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OZET

Bilinmeyen bir ortamda yol takibi ya da kesif yaparken zarar gérmemek, gorevi
tamamlayabilmek i¢in ¢cok dnemlidir. Gezgin robotlar i¢in orman patikalar1 gibi karmasik
alanlarda hareket planlamasi yapmak oldukca zordur. Genellikle dis ortamda navigasyon
icin kiiresel konumlandirma sistem birimleri kullanilir. Bu birimlerin {irettigi sonuglarin
dogrulugu bir¢ok kosula baghidir. Ozellikle de bulunulan bdlgenin cevre kosullar1 sonug
tizerinde etkilidir. Ormanlarda baglanti problemlerine siklikla rastlanir. Benzer sekilde
farkli sensorlerin dogalar1 geregi farkli limitleri bulunmaktadir. Bu sebeple navigasyon

dogrulugunu arttirmak i¢in farkli tipte sensorler birlikte kullanilir.

Bu calismada, mobil robot navigasyon sistemlerini desteklemek i¢in gorsel veriden
yon bilgisi iiretilmistir. Giincel imge siiflandirma teknikleri derin 6grenme temellidir.

Imgeleri siniflandirmak ve yon bilgisi elde etmek i¢in derin yapili modeller secilmistir.

Bu modeller hem mevcut bir veri seti hem de yeni olusturulan bir veri seti ile birlikte
egitilmistir. Etiketleme ve egitim maliyetini son derece diislik hale getirecek sekilde, yon
temelli bir veri seti olusturulmustur. Ug yon etiket olarak kullanilmistir. Her y&n robotun

bakis acisin1 temsil etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Gezgin robot, Gorii tabanli navigasyon, Konvoliisyonel aglar
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SUMMARY

Following a path or exploring an area without getting damaged is very important for
completing missions, especially in unknown environments. Motion planning in complicated
places, such as forest trails, can be very problematic for mobile robots. Generally global
positioning system units are used for outdoor navigation purposes. The accuracy of these
units depends on many factors, especially characteristics of the surroundings. Connection
problems are seen very frequently on forest areas. Similarly, other sensor types have their
own limitation because of their nature. Most of the sensors are used with an another type of

sensor for increasing the accuracy of navigation.

In this study, direction information was produced from visual data for supporting
mobile robot navigation systems. Current image classification techniques are based on deep
learning. Deep structured models were chosen for classifying images and getting direction

information.
The models were trained with using an existing and a newly created data set together.
A direction based data set was created to make labeling and training costs extremely low.

Three directions were used as labels. Each direction represents the perspective of the robot.

Keywords: Mobile robot, Vision based navigation, Convolutional nets
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1. GIRIS VE AMAC

Son yillarda grafik islemci birimlerinde goriilen gelismelerin bir sonucu da robotik
uygulamalarinin daha farkli alanlarda kendilerine yer bulmalaridir. Ger¢ek zamanli islem
kapasitesinin artmasi ve buna imkan veren donamimlarin ucuzlayarak daha ulagilir hale
gelmesi ile, uzun yillar oncesinde temelleri atilmis yapay 6grenme algoritmalari, giinliik

hayat uygulamalarinda kullanilabilir duruma gelmistir.

Siirticiisiiz kara tasit1 ve insansiz hava araci uygulamalarinin artmasi sonucu, daha
kararli ve farkli ortamlarda calisabilen otonom navigasyon metotlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Bunun i¢in farkli sensor tipleri ile ilgili ¢calismalar goriilse de hem diger
sensorlere gére daha ucuz olmasi hem de daha zengin igerikli veri elde edilebilmesi sebebi
ile kamera kullanim1 ¢ok yaygin goriilmektedir. Buna bagli olarak gorii tabanli navigasyon
calismalar1 uygulamalarda 6ne ¢ikmaktadir.

Robotun hareketini planlayabilmesi, planladigi hareketi zarar goérmeden ve
bulundugu ortama zarar vermeden gergeklestirebilmesi i¢in, oncelikle sensorler yardimi ile
ortami anlamlandirabilmesi gerekmektedir. Gorli tabanli caligmalarda, bunun i¢in hem
nesne temelli hem de yilizey temelli gesitli siiflandirma ydntemleri kullanilmaktadir.
Ihtiyaca gore uygulamada kullanilacak yontemler cesitlenir. Bina koridorlarinda hareket
eden gezgin robot, duvar ve yer gibi genis ylizeyleri algilayarak anlamlandirir ve
navigasyonu bu ylizeyleri gézeterek gergeklestirir. Sehir i¢i yollarda hareket eden bir robot
ise yol, kaldirim, trafik lambasi, yaya gibi nesneleri tanimasi ile amacina uygun olarak
hareket eder.

Smiflandirma uygulamalarinda, gorsel béoliitleme ve nesne tanima faaliyetleri i¢in
gerceklestirilen etiketleme calismalari, gelistirme siirecinin en maliyetli kistmlarindandir.
Bunun sebebi ise; sinir ag1 egitimi i¢in kullanilacak verilerin, bulundugu smifa uygun
olarak etiketlendirilmesinin biiyiik oranda insan emegine dayanmasidir. Robot navigasyonu
icin kullanilacak sinifin egitimi i¢in, etiketlenecek nesnenin i¢inde bulundugu alanin ya da

dogrudan nesnenin sekilsel sinirlarinin, imgeler iizerinde koordinat bilgileri kullanilir.

Ozellikle ormanlik alan gibi hem gorsel olarak karmasik hem de hareket alan1 kisith
bolgelerde siniflandirma yapmak zorlu bir islemdir. Hem yol, duvar gibi genis ve diiz

ylizeyler olmamasi hem de bulunan nesnelerin sehir i¢i alanlardaki kadar kolay



etiketlendirilememesi ve sinirlarinin kolay olarak algilanamamasi problemin zorlugunu

arttirmaktadir.

Bu tez calismasinda, ormanlik alanlarda gezgin robotlar i¢in gorii tabanlh
navigasyonun giincel siniflandirma teknikleri kullanilarak gerceklestirilmesi ig¢in
calisilmistir. Derin aglar1 kullanarak egitilen ve yon bilgisini otomatik iireten bir uygulama
gerceklestirmek hedeflenmistir. Etiketleme ve egitim maliyetini son derece diisiik hale
getirecek sekilde yon temelli bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti ile egitilen farkl

aglarin, test verileri ile denenerek basar1 oranlari karsilastirilmistir.

Tez ana hatlar1 ile alt1 boliimden olusmaktadir. Boliim 1, tezde calisilan problemin
tanimini ve tezin amacini aktarmaktadir. Boliim 2 igerisinde literatiirde kullanilan metotlar
ve yapilan c¢alismalar ile ilgili yapilan detayli inceleme aktarilmistir. Bu metotlar ile
gerceklestirilmis robot navigasyon g¢alismalarina ornekler verilmistir. Boliim 3 igerisinde
derin aglar ile ilgili teorik bilgiler aktarilmistir. Son ili¢ bolim yapilan uygulama ile
iligkilidir. Boliim 4 igerisinde gelistirme siirecinde kullanilan ortam ve araglar ile ilgili 6zet
bilgi sunulmustur. Ayrica yontemler detaylar ile anlatilmistir. Boliim 5 icerisinde farkli
yontemlerin testleri ile elde edilen bulgular ve kiyaslama sonuglari paylagiimistir. Boliim 6

icerisinde ¢alisma sonucunda elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve Oneriler paylagilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Gezgin Robot Calismalari

Gezgin robotlar, amaglart dogrultusunda farkli ortamlarda hareket kabiliyetine sahip
robotlardir. Endiistriyel tiretimde ve medikal sektérde kullanilan, sabit platform {izerinde,
limitli bir alanda hareket eden robot kolu benzeri uygulamalarin aksine; kara, su ve havada

hareket edebilecek cesitli tasarimlara sahiptirler.

Gezgin robotlar, hareket ettikleri ortamlarda, insan kontroliine bagimli olmadan,
otonom navigasyonu saglayabilmek ic¢in ¢esitli sensorlerden edindikleri verileri
degerlendirirler. Gezgin robotlar iizerinde, elektro-optik, termal, stereo kameralarin yani
sira, pusula, jiroskop, ivme Olcer, radar, lidar, gps gibi sensdr ve teknolojiler
kullanilmaktadir.

Sensor flizyonu ile, gesitli sensor verilerinin ihtiyaca uygun birlikte kullanildig:
uygulamalar olmasinin yani sira hem biit¢esel hem de hesap maliyeti gozetilerek, tek tip
sensoriin  kullanildigt uygulamalar da mevcuttur. Sensoér se¢iminde son dénem

caligmalarinda kamera agirlikli olarak one ¢ikmaktadir.

Robotlar iizerinde, diger sensorlere nazaran daha sik kamera tercih edilmesinin
sebebi; icerik olarak tek yonlii ve sabit tipte bir veri almak yerine, daha zengin icerikli ve
esnek bir veri elde edilebilmesidir. Ayrica bir¢ok sensor tipinden daha ucuz ve ufak boyutta

kameralar tiretilmekte ve bu iiriinlere kolay ulasilabilmektedir.

Gorilintli lizerinde hareket, yapi, desen, renk vb. bir¢ok bilginin ihtiyaca uygun
olarak elde edilebilmesi, gorsel sensdrleri robot uygulamalarinda One ¢ikarmaktadir.
Robotlarin kendini konumlandirmasi, nesneleri tanimasi, tehditleri tespit edebilmesi gibi

calismalar, agirlikli olarak gorsel veriler lizerinden ytiriitiilmektedir.

