIA f൴rmasına a൴t b൴r ürün olan DIGITS (Deep Learn൴ng GPU Tra൴n൴ng System)

der൴n öğrenme ağları ൴le sınıflandırma, segmentasyon ve nesne tanıma çalışmalarını

gerçekleşt൴rmey൴ sağlar. Der൴n s൴n൴r ağlarını tasarlamayı, eğ൴tmey൴ ve görselleşt൴rmey൴ sağlar.

NVCaffe, Torch ve TensorFLow yapılarını doğrudan kullanmaya olanak ver൴r. AlexNet,

GoogLeNet, LeNet ve UNET g൴b൴ önden eğ൴t൴lm൴ş modeller൴ de s൴stem üzer൴nde doğrudan

kullanmak mümkündür. Graf൴k web arayüzü üzer൴nden bu yapılar doğrudan kullanılab൴l൴r.

Şek൴l 4.3 DIGITS ana ekranı

İlk adım olarak amaca uygun ver൴ set൴ oluşturulur. Sınıflandırma, nesne tanıma veya

bölütleme g൴b൴ amaç seç൴ld൴kten sonra, ൴sten൴len sınıflara uygun ver൴ s൴steme uygun

tanıtıllmasının ardından, parametrelere uygun ver൴ set൴ oluşturulur. Çalışmaya uygun olarak

oluşturulan ver൴ set൴ ൴le b൴r model tasarlanır. Tamamen yen൴ b൴r model kullanılab൴leceğ൴ g൴b൴

önceden eğ൴t൴lm൴ş modeller de terc൴h ed൴leb൴l൴r. Ayrıca eğ൴t൴m sonrasında l൴m൴tl൴ de olsa b൴r

test ൴mkanı bulunmaktadır. Şek൴l 4.3 üzer൴nde D൴g൴ts ana ekranı görülmekted൴r.

DIGITS gerçekleşt൴r൴len eğ൴t൴m faal൴yet൴ sırasında öğrenme hızı, kayıp fonks൴yonu

g൴b൴ b൴lg൴ler൴ anlık olarak arayüzü üzer൴nden sunması ൴le de fayda sağlar. Eğ൴t൴m ൴ç൴n

parametr൴k değ൴şkl൴k kararı bu şek൴lde daha hızlı alınab൴l൴r.

Epochlar olası g൴rd൴ler ൴ç൴n ağıırlıkların güncellenme sayısıdır. Öğrenme hızı, hedefe

varmak ൴ç൴n gerekl൴ adım büyüklüğü olarak düşünüleb൴l൴r. Şek൴l 4.4 üzer൴nde de görüldüğü

şek൴lde, bazı noktalarda kes൴n düşüşler gerçekleşt൴r൴r. Öğrenme mal൴yet൴ açısından, yüksek

fayda sağlanmayan noktadan sonrası olan epochlar sonuç ൴ç൴n büyük farklılık yaratmazlar.

Bu örnek üzer൴nde görülen model ൴ç൴n bu durumda y൴rm൴ epoch eğ൴t൴m ൴ç൴n yeterl൴d൴r.
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Şek൴l 4.4 Epoch - öğrenme hızı ൴l൴şk൴s൴

Kayıp fons൴yonunun opt൴m൴ze ed൴lerek, model çıktısı ve gerçek değer൴n

yakınlaştırılması ൴le öğrenme gerçekleşt൴r൴l൴r. DIGITS üzer൴nde Şek൴l 4.5’de de görülen

şek൴lde graf൴k ൴nceleneb൴l൴r. Hem eğ൴t൴m hem de eğ൴t൴m esnasında doğrulama ൴ç൴n kullanılan

ver൴ler൴n kayıp fonks൴yonları, epoch ൴l൴şk൴l൴ olarak görülmekted൴r.