Robotun bulundugu noktayi belirleyip konumlanmasi, hedef noktasina gidecegi
yolu hesaplayip o dogrultuda ilerlemesi ve yolda karsisina ¢ikan engellerden sakinmasi
gerekmektedir. Robotun karsilasabilecegi engeller statik veya dinamik olabilir. Hareket
ettigi ortamlar robot i¢in 6zel yapilandirilmis ya da dogal olabilir. Cesitli ortamlarda, kararl
hareket saglanabilmesi i¢in sinir aglarii da kullanan, gorii tabanli navigasyona ydnelik

birgok makine 6grenmesi algoritmasi gelistirilmistir.



Gori tabanli gezgin robotlarin ilk gelismis uygulama 6rnegi, gliniimiizde Stanford
Arastirma Enstitiisii (SRI) Bilgisayar Tarihi Miizesi’nde sergilenen Shakey (Nilsson, 1969)
isimli robottur. Uzerinde kamera, uzaklik ve temas sensorleri, radyo link antenler ve dahili
islemciler bulunduran robot, karmasik bir alanda hareket etmek ve cesitli nesnelerin yerini
degistirmek gibi gorevleri gerceklestirmek i¢in kullanilmistir. Kompleks bir alanda hareket
eden, ger¢cek zamanli bir gezgin robot kontrol uygulamasi olan Shakey, ayn1 zamanda yapay
zeka tekniklerinin biitiinlesik robot sistemleri lizerinde gergeklestirildigi ilk ¢aligmalardan
biri olarak kabul edilir. Sekil 2.1 iizerinde Shakey goriilebilir.

CASTER
WHEEL

Sekil 2.1 Shakey (Nilsson, 1969)

Altmislt yillarin sonlarinda olan bu 6ncii ¢alismadan sonra gegen elli sene igerisinde,
elektronik sanayindeki gelismelere de bagl olarak, otonom robotlarin hareket alani diinya
disina ulagsmistir. Amerikan Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) tarafindan 2003
yilinda Mars’a gonderilen Spirit ve Opportunity isimlerinde gezgin robotlar, tizerlerinde
tagidiklar1 diger cihazlarin yani sira panoramik kameralari ile Mars ylizeyi arastirmalarina
katki sagladilar. Opportunity Nisan 2018 tarihinde hala aktif olarak goérev yapmaktadir.
Sekil 2.2 tizerinde Opportunity goriilebilir.



Sekil 2.2 Mars Exploration Rover isimli gérev i¢in robotu Mars yiizeyinde gosteren bir ¢izim
(NASA Facts National Aeronautics and Space Administration, 2004)

Gorii tabanli navigasyon uygulamalarini; insansiz yer araglari (UGV- Unmanned
Ground Vehicles), insansiz hava araclar1 (UAV- Unmanned Aerial Vehicles), otonom sualti
araclart (AUV- Autonomous Underwater Vehicles), insansi robotlar (humanoid) ve
dogadaki diger canlilardan esinlenilen robotlar iizerinde gérmekteyiz. At, esek benzeri dort
ayak lizerinde duran robot tasarimlarmin yani sira, baliklardan ve boceklerden esinlenen
kara ve suda gitmeye uygun bircok tasarim goriilmektedir. Sekil 2.3 iizerinde Boston

Dynamics firmasinin yiik hayvanlarindan esinlenilen robotu goriilebilir.

Sekil 2.3 LS3 Legged Squad Support Systems (Boston Dynamics, 2017)



Terminator, West World, Battle Star Galactica gibi bilim kurgu yapimlarinda uzun
yillar Once hayal edilen, insan benzeri goriiniime sahip robotlar da tasarlanmaya
baslanmistir. Gorliniimii oldugu kadar karar alma mekanizmalarini da insana benzetmek
icin, bilgisayarla gorii isleme tekniklerinin yani sira, dogal dil isleme konusunda da sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Hanson Robotics firmasi tarafindan tiretilen Sophia isimli robota,
Suudi Arabistan hiikiimeti tarafindan vatandaslhik verildigi duyurulmustur. Bir robot i¢in
vatandasligin anlami hala tartisilmakta olsa da oniimiizdeki yillarda insansi tepkilere sahip

robotlarin gidebilecegi noktay1 isaret eden bir adimdir.

Grafik isleme birimlerinde (GPU- Graphics Processing Unit) olan geligsmelere baglh
olarak, seksenli yillarda temelleri atilan algoritmalarin ger¢ek zamanli galigtirilabilir hale
gelmesi ile, robotlar bilim kurgu eserlerinde ¢ok uzun yillardir hayal edilen nitelikleri
kazanmaya baslamislardir. 1991 yilinda gosterime giren, tinlii bilim kurgu filmi Terminator
2’de robotun nesneleri goriintii tlizerinde smirlart ile birlikte ayirt edebilmesi ve
anlamlandirabilmesine benzer sekilde, boliitleme ve siniflandirma algoritmalar ile benzer
calismalar gerceklestirilebilmektedir. Sekil 2.4 {izerinde filmde robotun tasitlar1 marka ve

modelleri ile tanidig1 bir sahne goriilebilir.

| ——
B
! HARLEY -DAVIDS®

Sekil 2.4 Terminator 2 filminden nesne tanima sahnesi (Cameron, 1991)

Fabrika, hastane gibi hareket alanlarinda gesitli yer isareti ya da desenleri takip
ederek hedef noktalara ulasan robotik gorii uygulamalari mevcuttur. Bu uygulamalarin daha
da gelistirildigi, dis ortamda yol ¢izgilerini takip edebilen, trafik levhalarini algilayip,
anlamlandirabilen, etrafinda hareket eden ya da duran nesnelere gbre planlama yapip,
uygulamaya gecebilen otonom ara¢ calismalari yayginlasmaya, gilinlik hayata girmeye

baslamistur.



Otomatik park uygulamasindan, siiriiclisliz araglara kadar uzanan bu caligmalara,
giiniimiizde bir¢ok otomotiv firmasi yatirim yapmaktadir. Siiriiciiniin kontroliinden, aracin
tam otonom hareket etmesine uzanan spektrumda bir¢cok katman bulunmaktadir. Yol ve
cevre kosullarina uygun karar alarak, tiim siiriisli araglarin yoOnettigi seviyeye
ulagilabilmistir. Ancak c¢evre kosullarinin ideal olmamasindan kaynakli, daha ¢ok durumu
ongorebilecek, tantyabilecek ve buna uygun hareket edebilecek tasarimlar iizerine, her sene

giderek artan sayida calisma yapilmaktadir.

Otonom araglar iizerinde yer alan farkl: tipte sensorler iginde, kamera uygulamalar:
da 6nemli yer tutmaktadir. Ozellikle gdrsel nesne tespiti, alan béliitleme, yol ve trafik isareti
tespiti uygulamalar1 Tesla, Uber, Google gibi bir¢ok firmanin uygulamalarinda
goriilmektedir. Sekil 2.5 lizerinde bir gorsel boliitleme 6rnegi goriilebilir.

Building Pole Road Road

Marking

Sekil 2.5 Gorsel boliitleme ve siniflandirma (Deepika ve Sajith Variyar, 2017)



2.2 Robot Navigasyonu

Otonom navigasyon calismalarinda robotun, tanimli bir rotay1 takip etmesi, hedef
noktaya uygun rota hesaplamasi ya da taniml1 bir alan icerisinde rastgele dolagma davranisi

gostermesi gibi hedefleri gergeklestirmesi beklenir.

Hareket alani ile ilgili, robot bilgisi agisindan navigasyon ti¢e ayrilir:

* Harita tabanli navigasyon,
* Harita olusturma tabanli navigasyon,

 Haritasiz navigasyon.

Harita tabanli navigasyonda, robot ortam haritasini bilir ve eylemlerini bu haritaya
uygun olarak planlar. Harita, statik nesneleri, yer isaretlerini, ortam geometrisini ve gorsel
bilgileri igerecek sekilde, amaca uygun olarak tasarlanir.

Li vd.nin harita tabanl gelistirdigi metot, akilli tekerlekli sandalyeler i¢in, geometrik
harita tabanli otonom navigasyon saglar. Cok katmanli bu haritalar {izerinde, semantik
icerik ile insan- tekerlekli sandalye etkilesimi saglanir (Li vd., 2013a). Li ve Wang ise, gorii
tabanli navigasyon uygulamalari i¢in {i¢ boyutlu haritalandirma ile daha kesinlikli sonuglar
elde edecek bir metot Onermislerdir. Ancak Ozniteliklerin zengin olmadig1 noktalarda,
kesinlik oranlarinda diisiis gérmiislerdir (Li ve Wang, 2012). Kato vd. gelistirdikleri otonom
gezgin robot navigasyon sisteminde, derin pekistirmeli 6grenme tabanli lokal navigasyon,

topolojik harita tabanli global navigasyon onermektedirler (Kato vd., 2017).

Harita olusturma tabanli navigasyonda, robot ¢evresini kesfederek edindigi bilgiler
ile bir ortam haritas1 olusturur. Bu harita hem ortam kesfi amaci ile kullanilabilir hem de

robot sonraki hareketlerini 6nceden edindigi bilgilere bagli olarak planlayabilir.

[¢ ortam icin Furuta vd., semantik harita tabanli bir navigasyon metodu
onermiglerdir. Geometrik haritay1, semantik haritaya ceviren metot, 6grenme ic¢in her
nesnenin etiketlenmesini gerektirmemektedir (Furuta vd., 2016). Luo vd. ise, gelistirdikleri
sinir ag1 algoritmasi ile bilinmeyen bir ortamda ilerlerken c¢arpismalardan kaginan bir
otonom hareket planlarken, es zamanli grid harita olusturan bir metot 6nermektedirler (Luo
vd., 2014). Eraghi vd.nin Onerdigi algoritma ise, Dijkstra ve A* algoritmalar1 ile

kiyaslandiginda, en kisa yolu bulmak yerine bellek tiiketimine odaklanmistir. Yol bulma ve



bellek tiiketimi dengesini gozetmeye c¢alistiklart metodu, grid haritalar {izerinde

uygulamislardir (Eraghi vd., 2015).

Haritasiz navigasyon, robotun ortam ile ilgili acik bir temsilini edinmeden
gerceklestirdigi navigasyon c¢esididir. Diger yontemlere gore daha basit ve hesap maliyeti

acisindan daha uygun yapidadir.

Tai vd., 6grenme tabanli haritasiz bir hareket planlayici Onermislerdir. El ile
tanimlanmig bir Oznitelik ya da 6n tanitim olmadan, haritasiz bir hareket planlayicinin
egitilebilir oldugunu gostermislerdir. Asenkron derin pekistirmeli 6§renme metodu ile
haritasiz navigasyon sistemi olusturabilmislerdir. Bu caligmada on boyutlu lazer uzaklik
bulucu kullanilmistir (Tai vd., 2017).

Harital1 ya da haritasiz sistemlerde 6zel yer isaretleri de kullanilabilir. Ortamda
bulunan tabelalardan anlam ¢ikarildigi uygulamalar gibi, amaca uygun tabelalarin da
tasarlandig1 uygulamalar mevcuttur. Desen, renk, yazi ve semboller ile robotun gorsel
olarak algilayabilecegi yer isaretleri tasarlanir. Kablosuz ag sinyallerinin de kullanildig:

uygulamalar bulunmaktadir.

Mei vd., insan yonlendirmesi i¢in olan levhalar kullanarak, robotlar i¢in semantik
tabanli haritasiz navigasyon metodu onermislerdir. Yazi ve yon simgesi oklar1 kullanarak,
navigasyon i¢in yer isaretleri kullanmaya farkli bir bakisla yaklagsmislardir (Mei vd., 2012).
Lee vd. ise, gezgin robot navigasyonu i¢in yiiksek seviyeli yer isaretlerini kullanmiglardir.
Yol haritasi, 6zel yer isaretleri ile elde edilir. Kullaniciya robotun ilerleyecegi noktalari, yer

isaretleri vererek belirleme amaci giiden, gorsel bir sistem tasarlamiglardir(Lee vd., 2016).

Otonom navigasyon sistemlerinde kullanilan sensor verilerinin  birlikte
degerlendirilmesi ve hareket planinin buna gore olusturulmasi ¢alismalar1 da mevcuttur.
Ozellikle sonar, radar ya da lidar verilerinin birlikte degerlendirildigi bir¢ok uygulama

mevcuttur.

Li vd., elektronik pusula ve kamerayi, haritalandirma calismalar1 i¢in birlikte
kullanmislardir (Li vd., 2013b). Onerilen metot i¢ ortam i¢in uygundur, dis ortamda farkli
sensOr entegrasyonlar1 gerektirmektedir. Abadi vd. ise, tiim yonli kamera ve sonar verisini
birlikte kullanarak, farkli ortamlar i¢in bir robot navigasyon metodu gelistirmislerdir. Hem
sabit hem de hareketli nesneleri algilamay1 hedefleyen bu c¢alisma, i¢ ortam robotlar1 i¢in
yapilmistir (Hossein Bamorovat Abadi vd., 2015). Baska bir gezgin robot i¢in gorsel
navigasyon c¢alismasinda ise Jing vd., Kinect sensorii ile elde edilen derinlik verisini, iki

boyutlu lazer verisine ¢evirirler. Bu veri ile grid harita olusturulur. Odometre ve jiroskop ile
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konumlandirma verisi olusturulur. Farkli tipte sensorlerin birlikte kullanilmas: ile

konumlandirma ve navigasyon gerceklestirilir (Xin vd., 2016a).

Otonom navigasyon c¢alismalar1 i¢ ve dis ortamlarda, robotlar i¢in 6zel olarak
yapilandirilmis ya da dogal ortamlarda yapilmaktadir. Robotlara 6zellestirilmis yol ve
isaretli bolgeler olabilecegi gibi, engebeli arazi ya da diizensiz zemin olan i¢ ortamlarda da
robotlarin otonom hareket etmesi gerekmektedir. Ayrica dis ortamlarda degisken 1s1k

kaynaklar1 da gorii tabanli navigasyon icin ¢dziime dahil edilmesi gereken bir noktadir.

Zhu vd., gezgin robotlar i¢in navigasyon problemini yar1 yapilandirilmis bir ortam
icin ¢aligmislardir. Robotun hareket ettigi ortam igin bazi kabuller yapip, robotun aldigi
kararlar1 bu kabullere dayandirmislardir. Yiizey renginin siirekli ve sabit oldugu, yol
olmayan bolge renklerinin ise farkli oldugu kabuliine gdére robot hareket kararini verir
(Yong Zhu vd., 2011). Wang vd. ise farkli olarak, i¢ ortamlar i¢in yapilandirilmamis ve
engebeli bir alanda otonom robotlar i¢in navigasyon calismasi gerceklestirmiglerdir.
Robotlar, goriintii ve derinlik bilgisini, iki boyutlu lazer sensoriinii ve odometreyi birlikte
kullanmiglardir (Wang vd., 2017a).

Yine i¢ ortam i¢in Xin vd., dinamik ortamda otonom gezgin robot navigasyonu
gerceklestirmek ve robotun daha diizgiin bir yol izleyebilmesi i¢in Kinect sensorii ile bir
gorsel navigasyon sistemi tasarlamislardir. Robot boyutuna da bagli olarak, iyilestirilen
blackwellized parcacik filtresi (Grisetti vd., 2007) algoritmasi ile i¢ ortamlar i¢in global bir
harita tiretilir. Bu harita lizerinde tanitilan global hareket temelleri ile bu hareket temelerine
bagl maliyet haritas: elde edilir. Robot lokalizasyonu i¢in adaptif monte carlo lokalizasyon
metodu (Sun vd., 2013) kullanilarak, global hareket planlamasi, lokal yol planlamasi ile
birlikte kullanilir ve robotun karmasik ortamlarda navigasyonuna olanak saglanir (Xin vd.,
2016Db).

Di1s ortam igin ise, Krajnik vd. ger¢ek zamanli yol takibi amagl, tek kamerali gorii
tabanli bir otonom navigasyon metodu gelistirmislerdir. Robotun farkli 151k kosullarina da
bagl olarak goriintiide olusan golgeyi de hesap ederek, yiiriiylis yollarinda navigasyon
yapmast saglanmistir (Krajnik vd., 2015). Yine dis ortam i¢in Li vd., goriintii bolgelerini
tanima tabanli bir metot gelistirmislerdir. Calismalarinda Mean Shift, Opponent SIFt ve
Bag of Words algoritmalarin1 birlikte kullanarak, bolge tespiti saglanmislardir. Taninan

bolgelere uygun olarak, robot navigasyonu saglanmistir (Li vd., 2016b).

Navigasyon i¢in gorsel veri ile yapilan hesaplar, robotun iizerinde gomiilii bir sistem
ile yapilabilecegi gibi, kablosuz iletilerek ya da dis ortamdan robotun gorsel verisi ile de

merkezi bir noktada gergeklestirilebilir. Son donemde daha az gii¢ tiikketimi ile daha yiiksek
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islem giiciine sahip kartlarin, daha ulasilabilir ve ucuz bulunabilmesi, gomiilii sistem ¢aligma
sayisini ve basarisini arttirmistir. Bu tez ¢aligmasinda da egitilen modeller, NVIDIA TX-2

kart iizerinde gomiilii olarak ¢alistirilmstur.

Fen ve Zhen ¢alismalarinda, Kinect sensér ve DM3730 kartini ti¢ tekerlekli robotlari
iizerinde kullanmiglardir. Ayrica DSP tabanli bir motor siirlicii kartt kontrol eden kart,
Kinect lizerinden aldig1 veriyi gomiilii olarak islemektedir (Fen ve Zhen, 2015). Chaib vd.
ise ¢aligmalarinda, Kinect sensorii ile ii¢ boyutlu haritanlandirma ve konumlandirma igin
gorsel odometri tabanli bir metot dnermiglerdir. Sensoérden alinan hem gorsel veri hem de
derinlik verisi ICP-SLAM (Iterative Closest Point- Simultaneous Localization and
Mapping) ile islenmistir (Chaib vd., 2017). Zsedrovits vd. ¢aligmalarinda, insansiz hava
araglar1 i¢in carpismadan kaginma i¢in gorsel tespit metodu dnermisglerdir. Hem agik hem de
bulutlu hava icin test edilen bu algoritma gomiilii olarak calismaktadir (Zsedrovits vd.,
2011). Cigla vd. calismalarinda, kiigiik hava araclar1 i¢in anlik beliren nesnelere karsi
carpismadan kaginmak ic¢in bir metot Onermislerdir. Stereo goriise dayanan bu yontem,

gomiili sistem lizerinde de test edilmistir (Cigla vd., 2017).