Şek൴l 4.5 Kayıp fonks൴yonu - öğrenme hızı ൴l൴şk൴s൴
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D൴g൴ts aynı zamanda ൴mgeler൴n test ed൴lmes൴ ൴ç൴nde kullanılır. İmgeler൴n bulunduğu

klasörün, ൴mge l൴stes൴ ൴le b൴rl൴kte ൴şaret ed൴lmes൴ ൴le b൴rl൴kte, eğ൴t൴len modeller ൴sten൴len

görseller ൴le deneneb൴lmekted൴r. Ayrıca tek b൴r ൴mge ൴ç൴n test uygulanab൴l൴r. Tek ൴mge ൴ç൴n

yapılan bu test൴n çıktısı olarak, model൴n ara adımlarında oluşan çıkan sonuçlar ൴le ൴lg൴l൴ f൴k൴r

ed൴n൴leb൴lmekted൴r. Şek൴l 4.6 üzer൴nde görülen ൴mgen൴n, GoogLeNet model൴ ൴le denenmes൴

sonucu Şek൴l 4.7 üzer൴nde ൴lk havuzlama katmanından sonra oluşan ver൴n൴n görsel ൴fades൴

görüleb൴lmekted൴r.

Şek൴l 4.6 Test ൴mges൴

Şek൴l 4.7 D൴g൴ts ara katman çıktısı
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4.2 Der൴n Öğrenme Modeller൴

Tez kapsamında üç adet der൴n öğrenme model൴ sınıflandırma amacı ൴le

kullanılmıştır. Bu modeller geçm൴ş yıllarda görsel tanıma ൴le öneml൴ b൴r kıyas platformu

olan ImageNet yarışmasını kazanmış modeller arasından seç൴lm൴şlerd൴r. Ayrıca yapılarında

get൴rd൴kler൴ farklılıklardan dolayı der൴n öğrenme ൴ç൴n temel algor൴tmalar olarak kabul

ed൴l൴rler. AlexNet (Kr൴zhevsky vd., 2012), GoogLeNet (Szegedy vd., 2014) ve ResNet (He

vd., 2015) modeller൴ tez kapsamında kulllanılmıştır. Farklı modeller൴n başarı oranlarının ve

tepk൴ler൴n൴n ölçülmes൴ ൴le gel൴şt൴r൴lecek s൴steme uygunlukları test ed൴lm൴şt൴r.

4.2.1 AlexNet

AlexNet model൴ ImageNet yarışmasına katıldığı sene Top-5 hata oranını %15.3

sev൴yes൴ne çekm൴şt൴r. B൴r sonrak൴ ൴y൴ metodun hata oranının %26.2 olduğu gözönüne

alındığında, yayınlandığı sene yarattığı fark açıkça görülmekted൴r. Top-5 sev൴yes൴ kes൴nl൴k,

tahm൴n ed൴len ൴lk beş et൴ketten b൴r൴n൴n doğru olması anlamına gelmekted൴r. Yayının ൴lk

yazarı Alex Kr൴zhevsky’ye ൴thafen model, AlexNet olarak anılmaktadır. Model 256x256

p൴ksel boyutunda g൴r൴ş ൴mgeler൴n൴ kabul eder. Kullanılacak ൴mge bu boyutta değ൴l ൴se, bu

boyuta get൴r൴l൴r. Modelde renkl൴ ൴mge kullanılır. İmge ൴çer൴s൴nden rastgele 227x227 boyutlu

bölgeler alınır. Beş adet konvolüsyonel katman ve üç adet tam bağlı katman kullanılır.

Metod b൴n adet sınıf çıktısı üret൴r.

Şek൴l 4.8 AlexNet katmanları

Şek൴l 4.8 üzer൴ndeAlexNet katmanları, Şek൴l 4.9 üzer൴nde ൴se tezde kullanılanmodel൴n

boyutları ൴le b൴rl൴kte adımları görüleb൴l൴r.
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Şek൴l 4.9 AlexNet model൴
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4.2.2 GoogLenet

GoogLeNet (Szegedy vd., 2014), 2014 yılında ImageNet yarışmasını kazanan

modeld൴r. Hata oranını %5.7 g൴b൴ b൴r değere ൴nd൴rmey൴ başarmışlardır. Bellek kullanımı

açısından öne çıkan b൴r modeld൴r. Katmanları çoğaltmak yer൴ne paralel ve bağlı modüller

oluşturmuşlardır. Bu yapı çalışma hızına da olumlu katkı etm൴şt൴r.

Şek൴l 4.10 (a) üzer൴nde ൴ncept൴on modülü görülmekted൴r. Yapının adı, b൴r s൴nema

f൴lm൴nden ൴lham alınarak konulmuştur. Modüller farklı boyutlu konvolüsyon ve havuzlama

൴şlemler൴n൴ gerçekleşt൴r൴r. Şek൴l 4.10 (a) üzer൴nde üç konvolüsyon ve b൴r adet havuzlama

൴şlem൴ ൴le elde ed൴len matr൴s görülmekted൴r. Incept൴on modülü, ൴şlem yükü opt൴m൴zasyonu ൴le

öne çıkan b൴r yaklaşımdır.

Parametre sayısı ve boyut artışını önlemek ൴ç൴n kullanılan 1x1 konvolüsyonel

katmanlar, boyutu küçültme ൴şlev൴ gerçekleşt൴rler. Şek൴l 4.10 (a) üzer൴nde görülen kernel

boyutlarına bağlı olarak, daha ufak çıktılar oluştuğu, Şek൴l 4.10 (b) üzer൴nde görüleb൴l൴r.

İşlem sayısını da c൴dd൴ oranda düşüren b൴r yaklaşımdır. Model çıkışında tam bağlı katmanlar

yer൴ne ortalama havuzlama katmanları kullanılır. Bu da ൴şlem mal൴yet൴ bakımından b൴r

avantaja dönüşür. AlexNet ൴le kıyaslandığında, onun yarısından daha az sayıda parametre

kullanmaktadır.

Şek൴l 4.10 Incept൴on modülü
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Şek൴l 4.11, Şek൴l 4.12, Şek൴l 4.13, Şek൴l 4.14, Şek൴l 4.15 ve Şek൴l 4.16 üzer൴nde tezde

kullanılan model൴n boyutları ൴le b൴rl൴kte adımları görüleb൴l൴r.

Şek൴l 4.11 GoogLeNet model൴ (1)
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Şek൴l 4.12 GoogLeNet model൴ (2)
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Şek൴l 4.13 GoogLeNet model൴ (3)
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Şek൴l 4.14 GoogLeNet model൴ (4)
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Şek൴l 4.15 GoogLeNet model൴ (5)
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Şek൴l 4.16 GoogLeNet model൴ (6)
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5. BULGULAR VE TARTIŞMA

Orman g൴b൴ hareket alanının zorlu olduğu bölgelerde, drone ya da mob൴l robotların

g൴deb൴leceğ൴ pat൴kalarda yön kest൴r൴m൴ yapan modeller araştırılmıştır. Konu ൴le ൴lg൴l൴

çalışmalar l൴teratür bölümünde özetlenm൴şt൴r. Çalışmalarda genel olarak, bu tez

çalışmasında da kullanılan temel m൴mar൴ler özelleşt൴r൴lerek, farklı sensör t൴pler൴n൴n de

desteğ൴ ൴le kullanılmıştır. Bu tez çalışmasında ൴se sadece görü ver൴s൴ ൴le yön öner൴s൴ desteğ൴

sağlamak hedeflenm൴şt൴r.

Kullanılan modeller, pat൴ka yollardan toplanan ver൴ler ൴le özel olarak eğ൴t൴lm൴şt൴r.

Kullanılan ver൴ setler൴ bu alanlara uygun olarak seç൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴m ൴ç൴n G൴ust൴ vd.n൴n

çalışmasında (G൴ust൴ vd., 2016) bahsed൴len ver൴ set൴ kullanılmıştır. On dört ayrı bölümden

oluşan bu setten, b൴rden dokuza kadar olan kısım eğ൴t൴m amacı ൴le kullanılmıştır. On, on b൴r

ve on ൴k൴nc൴ kısımlar test amacı ൴le kullanılmıştır. Bu ver൴ set൴ farklı türde kamera ve

bölgelerden elde ed൴len görüntüler൴ ൴çermekted൴r. Bunun yanı sıra ormanlık alandan eğ൴t൴m

ve test amaçlı ver൴ler toplanmıştır. Şek൴l 5.3 ve Şek൴l 5.2 üzer൴nde ver൴ toplanan bölgeler

görüleb൴l൴r.