Kara robotlar1 gibi drone iizerinde de dogasi geregi gomiilii sistemler kullanilir.
Robotun iizerinde verilerin degerlendirildigi sistemlerin yani sira, Garcia ve Ghose gibi,
kullandiklar1 drone iizerinde alinan gorsel veriyi, merkezi istasyona gondererek orada
isleyen c¢alismalarda mevcuttur. Garcia ve Ghose calismasinda, merkez istasyondan
gonderilen komutlara gore, drone navigasyonu saglanir. Bu g¢alismada kiiresel
konumlandirma sisteminin c¢alisamayacagi, i¢ ortamlarda dronelar i¢in navigasyon
saglanmas1 hedeflenmistir (Garcia ve Ghose, 2017).

Robotlarin i¢inde bulunduklar1 ortamin haritasim1 ¢ikartmalar1 ve kendilerini
konumlandirmalari, yapilan calismalar igerisinde Onemli bir yer tutmaktadir. En sik
kullanilan algoritma SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) olarak bilinir.
Robotlar, bu amag i¢in gorsel verinin yaninda, sonar, lazer, kizil 6tesi gibi birgok sensorden

faydalanirlar.

Yuan vd., restoranlarda kullanilan hareketli bir servis robotu i¢in konumlandirma
kesinligini arttirdiklart bir c¢alisma yapmislardir. Yer isaretleri tabanli sistemde,
genisletilmis kalman filtre ile robot pozisyonu hesaplanmaktadir. i¢ ortamda navigasyonu
saglayabilmek icin kamera ve derinlik bilgisini kullanmaktadirlar (Yuan vd., 2016).
Moreno-Armendariz ve Calvo, ger¢ek zamanli robot navigasyonu i¢in gorsel SLAM ile
engellerden kagmmma davramisi i¢in  bir metot gelistirmiglerdir. GOmilii olarak
gerceklestirilen bu sistem FPGA (Field Programmable Gate Array) tabanli bir sistemde

kodlanmistir (Moreno-Armendariz ve Calvo, 2014).
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2.3 Robotlar icin Bilgisayar ile Gorii Calismalar:

Bilgisayarli gorii ¢aligmalarinin, gezgin robotlar iizerinde uygulamalari uzun
yillardir goriilmektedir. Gorsel navigasyonu saglamak icin farkli tipte kamera
goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi, boliitleme, nesne takibi, yon ve hiz kestirimi, nesne ve
carpismadan kagimma gibi uygulama alanlarinda calisilmaktadir. Gorsel yol planlamasi
caligmalar1 hava ve kara araglari i¢in oldugu kadar sik goriilmese de, deniz alt1 robotlari igin

de ¢alismalar literatiirde goriilmektedir.

Robotlarin hareket ettikleri ortamda dinamik ve statik nesnelerden kaginmasi ve
birgok ylizeye uzak durarak carpismayr Onleyecek sekilde eylemde bulunmasi
gerekmektedir. Farkli sensor verilerinin flizyonu ile yapilan ¢aligmalar oldugu gibi sadece

gorsel veri kullanilarak da ¢arpismay1 6nleyici yontemler gelistirilmistir.

Cherubini vd. caligmalarinda, otonom navigasyonu gorsel veri ile saglarken,
engellerden kaginma davranisini lidar ile hesaplama yoluna gitmislerdir. Farkli sensorlerin
flizyonu engellerden kaginma davranist icin de kullanilmaktadir (Cherubini vd., 2014).
Hagiwara vd. ¢alismalarinda, gorii tabanli navigasyonda engellerden ka¢inma davranigini
gorii tabanli olarak gerceklestirmislerdir. Robotun yolu iizerinde bulunan insan ve
nesnelerden kaginma davranigi sergilemesini saglamislardir (Hagiwara vd., 2013). Chen
vd. caligmalarinda, gezgin robotun engellerden kacinma davranisi sergileyebilmesi igin
stereo gorlis kullanmislardir. Sonar da kullanilan c¢alismada, robot kontrol algoritmasi
bulanik mantik ile olusturulmustur (Chen vd., 2012). Cherubini vd. ¢alismalarinda, gori
tabanli navigasyon ile ayni anda nesnelerden kaginma davranigini sergileyecek bir yontemi
test etmislerdir. Bir y1l dnceki ¢alismalarinda simiilasyon ortaminda calistiklar1 (Cherubini
ve Chaumette, 2010) yontem, yaklasim tabanli navigasyon i¢in gelistirilmistir. D1g ortam
icin gelistirilen bu yontem, robotun yol alirken yayalara ve park halindeki araglara

carpmasina engel olma amaci tasir (Cherubini vd., 2011).

Derinlik haritalar1 kestirimi, gorsel robot navigasyonu ig¢in sik kullanilan bir
yontemdir. Ozellikle SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) algoritmast ile bir

cok caligmaya rastlanmaktadir.

Kuang vd., tek kamerali SLAM (Simultaneous Localization And Mapping)
algoritmasi uygulamasi ile derinlik haritas1 elde etmislerdir. Anahtar kare se¢imi ile, imgeler
aras1 Oklidyen uzakliga dayanmaktadir. Derinlik haritas1 kestirimi ile daha kesin sonuglar
elde etmislerdir (Kuang vd., 2018). Hane vd. ¢alismalarinda, stereo goriise sahip robotlar
icin navigasyon yontemi gelistirmislerdir. Stereo goriintiiden elde edilen derinlik haritasi

ile, i¢ ortamlarda anlik harita iiretme ve ylizey belirleme ¢alismasi da yapmislardir (Hane
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vd., 2011). Xiong vd. calismalarinda, ti¢ boyutlu derinlik haritalar1 tabanl tekerlekli robot
kontrolii i¢in bir yontem Onermislerdir. Gorli ve derinlik bilgisini sensdrden alan robot,
derinlik haritasindaki hatayr minimize ederek hedef noktaya ulagsmayi hedeflemektedir
(Xiong vd., 2017).

Ortam ve nesneler ile ilgili bilgi edinmek, nesneleri tespit etmek ve takip etmek i¢in
Ozniteliklerin kullanimi1 gorsel navigasyon i¢in yaygin bir yontemdir. Farkli algoritmalar ile

elde edilen 6znitelikler, yapilan ¢alismaya gore farkli amaglar ile kullanilabilir.

Li vd. calismalarinda, Monte Carlo 6rneklemesi ve gorsel 0znitelik algisina dayanan
bir robot navigasyon yontemi gelistirmiglerdir (Li vd., 2015). Ryu vd. ¢alismalarinda, tek
kamera ile ¢oklu goriisii kullanarak gezgin robotlar igin 6znitelik tespiti metodu i¢in bir
yontem Onermislerdir. i¢ ortam icin gelistirilen bu yontem de gorsel SLAM kullanilmistir
(Ryu vd., 2008). Martinson ve Yalla ¢alismalarinda, robotlar i¢in konvoliisyonel sinir
aglarmi1 (CNN) kullanarak gergek zamanli insan tespiti yontemi dnermislerdir. Oz nitelik
tabanli olan bu yontem, 6znitelik katmanli bir siniflandiric1 kullanmaktadir. Ger¢ek zamanl
test ettikleri sistemi, farkli grafik islemci birimleri (GPU) ile de test etmislerdir (Martinson
ve Yalla, 2016).

Huang vd. calismalarinda, SURF (Speed UP Robust Features) tabanli bir nesne
takip algoritmasi kullanmiglardir. Gezgin robot {izerindeki bir web kameras: ile alinan
gOriintii lizerinde nesne takibi yiiksek bir kesinlikle yapilabilmektedir (Huang vd., 2012).
Gupta vd. ¢alismalarinda, SURF (Speed UP Robust Features) tabanli insan takibi metodu
onermiglerdir. Gezgin robotlarin insan takib, amaci ile gerceklestirilen bu ¢alisma, zamanla
nesne modelinin giincellenmesine dayanmaktadir (Gupta  vd., 2015). Shene vd.
caligmalarinda, gezgin robotlar i¢in SURF (Speed UP Robust Features) tabanli bir goriintii
stabilizasyon metodu dnermislerdir. Oznitelik kullaniminin farkl1 bir alanda kullanimina bir
ornek olarak gosterilebilir (Shene vd., 2016).

Kim vd. ¢alismalarinda, dinamik nesne takibi i¢in, gorsel 6znitelik fiizyonu metodu
onermiglerdir. Gezgin robotlarda, optik akis verisinin de kullanildig1 ¢calismada, Camshift
(Continuously Adaptive Mean Shift) algoritmasi tercih edilmistir (Kim vd., 2017).

Robot navigasyonu c¢alismalarinda tek kamerali yaklagimlar oldugu gibi, stereo
kamera ile oOzellikle derinlik bilgisinin katacagi fayda diislinlilerek de c¢alismalar
yuriitiilmektedir.

Zhang vd. calismalarinda, tek kamerali gorsel navigasyon i¢in bir yOntem

onermiglerdir. Tarim arazisi gibi ortamlarda, koridor tipi alanlar i¢in tek kamerali bir
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yaklagim gelistirmislerdir (Zhang vd., 2012). Chang vd. ¢aligmalarinda, gezgin robotlar
icin tek kameralar1 bir gérsel navigasyon yontemi onermislerdir. Yol bolgesi ve sinirlarinin
hesabi ile robot, i¢ ortam ve dis ortamda yol iizerinden ilerleme davranisi gosterir (Chang
vd., 2012). Soltani vd. ¢alismalarinda, gezgin robotlar i¢in goérsel navigasyonu stereo
kamera ile gerceklestiren bir yontem onermislerdir. Yapilandirilmamis alanlarda ¢aligsmasi

icin gelistirilen sistemde, dis ortam testleri gerceklestirilmistir (Soltani vd., 2012).

Gorsel odometri, navigasyon g¢aligmalar1 altinda popiiler bir arastirma konusudur.
Gezgin robotlar lizerinde lidar, radar gibi farkli sensor uygulamalar ile birlikte kamera

uygulamalar1 da goriiliir.

Delgado vd. c¢aligmalarinda, gezgin robotlar igin goérsel odometri metodu
onermiglerdir. SIFT (scale invariant feature transformation algorithm) algoritmasi ile
gorlintiinlin 1glendigi caligmada stereo goriintii tercih edilmistir (Delgado vd., 2011).
Haifeng vd. caligmalarinda, optik akis tabanli bir gérsel odometri metodu 6nermislerdir. Tek
kamerali sistemde, RANSAC (Random sample consensus) yaklagimi tabanli bir odometri
mevcuttur (Li vd., 2016a).

Optik akis, canlilarin goriisiinden ilham alinarak olusturulan bir bilgisayarli gorii
metodudur. Yapilan kabuller ile iki imge arasindaki 6zniteliklerin eslesmesi ile veri elde
etmeye dayanir. Nesnelerden kaginma, hareketli nesneyi yanima, ¢arpismadan kaginma gibi

uygulamalar ile gezgin robot navigasyonu c¢alismalarinda sik¢a kullanimina rastlanir.

Wang vd. , optik akis1 yol navigasyonu i¢in kullanmiglardir. Optik akis ¢ikarimindan
sonra, SURF (Speed-up robust features) algoritmasi ile iyilestirme gergeklestirmektedirler
(Wang ve Dong, 2016). Wang ve Zhao c¢alismalarinda, optik akisi yiizey tespiti i¢in
kullanmiglardir. Optik akis hesabina oldukca siki bir sekilde bagli olan metot, mobl robotlar
icin navigasyon amaci ile kullanilir (Zhongli Wang ve Jie Zhao, 2011). Liau vd.
caligmalarinda, metrik olmayan navigasyon icin optik akisi kullanmiglardir. Gezgin robot
navigasyonunu i¢ ortamda gerceklestirmeyi hedefleyen calisma, goriintiiniin dikey
kolonlara ayrilip, optik akis sonucuna uygun bu alanlar arasinda hareket bolgesi secilmesine
dayanir (Liau vd., 2012).

Constante vd., evrigimsel sinir aglari (CNN, Convolutional Neural Networks)
tabanli, gorsel odometri kestirimi {izerine yaklagimlarini yaymnlamislardir. Ardisik
imgelerden ¢ikarilan optik akis yogunluk bilgisinden beslenen evrigimsel sinir aglari, daha
fazla gorsel bilginin tiiretilmesine olanak verir. Cikartilan bu gorsel bilgiden elde edilen
yeni detaylar1 kullanan, tam bagli sinir ag1 katmanlari, imgeden imgeye bir kestirime olanak

tanir (Costante vd., 2016). Gorsel navigasyonda, yiliksek performansh lokalizasyon igin
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gorsel odometri kestiricilerinde 6grenme iizerine derin aglar konusunda bu tip ¢aligmalar

yapilmaktadir.

Nesne tespiti robotlarn eylemlerinde alacag: kararlar icin de kullanilmaktadir. insan
tespiti agirlikli olmak iizere, tabela, yol, yol ¢izgisi, kaldirim, bisiklet gibi ¢esitli siniflar

caligmalarda goriilmektedir.

Zhang vd. calismalarinda, servis robotlart i¢in nesne tespiti ve tanima i¢in bir
yontem Onermislerdir. Derin 6grenme temelli olan yontem NVIDIA TX1 {izerinde
tasarlanmistir (Zhang vd., 2017). Hernandez vd. ¢alismalarinda, gezgin robot {izerinde
calisan gergek zamanli nesne tanima algoritmasma belirsizlik kestirim modeli
uygulamiglardir. Verinin ¢ok diizgiin elde edilemedigi ortamlar diisiiniilerek yapilan
caligmanin, boliitlemeli navigasyon sistemleri i¢in de faydali olabilecegi diisiiniilmektedir
(Hernandez vd., 2017). Zhong vd. g¢alismalarinda, nesne tanima ve haritalandirmay1
Detect-SLAM adin1 verdikleri yontem ile gergeklestirmektedirler. Hareketli nesnelerin
filterelendigi yontemde, nesne tanimanin ardindan SLAM modiilii devreye girer (Zhong
vd., 2018).

Gorsel boliitleme ¢alismalari, daha eski tarihli calismalarda genis yiizey tespiti igin
kullanilirken, daha giincel c¢alismalarda nesne smiflandirmanin 6n adimi olarak
goriilmektedir. Gelisen islemci imkanlar: ile gercek zamanli ya da analiz amagh geriden

isleme yapilan bir¢ok caligmaya rastlanmaktadir.

Lin vd. caligmalarinda, tekerlekli bir robot i¢in dis ortamda navigasyon icin bir
yontem Onermiglerdir. Derin konvoliisyonel sinir aglart temelli yontem ile, gorsel
boliitlemeden faydalanilarak otonom navigasyon gerceklestirilir (Lin vd., 2017a). Chacra
vd. c¢alismalarinda, KITTI wveri setini kullanarak yol boliitlemesi caligmasi
gerceklestirmislerdir. Otonom araglar icin yapilan bu ¢alismada, gercek sokak goriintiileri
iizerinde yol ¢ikarimi gergeklestirilmistir (Chacra ve Zelek, 2016). Wang vd.
caligmalarinda, konvoliisyonel sinir aglarini kullanarak, sokak goriintiileri iizerinde yol

boliitlemesi gerceklestirmislerdir (Wang vd., 2017b).
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2.4 Benzer Calismalar

Son birka¢ yilda dronelarin ucuzlamasi ve daha kararli ¢alisabilmesi ile birlikte,
goriintii alma, devriye gezme gibi gorevler icin siklikla tercih edilir hale gelmislerdir.
Dronelarin da kara araglar1 gibi otonom olarak, farkli ortamlarda navigasyonu igin
caligmalar artarak devam etmektedir. Dronelar {izerinde farkli tipte kamera ve sensorlerin
birlikte kullanildig1 ¢calismalarin yani sira, hem biit¢cesel maliyet gozetilerek hem de hava da
kalma siiresi agirlikla da iliskili oldugundan sadece kamera ile navigasyon saglamay1

hedefleyen farkli sistemler bulunmaktadir.

Munguia-Silva ve Martinez-Carranza, otonom ugus i¢in tek kamera kullanan SLAM
i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Gergek zamanli optik akis tabanli derinlik kestirimi ve derinlik
siniflandirmasini bir drone {izerinde yapmaya olanak saglayan bir algoritma onermislerdir.
Derin 6grenme ile derinlik kestiriminin kesinligini arttirmay1 hedeflemislerdir. Hesaplanan
optik akis vektor biiyiikliikleri, derinlik simiflandirilmasi i¢in kullanilmigtir (Munguia-Silva

ve Martinez-Carranza, 2018).

Alvarez vd., quadratorlar i¢in nesnelerden sakinma davranigini tek kamera ile
gerceklestirmek iizerine yaklasimlarini yayinlamiglardir. Derinlik haritas1 ¢ikartilip, bu
haritanin iki boyutlu taranmasi ile navigasyon i¢in uygun yol noktalar1 belirlenir. Quadrator,
lokal olarak ¢arpismasiz gordiigli noktalar1 belirleyerek ilerler (Alvarez vd., 2016).

McGuire vd., i¢ ortamda stereo kamera kullanarak, engellerden kaginma davranisi
gosteren ve otonom navigasyon yapan ufak boyutlu bir drone sistemi gelistirmislerdir. Ufak
boyutlu gomiilii sistem iizerinde, kisitli islem giicii ile, yiiksek verimlilikli ¢alisacak,
Edge-FS algoritmasin1 6nermektedirler. Bu metot ile hiz ve derinlik bilgisi elde edilmesini
onermektedirler. Optik akis ve stereo uyumsuzlugu, kenar dagilimlari iizerinden hesaplayan
sistem, stereo tabanli uzaklik kestirimlerini, optik akisi1 6l¢ceklendirmek kullanir. 4x4 metre
boyundaki bir oda da engellerden kaginma davranigini test etmislerdir. Engellerden kaginma

kismu lizerinde gelistirme yapilmasi gerekliligine vurgu yapmislardir (McGuire vd., 2017).

Zhu vd., hedef odakli gorsel navigasyon i¢in bir derin pekistirmeli 6grenme yapisi
onermektedirler. I¢ ortamlarda, daha az egitim verisi ile galistig1 dne siiriilen yap1, detay
eslestirme ya da ortamin li¢ boyutlu yeniden yapilandirmasina ihtiya¢ duymamaktadir.
AI2-THOR (The House Of inteRactions) ad1 verilen simiilasyon yapisini gelistirmislerdir.
Bu ortam araciligi ile gergekei i¢ ortam sahnelerinde yliksek ya da alt seviyeli etkilesimli
testleri gerceklestirebilektedirler (Zhu vd., 2017).
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Hui vd., yliksek gerilim iletim hatlar1 denetiminde kullanilmak tizere otonom navige
olan insansiz hava araclari ile ilgili bir ¢aligma yayilamiglardir. Hava araci tizerinde NVIDIA
firmasina ait TX2 kartin1 kullanmiglardir. Kule tespiti icin de hizli bolge tabanl evrisimsel

sinir aglarini kullanmislardir (Hui vd., 2017).