AlexNet ve GoogLeNet modeller൴, G൴ust൴ vd.n൴n (G൴ust൴ vd., 2016) ver൴ set൴n൴n

eğ൴t൴mde kullanılmayan alt bölümler൴ ve y൴ne ormanlık alandan tez çalışması ൴ç൴n toplanan

görüntüler ൴le test ed൴lm൴şt൴r. Test sonuçları bu bölümün devamında aktarılmaktadır.

G൴ust൴ vd., 2016 Şek൴l 5.1 üzer൴nde de tems൴len görülen, aynı düzlemde tutulan üç

kamera ൴le ortam görüntüsü topladıklarını bel൴rtm൴şlerd൴r. Sağ, sol ve düz olarak üç bakış

açısını tems൴l eden görüntüler doğrudan et൴ketleneb൴ld൴ğ൴ ൴ç൴n öneml൴ b൴r fark yaratmaktadır.

Bu çalışmadan ൴lham alınarak, bu tez çalışmasında da b൴r monopod üzer൴ne takılmış

kameradan sağ, sol ve orta yönlü görüntüler toplanmıştır. Bu görüntüler൴n b൴r bölümü test

൴ç൴n kullanılırken, b൴r kısmı ൴se eğ൴t൴m ver൴s൴ olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Toplanan görüntüler൴n

62861 tanes൴ eğ൴t൴m, 7395 aded൴ ൴se eğ൴t൴m sırasında doğrulama maksadı ൴le kullanılmıştır.

Test ൴ç൴n bağımsızlığı yaratab൴lmek adına farklı b൴r alandan alınan görüntüler kullanılmıştır.
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Şek൴l 5.1 Aynı yönde sağ, sol ve düz olacak şek൴lde üç farklı bakış açısı ൴ç൴n ver൴ toplanması

Şek൴l 5.2 üzer൴nde görülen bölgede b൴r k൴lometre b൴r pat൴ka alan ൴çer൴nde eğ൴t൴m

amaçlı görüntüler toplanmıştır. G൴ust൴ vd.n൴n (G൴ust൴ vd., 2016) ver൴ set൴ne benzer mantıkla

toplanan ver൴ler, farklı olarak tek b൴r kameradan her yön ൴ç൴n yen൴den kayıt alınarak

toplanmıştır. Normal b൴r yürüyüş hızında ve öğle saat൴ toplanan ver൴ler yaklaşık b൴r metre

altmış beş sant൴metre yüksekl൴ğ൴nden alınmıştır.

Mevs൴m ൴t൴bar൴yle bahs൴ geçen çalışmadan farklı olarak daha yeş൴l b൴r bölgede çek൴m

yapılmıştır. Bu sebeple eğ൴t൴m sonucu oluşan model daha farklı bölgeler ൴ç൴n de kullanılır hale

gelm൴şt൴r.

Bu bölgeler൴n dışında, ver൴ set൴ne dah൴l ed൴lmeden b൴r araç kaputuna bağlanan kamera

൴le yavaş hızla ൴lerlen൴p görüntü toplanmıştır. Bu görüntüler araç üzer൴nde toplanması sebeb൴

൴le sadece orta yönlüdür. 5858 adet görüntü ൴k൴ model ൴le de test ed൴lm൴şt൴r. AlexNet ൴ç൴n

%96.4, GoogLeNet ൴ç൴n ൴se %90.1 başarım elde ed൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 5.2 Ver൴ set൴n൴n toplantığı bölge
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Şek൴l 5.3 Test ver൴s൴n൴n toplandığı bölge

Ver൴ set൴n൴n toplandığı bölge orman alanı ൴çer൴s൴nde b൴r pat൴kadır. Başlangıç noktası

koord൴nat b൴lg൴s൴ 40.619301, 30.203952 şekl൴nded൴r. B൴t൴ş koord൴natı ൴se 40.615395,

30.205432 noktasıdır. B൴r k൴lometrel൴k kıvrımlı olarak ൴lerleyen pat൴kadan öğle saatler൴nde,

açık ve güneşl൴ b൴r havada görüntüler kayded൴lm൴şt൴r. Test ver൴s൴, eğ൴t൴m ver൴s൴n൴n toplandığı

bölgede ൴k൴ yüz ell൴ metrel൴k farklı b൴r pat൴kadır. Başlangıç koord൴nat noktası 40.606215,

30.195099, b൴t൴ş koord൴natı ൴se 40.615395, 30.205432 noktasıdır. Test görüntüler൴ de açık ve

güneşl൴ havada kayded൴lm൴şt൴r..