Orman gibi sik agaglik alan ve sehir ici yollara nazaran daha diizensiz olan patika
yollarda hem drone hem de kara robotlari i¢in ¢aligmalar goriilmektedir. Bu tez konusunda

da orman i¢i patika yollarda navigasyon i¢in imge siniflandirilmasi yapilmas: hedeflenmistir.

Zhilenkov vd. calismalarinda, agach patika yollarda otomatik drone navigasyonu
icin gelistirdikleri metodu sunmuslardir Arama-kurtarma ¢alismalarinda drone kullanimi
icin Onerdikleri metot, derin 6grenme ve konvoliisyonel aglar1 kullanarak, agagli alanlarda
ilerlenebilecek patika bulmaya dayanir. Siniflandirma ile otonom navigasyon saglanir
(Zhilenkov ve Epifantsev, 2018).

Smolyanskiy vd., TrailNet adin1 verdikleri bir derin sinir aglari modelini
yayinlamisglardir. Orman i¢inde bulunan patika yollarda, yol veya orman seklinde bdliitleme
yaparak calisan bu model, ayn1 zamanda gorsel odometri ve nesne tespiti algoritmalar ile
birlikte, bir drone {lizerinde NVIDIA TXI1 kart1 iizerinde gémiilii olarak calismaktadir.
Ayrica  PX4FLOW isimli bir optik akis sensér verisi de bu kart {izerinde
degerlendirilmektedir (Smolyanskiy vd., 2017).

Giusti vd., orman patikalar1 i¢in tek imge iizerinden, gorsel yon tayini yapmaya
olanak verecek bir derin sinir ag1 modeli tasarlamis ve egitmislerdir. Gergek ortam
goriintiileri ile egitilen bu model, bir quadrotor ile dis ortam testlerini gerceklestirmistir. Yol
ve orman seklinde boliitleme yapan bir derin sinir ag1 yapisi, denetimli imge siniflandirma
ile calistirilmaktadir (Giusti vd., 2016).

Robot navigasyonu ig¢in sinir aglarmi farkli sekilllerde kullanmayi tercih eden
calismalar literatiirde goriilmektedir. Ozellikle aglarin derinlesmesi ve hata oranlarinmn

azalmasi ile konunun popiilerligi daha da artmistir.

Dionisio-Ortega vd. calismalarinda, insansiz hava araglarinin orman benzeri
alanlarda gorsel veri ile ucgusunu saglamak igin gelistirdikleri yontemi sunmuslardir.
Kiiressel konumlandirma sistemi ile hareket etmenin imkan1 olmayan bu alanlarda nesnlere
carpmadan ilerlemek operasyonun oOnemli bir parcasinin olusturur. Alexnet yapisini
kullanan sistem i¢in ayrica Gazebo’ da simiilasyon ¢alismast da yapilmistir. AlexNet’ in

gelistirilmesi ile elde edilen derin sinir ag1, ¢ikti olarak li¢ mesafe bilgisi verir. Agik alan,
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yakin nesne ve ¢ok yakin nesne seklinde olan bu siniflara gore, robot hareketini diizenler
(Dionisio-Ortega vd., 2018).

Jung vd. ¢alismalarinda, derin 6grenme kullanarak i¢ ortamda otonom navigasyon
saglamak icin bir metot Onermislerdir. Tiim gorsel veri, gercek zamanli olarak robot
tizerinde bulunan NVIDIA Jetson TX2 kart ile yapilir. Testleri i¢ ortamda drone yarisi
amaclt olusturduklari, dronelarin i¢inden ge¢cmesi gereken kapilarin oldugu bir test
ortaminda gerceklestirirler. VGG-16-based SSD ile AlexNet’ e gore daha yiiksek bir tespit
orani aldiklarini yaymlamislardir (Jung vd., 2018).

Huang vd. caligmalarinda, otonom drone navigasyonu i¢in sahne tespitini, yer
isaretlerine dayanan bir yontem ile gergeklestirirler. Calismada ilging olan noktalardan biri
de araglarin plakalarimi tespit edip, otomatik plaka okumanin ¢alismanin bir pargasini
olusturmasidir.Hem aract hem park yerini hem de ara¢ plakalarini sistem otomatik
taniyabilmektedir (Huang vd., 2017).

Khalilullah vd., tek kamerali, derin 6§renme tabanli bir robot navigasyonu metodu
onermiglerdir. Ger¢ek zamanl olan bu yaklasim, sehir i¢i dar yollar i¢in siiriis yapilan yol
bolgesinin tespitini hedeflemektedir. Deep Belief Neural Network (DBNN) isminde
gelistirdikleri ag ile kendi topladiklar1 veri seti ile egitim gercceklestirmislerdir. Navigasyon
esnasinda kameradan alinan imge, parlaklik sabit bir formata doniistiiriiliir. Ardindan aga
girdi olarak verilen imgeden, yol detaylar1 katman katman tespit edilir. Test i¢in kullaninlan
tekerlekli robot, tespit edilen yol sinirlari iginde hareket eder. Diisiik maliyetli lazer mesafe
bulucular ile serit ve nesne tespiti miimkiin olmadgindan, sadece goriintii verisi ile
calismay1 hedeflemislerdir. Calismalarin1 gelistirme amagli, smir tespitindeki hatalarda
pekistirmeli 6grenme kullanimin1 ve hedef yonelimli navigasyonu oOnermektedirler
(Khalilullah vd., 2017).

Chen vd., tek kamera SLAM ve c¢oklu nesne takibini, karmasik ortamlarda daha
giirbliz statik boliitlenmis haritalar elde etmek icin birlikte kullanmiglardir. Calisma
kompleks ve dinamik sahneler olan sehir i¢i caddelerinden toplanan bir veri seti ile
denenmistir. Onerilen metot hareketli nesneleri ayristirmak ve optimizasyon igin sabit
nesneleri belirlemek i¢in kullanilir. Sistem, gilincel evrisimsel sinir aglari ile nesne tespiti ile
olas1 hareket eden nesnelerin sahneden ayristirilabilmesinden yararlanir. Ardisil imgeler
iizerinde tek kamera kullanan SLAM ile eslestirme yaparak, c¢oklu nesne takibi
gerceklestirilir. Bu takipgiler ile, boliitleme yapabilmek i¢in dinamik nesneler ve statik
ortam ayristirilabilir. KITTI ve RobotCar veri setleri gelistirme amaci ile kullanilmistir
(Chen vd., 2017).
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Hu vd., nesne ve yayalardan kag¢inmak i¢in O6grenme tabanli bir yaklagim
onermislerdir. Hareket kararlari ile etiketlenen goriintiiler ile yayalardan kaginma ve yol
takibi i¢in iki derin 6grenme ag1 egitilmistir. Bu yaklagimda statik nesneler i¢in ultrasonik

sensor kullanina gidilmistir (Hu vd., 2017).

Gezgin robotlar i¢in smiflandirma metolarinin  kulanimi  yaygin olarak
goriilmektedir.Nesnelerdan ka¢inma amaci davranisi ¢alismalari, giinliik hayatta ihtiyacin

artmasina paralel olarak artmistir.

Di Fava vd. i¢ ve dis ortamlarda devriye gezme gorevini gerceklestirecek, otonom
gezgin robot navigasyon uygulamasi iizerinde calismislardir. Iki katmanli bir yap:
kullanilan sistemde, yiiksek seviyeli katman gorsel verinin islenmesi ile yol tespiti ve
devriye gezilen yol iizerinde hareketli nesne ve insan tespiti gerceklestirmektedir. Diisiik
seviye katmanda ise engellerden kacinma ve ara nokta takibi ile navigasyon g¢alismasi
gerceklestirilmisti. MOG (Mixture of Gaussians, Stauffer ve Grimson, 1999) metodu ile
elde edilen arka plandan ¢ikarilan hareketli nesne gezingeleri Kalman filtre ile takip
edilmistir. Yol tespiti ise, SCARF (Supervised Classification Applied to Road Following,
Crisman ve Thorpe, 1993) c¢alismasinin gelistirilmis bir uygulamasi ile yapilmaktadir.
SCAREF, Bayesyen bir smiflandirma metodu kullanarak, her piksel i¢in yol yiizeyi olma
olasiligini hesaplar (Di Fava vd., 2015).

Schaub ve Burschka, stereo akisi kullanarak yeni bir hiz kestirim metodu
onermiglerdir. Kara aracglar1 i¢in gelistirdikleri bu metot ile, derinlik yapilandirmasini ve
nesne hiz gozlemini daha saglam sonuclu gergeklestirmek hedeflenmistir. Tek imge
noktalarindan yapilan bu ¢aligmada, hem nesne hem kamera hareketli olabilir. Kullanim
alanlari, dinamik ortamlarda hareket planlamasi ve engelden sakinma davranisidir (Schaub
ve Burschka, 2017).

Lin vd., derin evrisimsel sinir aglar1 ile robotun 6nilinde bulunan ydl bolgelerini
tanimak ve robotun kontrolii i¢in bulanik mantik tabanli bir kontrolcli onermislerdir.
Robotun otonom sekilde yol iizerinde hareket etmesi ve nesnelerden kaginmasi igin testler
gerceklestirmislerdir. Calisma sonucalar1 tek kameradan da navigasyon yapilacbilecegine
dair sonuglar sunmustur. Dis ortam icin tekerlekli robotlara yonelik bu calisma da piksel
bazinda bolitleme kullanilmistir (Lin vd., 2017b).