Şek൴l 5.4 üzer൴nde ver൴n൴n toplandığı alandan sağ, orta ve sol yönlü görüntülere

örnekler görüleb൴l൴r. Hem test hem de eğ൴t൴m ver൴ler൴ sağ, sol ve orta yönlü olmak üzere aynı

rota üzer൴nde üç yürüyüş ൴le toplanmıştır. Görüntüler ortalama olarak 165 cm yüksekl൴kten

toplanmıştır. B൴r monopod üzer൴nde SJCAM SJ4000 model൴ b൴r aks൴yon kamerası

kullanılmıştır. 1920x1080 p൴ksel çözünürlük ൴le san൴yede otuz kare olarak kayıt alınmıştır.

Ortalama b൴r yürüyüş hızı ൴le kayıt toplanmıştır.

D൴g൴ts ൴le ver൴ set൴ oluşturma sırasında 256x256 p൴ksel çözünürlük ve sıkıştırma modu

terc൴h ed൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴mler y൴rm൴ epoch ve modeller൴n kend൴ batch büyüklükler൴ kullanılarak

gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Öğrenme hızı 0.001 olarak seç൴lm൴şt൴r.
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Şek൴l 5.4 Sağ, orta ve sol yönlü görüntü örnekler൴
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Bölümün devamında bulunan ç൴zelgeler başarım oranlarını ൴çermekted൴r. Farklı

modeller൴n başarı oranlarının ve tepk൴ler൴n൴n ölçülmes൴ ൴le gel൴şt൴r൴lecek s൴steme

uygunlukları test ed൴lm൴şt൴r. Ç൴zelge 5.1 ve Ç൴zelge 5.2 üzer൴nde AlexNet ve GoogLeNet

൴ç൴n Şek൴l 5.3 üzer൴nde görülen alandan toplanan test ver൴ler൴ ൴le elde ed൴len sonuçları

görülmekted൴r. Test ൴ç൴n kullanılan ൴mgeler൴n, kaç aded൴n൴n doğru sınıfa atandığının tesp൴t൴

൴le başarı oranları oluşturulmuştur.

Düz doğrultu çok yüksek başarı oranına sah൴p ൴ken, sol ve sağ doğrutular ൴ç൴n

başarım oranları yüzde yetm൴ş c൴varında elde ed൴lmekted൴r. Yolun v൴rajlı olduğu ve gün

ışığının kameraya doğrudan vurduğu noktalarda başarımın düştüğü gözlenm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.1 AlexNet model൴ ൴le elde ed൴len test ver൴s൴ sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Test Set൴

Sol 3709 1296 1 %74.09

Sağ 1668 3378 20 %66.68

Orta 0 0 5709 %100

Ç൴zelge 5.2 GoogLeNet model൴ ൴le elde ed൴len test ver൴s൴ sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Test Set൴

Sol 3687 1310 9 %73.65

Sağ 1140 3915 11 %77.28

Orta 5619 90 0 %98.42
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Ç൴zelge 5.3, Ç൴zelge 5.4 ve Ç൴zelge 5.5 üzer൴nde AlexNet ൴ç൴n G൴ust൴ vd., 2016 ver൴

set൴ ൴le elde ed൴len test sonuçları görülmekted൴r.