Deepika ve Sajith Variyar, evrisimsel sinir aglar1 ve bilgisayarla gorii tekniklerini
birlikte kullanarak, otonom arag¢ navigasyonu i¢in nesne siniflandirma ve tespit tekniklerini
uygulamiglardir. Onerilen metot, SegNet ardindan nesne tespiti algoritmasi kullanimini

onerir (Deepika ve Sajith Variyar, 2017). SegNet, ¢oklu sinifl1 piksel tabanli boliitlemesi
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icin bir derin dekoder-enkoder mimarisidir. Cambridge University Computer Vision and
Robotics Group tarafindan gelistirilmistir. Dort katman enkoder ve bunlart takip eden

uyumlu dekoder katmanlarini igerir (Badrinarayanan vd., 2017).

Xin vd., robot yol planlamasi i¢in derin pekistirmeli 6grenme tabanli bir metot
onermektedirler. Robotun, el ile isaretlenmis ya da eslestirme gerektiren Ozniteliklere
ihtiyac duymadan, uygun hareketi dogrudan gorsel algisindan elde etmesini
hedeflemektelerdir. Oncelikle Q-network (DQN) adindaki derin ag, robotun durum-hareket
deger fonksiyonuna yaklasak sekilde tasarlanmis ve egitilmistir. Her olas1 robot hareketi ile
iligkili Q degeri DQN tarafindan belirlenir. Bu aga verilen girdi, tlizerinde Oznitelikler
cikartilmayan RGB imgedir. Sonu¢ olarak, hareket se¢im stratejisine uygun olarak, en

uygun anlik en iyi hareket se¢ilir (Xin vd., 2017).

Kim vd., otonom gezgin robot navigasyonu i¢in bastan uca derin 6grenme temelli
bir yaklasim oOnermektedirler. Geleneksel yaklasimlar robot navigasyonu ya da yol
planlamas1 i¢in lokalizasyon, navigasyon ve hareket planlamasi gibi isler i¢in ¢oklu ve
kompleks algoritmalar Onermektedirler. Gorsel veriden Oznitelikleri c¢ikartmak, bu
Ozniteliklerden anlik pozisyonu belirlemek ve bu veriye uygun hareketin saglanacagi bir
model egitmek gerekmektedir. Insan igin de gegerli oldugunu 6ne siirdiikleri, global haritay1
bilmeden, lokal sahneye bakarak, sadece gorsel veriden elde edilen sonug ile robotun
yonlendirmesini saglamay1 hedeflemislerdir. Modelleri hiz ve yon bilgisini dogrudan
iireterek, robotu hareket ettirmektedir. ROS (Robot Operating System) ve Caffe tabanli
CNN kullanmiglardir (Kim vd., 2018).
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3. TEORIK BILGI

3.1 Derin Ogrenme

Gec¢mis yillarda popiiler olan klasik smiflandirma tekniklerinin kullanimi i¢in
oncelikle 6znitelik vektoriiniin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Ayirt edici nitelikleri belirleyen
bu vektorii olusturmak, hem zaman alan hem de uzmanliga ihtiya¢ duyulan, zahmetli bir

siire¢ gerektirir. Ayrica yapilan ¢alismalar uygulamaya bagimlhidir.

Derin 6grenme konseptinin popliler hale gelmesi ile birlikte, senelerdir lizerinde
calisilan smiflandirma, nesne tanima, boliitleme gibi alanlarda biliyiikk bir ilerleme
goriilmiistiir. Daha diislik hata oranlar1 ile siniflandirilma yapilabilmesinin yani sira ham
verinin dogrudan islenebilmesi gibi avantajlar da goriilmektedir. Bu metotlarin bulunmasi
ve akademik yayinlarda goriilmesi uzun yillar 6ncesinde olsada, son bir kag¢ yil igerisinde
uygulamalarda diger yontemlere gore 6n plana ¢ikmislardir. Bunun sebebi yiiksek boyutlu

verileri igleyebilecek donanimsal yapilarin gelismesiyle iliskilidir.

Bellek hafizasi ve islemci kapasitesi bu metotlarin ¢alistirllmasinda biiylik 6nem
tasimaktadir. Ornegin 30,000 adet goriintii iceren bir veri setinden egitim verisi
olusturulurken, 256x256 piksel boyutunda, renkli ve 8 bit derinliginde goriintiiler i¢in
256x256x3x30000 hesabinin sonucu olarak 5,898,240,000 bayt bellek hafizasina
gereksinim vardir. Paralel isleme ile daha hizli sonug alinacagi i¢in bu modellerin egitimi

icin agirlikli olarak grafik islemci birimleri kullanilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninden ilham ile olusturulan bir teknolojidir. Biyolojik
yapmn bir taklidi olarak olarak dogan bu teknoloji, sinir sisteminin ¢aligma sekline
benzetilerek olusturulmustur. Sinir hiicreleri olan ndronlarin birbiri ile olan bagi ile olusan
aglar, 6grenme ve bellekte tutma gibi yetenekleri dogururlar. Bu baglarin diizenlenmesi ile
o6grenme miimkiin hale gelir. Bu siireci taklit eden yapay sinir aglari ile insan §grenme
siirecine benzer sekilde, egitim ile baglar yeniden diizenlenerek, baglanti agirliklar

optimizasyonu ile 6grenme miimkiin hale gelir.
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Insan sinir hiicrelerinden esinlenilen yapay sinir agmin temel parcasi perseptron
(3.1)’de goriilen fonksiyon ile ifade edilir. b bias degerini ifade etmektedir. W agirlik

parametresidir. y, sisteme girdi olarak verilen x’e bagli sonug¢ degerini ifade eder.

y=> Wi +b (3.1)

n=1

Yapay sinir aglari, derin 6grenme modellerinin temelini olusturur. Derin 6grenme
modelini olustururken amag, katmanlar arasinda baglarin diizenlenmesi ve en iyi sonucu
verecek bias ve agirlik parametrelerinin elde edilmesidir. Sekil 3.1 iizerinde yapay sinir
hiicre yapis1 goriilmektedir. Sistem girdilerinin agirliklandirilmis degerleri ve bias degerinin
toplami, aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis degerini iretir. Aktivasyon fonksiyonu girdinin

karsiliginda iiretilecek ciktiy1 belirleyen, genel olarak lineer olmayan bir fonksiyondur.

?

W,

Y

Wome

/

Aktivasyon
Y

W

Sekil 3.1 Yapay Sinir Hiicre Yapist

Sekil 3.2 lizerinde ¢ok katmanli ag yapis1 goriilmektedir. Bu 6rnekte iki gizli katman
ve ¢ikis katmani toplam on adet néron bulundurur. Giristen ¢ikisa otuz alt1 adet baglantidan
gelen agirlik degeri ve on adet bias degeri bulunmaktadir. Bu ¢ok katmanli yapida, toplam

kirk alt1 adet degerin model egitimi ile 6grenilmesi gerekmektedir.

Sekil 3.2 iizerinde de goriildiigli sekilde ayni katmandaki noronlar, birbirleri ile

iligkili degildir. Bilgiyi ¢ikis ya da bir sonraki katmana aktarirlar.Art arda katmanlarda
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Sekil 3.2 Cok Katmanli Yap1

noronlar farkli seviyelerde birbirlerini etkileyerek, 6grenme oranini belirleyen bir sekilde

aktarim gerceklestirirler. Etkileme orani, agirlik degerleri ile iligkilidir.

Eger onceden egitilen bir modelin agirlik bilgileri mevcut degil ise, degerler negatif
ve pozitif olarak rastgele dagilimla atanir. Sifir degeri verildiginde Ogrenme

gerceklesmeyeceginden, bu durumdan kaginilir.

Bir model egitilirken verinin biiyiik bir kismi1 egitim i¢in kullanilir. Verinin bir kismi
ise test islemi i¢in ayirilir. Bu iki grup kiyaslanarak egitimin basaris1 degerlendirilir. Olmasi
gereken cikis degeri ile, tahmin edilen ¢ikis degeri arasindaki fark kayip fonksiyonu olarak
adlandirilir. Sigmoid, softmax, ¢ok sinifli destek vektor makinalar1 gibi fonksiyonlar, sinir

agimin trettigi degerleri normalize etmek i¢in kullanilabilir.

Kay1p fonksiyonu, c¢esitli teknikler ile minimize edilmeye calisilir. Sinir aglarinda
geriye dogru yayilim ile agirlik ve bias degerleri giincellenir. Bu sekilde olusturulan modelin

basarisi arttirilir.

Kayip fonksiyonu agirlik degerlerinin sifira esit olmasi haricinde sifir degerini almaz.
Yani model ¢ok iyi egitilse bile mutlaka bir hata oran1 olacaktir. Bunun sebebi ise fonksiyona
genellikle eklenmesi tercih edilen iyilestirme degeridir. Bu deger, model egitim basarisina
olumlu katkisindan dolay1 kullanilir.
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3.2 Konvolisyonel Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin derinlestirilmesi ile elde edilen konvoliisyonel sinir aglari,
konu ile ilgili temel mimari halini almistir. Konvoliisyonel sinir aglari, Sekil 3.3 iizerinde de
goriildiigli lizere, bir ka¢ farkli katmandan olusmaktadir. Ardisil katmanlar egitilerek

sinifllandiricilar elde edilir.

Yapay sinir aglarinda bulunan gizli katman sayisinin artmasi agin derinlesmesine ve
derin sinir ag1 haline gelmesini saglamistir. Ayrica diigiim seyreltme katmani ile
ezberlemenin Oniine ge¢ilmesi de yapay sinir aglarindan ayrildigr bir diger noktadir.