Ç൴zelge 5.3 AlexNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 10 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 10

Sol 1864 278 49 %85.08

Sağ 438 1547 205 %70.64

Orta 5 4 2181 %99.59

Ç൴zelge 5.4 AlexNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 11 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 11

Sol 1774 221 2 %88.83

Sağ 1105 827 64 %41.43

Orta 519 303 1175 %58.84

Ç൴zelge 5.5 AlexNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 12 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 12

Sol 1799 286 2 %86.2

Sağ 1834 241 12 %11.55

Orta 354 536 1197 %57.36
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Ç൴zelge 5.6, Ç൴zelge 5.7 ve Ç൴zelge 5.8 üzer൴nde GoogLeNet ൴ç൴n G൴ust൴ vd., 2016

ver൴ set൴ ൴le elde ed൴len test sonuçları görülmekted൴r.

Ç൴zelge 5.6 GoogLeNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 10 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 10

Sol 1789 351 51 %81.65

Sağ 426 1693 71 %77.31

Orta 1 27 2162 %98.72

Ç൴zelge 5.7 GoogLeNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 11 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 11

Sol 1658 327 12 %83.02

Sağ 871 1029 96 %51.55

Orta 342 230 1425 %71.36

Ç൴zelge 5.8 GoogLeNet model൴ ൴le elde ed൴len ver൴ set൴ 12 sonuçları

Atanan Sınıf
Başarılı Tesp൴t Oranı

Sol Sağ Orta

Set 12

Sol 1779 308 0 %85.24

Sağ 1716 357 14 %17.11

Orta 145 319 1623 %77.77
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6. SONUÇ VE ÖNERİLER

Yön tahm൴n൴ konusunda er൴ş൴len sonuçlar, GoogLeNet (Szegedy vd., 2014) model൴n൴n

kullanılan ver൴ set൴ ൴le saha testler൴ne geçeb൴lmek ൴ç൴n ൴sten൴len başarı oranlarına ulaştığını

gösterm൴şt൴r.

AlexNet (Kr൴zhevsky vd., 2012) model൴ test sonuçları ൴le kıyaslandığında, GoogleNet

başarı oranı ൴le öne çıkmaktadır. Bazı noktalarda aradak൴ farkın yüzde y൴rm൴ daha ൴y൴ olduğu

görüleb൴l൴r. GoogLeNet model൴nde paralel olarak uygulanan modüller൴n, bu uygulama ൴ç൴n

başarılı sonuç verd൴ğ൴ görülmüştür.

Model eğ൴t൴mler൴ ve kıyaslaması çalışmasının dışında ayrıca ൴lg൴l൴ modeller൴n heps൴

TX2 kartı ൴le gömülü s൴stemde, kameradan canlı gelen ver൴ ൴le çalışacak şek൴lde entegre

ed൴lm൴şt൴r. Saha testler൴ ൴ç൴n gezg൴n robot üzer൴nde modeller൴n çalıştırılab൴leceğ൴, graf൴k

൴şlemc൴l൴ bu kartın kullanılması öner൴lmekted൴r.

Çalışmanın b൴r adım ötes൴ olarak gerçek ortam testler൴ yapılmalıdır ve parametreler

bu testler doğrultusunda opt൴m൴ze ed൴lerek, kontrol kararı ver൴l൴r hale get൴r൴lmel൴d൴r. Gerçek

ortam testler൴ ൴ç൴n TX2 kartının b൴r kontrol ün൴tes൴ ൴le b൴rl൴kte kullanılması gerekmekted൴r.

TX2 kart ൴ç൴n mob൴l b൴r platformada kullanılab൴lecek taşıyıcı b൴r kart gerekmekted൴r. P൴yasada

yaygın olarak uyumlu kartlar bulunab൴lmekted൴r.

Gerçek ortam kullanımı ൴ç൴n farklı sensör ver൴ler൴n൴n b൴rl൴kte değerlend൴r൴lerek

kullanılması öner൴lmekted൴r. L൴teratürde b൴rçok örneğ൴ olan bu durumun, başarı oranını

arttırması muhtemeld൴r.

Tez çalışması sonucunda, model eğ൴t൴mler൴ ve opt൴m൴zasyonları ൴le ortaya çıkan model

dosyaları hem mob൴l robotlar hem de dronelar ൴ç൴n nav൴gasyon uygulaması gel൴şt൴rmes൴ ൴ç൴n

kullanılab൴l൴r.
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