Derinlesen katmanlarda kenarlar, nesne pargalar1 ve nesneler sirasi ile 6grenilerek ilerlenir.

Konvoliisyonel sinir aginda giris katmanindan alinan veri, katmanlarda ileri dogru
iletilerek, 6grenme islemi gergeklestirilir. Egitim sonucu alinan ¢ikti, olmasi gereken deger
ile karsilastirilarak, elde edilen farktan hata orani elde edilir. Bu hata geri yayilim kullanilarak
agirliklarin giincellenmesi i¢in kullanilir. Her yinelenen islemde hata azaltilarak, optimum

degerlere ulagilmaya ¢aligilir.

H { Kat
Girig Katmani avuziama Katmant Havuzlama Katmani Siniflandirma Katmani

Konvoliisyon Katmami L e T
Tam Bagh Katman

Konvoliisyon Katmani

Sekil 3.3 Konvoliisyonel Sinir Ag1 Mimarisi

3.2.1 Giris Katmam

Sinir agina verinin girdigi bu katman, giris katmani olarak isimlendirilir. Calisilacak
veri gorii, ses ya da farkli bir sinyal verisi olabilir. Bu c¢alisma igerisinde gorii verisinin
islenmesi ile ilgilenilmistir. Giris katmanina verilecek goriintii ¢oziiniirliigii arttikca bagarim
orani ve agin basarisi artacak olsada, egitim siiresi ve bellek ihtiyaci ciddi oranda etkilenir.
Verinin renkli ya da siyah beyaz olmasi arasinda bile tigte bir orani kadar matris
boyutlarinin degismesine sebep olacagindan, donanim kisitlarina da uygun olan, optimum

degerlerin secilip uygulanmasi énemlidir.
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Egitilecek modelin yapisina bagli olarak, imge boyutlarinda 6n islem gergeklestirmek
gerekebilir. Ayrica bazi modeller kanal sayisi i¢in de 6zellesmis oldugundan, kanal sayis1 i¢in
de azaltma ya da arttirmanin 6n islem olarak uygulanmasina rastlanir. Piksel derinlik degeri de
belek ihtiyacini dogrudan etkileyecegi i¢in, donanim niteligine uygun veri iizerinde degisiklik

yapilmasi gerekebilir.

3.2.2 Konvoliisyon Katmani

Bu katman temel olarak, secilecek filtre boyutu ile imge iizerinde konvoliisyon

alinmasina dayanr.

Tek boyutlu sinyaller i¢in ayrik konvoliisyon islemi (3.2)’de goriildiigii sekilde

tanimlanuir.

yln] = w[k]h[n — k] (32)

Imge gibi iki boyutlu sinyaller i¢in, iki boyutlu konvoliisyon almur. (3.3)’de gériildiigii
sekilde, x iki boyutlu sinyali {izerine h konvoliisyon kerneli uygulanir. Sekil 3.4 iizerinde

ornek goriilmektedir.

ylm,n] = Z z[i, jlhlm —i,n — j] (3.3)

]

Gri seviyeli imgeler tek kanal oldugu i¢in iki boyutlu konvoliisyon kullanilir. Ancak
renkli imgeler {i¢ kanal i¢in ayr1 matrisler seklinde ifade edilir ve (3.4)’de goriildiigii sekilde

iic boyutlu konvoliisyon alinmasi gereklidir.

2
ylmon, k) =Y afi g klhm —i,n — j, k] (3.4)
k=0

v

Kernel, giris matrisi lizerinde her seferinde tek adim ilerleyerek dolastirilabilecegi
gibi yatayda ve dikeyde farkli adim sayilar1 ile ilerletilebilir. Bu ¢ikis matrisinin boyutunu
degistirecektir. (3.5) ve (3.6) iizerinde adim sayisina bagimli olarak olusacak matris boyutu
esitligi gorilmektedir. W, ve H, ¢ikis matrisi genisligi ve yiiksekligini ifade eder. W, ve
H, giris matrisi, W} ve Hj kernel matrisi boyutlarin1 temsil eder. S, ve S;, dikeyde ve
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Giris Matrisi Kernel

C———- ————-
| ' |
a ||b|c : : )oK
[ | |
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\ /
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\\ /
. /
/
Cikis Matrisi \1!/

al+bK bJ+cK
+dL+eM | +el+fM

dl+eK | el+K
+gl+hM | +hL+iM

Sekil 3.4 iki Boyutlu Konvoliisyon

yatayda adim sayisimi ifade eder. P ise, ¢ikis matrisi boyutunu diizenlemek i¢in yapilan
piksel ekleme isleminde kullanilan degeri ifade eder. Boyutu diizenlemek i¢in yapilan
piksel ekleme isleminde, sifir degeri tercih edilebilecegi gibi, bitisiginde bulunan pikselin

degerini kopyalamak da tercih edilen bir yontemdir.

- 2P
w;:1+mG ?@+ (3.5)

H, — Hy, +2P
_l’_

H,=1
Y Sh

(3.6)

3.2.3 Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam

Cogunlukla ReLu (Rectified Linear Units Layer) kisaltmasi ile ifade edilen,
diizlestirilmis dogrusal birim katmani, konvoliisyon katmanlarimin ardindan uygulanir.
Aktivasyon katmani olan bu katmanin temel gorevi, negatif degerleri sifira esitlemesidir. Bu
katmanin 6grenme hizina olumlu bir etkisi olmasinin yaninda, agin iizerinde dogrusal

yapidan ¢ikarma seklinde bir etkisi vardir.
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3.2.4 Havuzlama Katmam

Konvoliisyon i¢in giris boyutunun diizenlendigi katmandir. Boyut indirgeme iglemi
gerceklestirilir. Ara katman olarak, ¢ogunlukla diizlestirilmis katmandan sonra uygulanir.
Bilgi kayb1 tahmin edilenin aksine model iizerinde olumlu etki eder. Boyut indirgemenin
faydasi hesap yiikiinii ilerleyen katmanlarda azaltmasidir. Bu islemin bir bagka sonucu ise,

sistemin veri setine fazla bagimli kalarak ezberlemesini 6nlemesidir.

Indirgeme islemi filtrelerin matris iizerinde belirli adim sayilarinda kaydirilmasi ile
gerceklestirilir. Piksellerin ortalama degerini ya da maksimum degerini alan filtreler siklikla
tercih edilir. Ozellikle maksimum deger kullaniminda yiiksek basarim goriildiigii i¢in siklikla

tercih edilir.

3.2.5 Tam Bagh Katman

Ardisil birden ¢ok konvoliisyon ve havuzlama katmaninin sonrasinda, genellikle
konvoliisyonel sinir aglar1 tam bagli katmanlar ile siirer. Onceki katmanda bulunan matris
verisi, vektore doniistlirtiliir. Kendinden Once gelen katmanin tim alanlarina bagh
olmasindan dolay:1 bu ad1 alir. Konvoliisyon katmanlarindan ¢ikartilan 6znitelikler ile asil

agin olustugu katmandir.

3.2.6 Diigiim Seyreltme Katmani

Sekil 3.5 iizerinde de goriilecegi sekilde, bu katmanda ag iizerinde bazi diigiimler
kaldirilir. Bunun sonucu olarak, agin ezberlemesi yani veri setine bagimli kalmasi durumu

ortadan kaldirilmaya c¢aligilir.

Diigiim azaltma
isleminden dnce

Digiim azaltma
isleminden sonra

Sekil 3.5 Diiglim Seyreltme
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3.2.7 Sonu¢ Katmani

Sonu¢ katmanmin ¢ikis degeri, smif sayisina esittir. Bu sekilde katmanda
siiflandirma yapilabilir. Normalizasyon i¢in bir ¢ok algoritma kullanilabilir. Cok katmanl
algilayici, destek vektor makinesi, k-en yakin komsuluk, softmax gibi algoritmalar bunlara
ornektir. Bu algoritmalardan destek vektdr makineleri benzerlik degeri tiretir. Softmax ise
ilgili sinifa benzerlik olasiliklarini tiretir. Siniflar arasi fark daha kolay anlamlandirilabildigi

icin genellikle siniflandirma problemleri i¢in softmax tercih edilir.

Modelin verdigi ¢ikis degerleri normalize edilmemis degerlerdir. Softmax
kullanilarak normalizasyon ile olasilik degerleri elde edilir. Smiflandirma igin olasilik
degerlerinden faydalanir. Olasiliksal olarak degeri, diger smiflara gore yiiksek olan sinif
tercih edilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Gelistirme Ortam

Bu baglik altinda, tez kapsaminda kullanilan gelistirme ortamindan bahsedilmistir.

Egitim bilgisayari, gelistirme kart1 ve yazilimlarin genel 6zellikleri kisaca tanitilmastir.

4.1.1 Egitim Bilgisayan

Derin ag modellerinin gelistirildigi ve veri setlerinin egitilmesi i¢in kullanilan
bilgisayarin igletim sistemi, Ubuntu 16.04.4 LTS Xenial Xerus olarak se¢ilmistir. Kullanilan
kiitiiphane ve yapilarin GNU/Linux tabanlhi gelistirilmis olmasi ve Ubuntu icin paketlere
daha rahat erisilmesi sebebiyle bdyle bir tercih yapilmistir. Bilgisayara ait anakart Gigabyte
markasmmin  GA-Z77-DS3H modelidir. Uzerinde Intel Core i7 tipi islemci birimi

bulundurmaktadir.

Grafik kart1 olarak, NVIDIA markasinin GeForce GTX 1060 modeli kullanilmustir.
Ozellikle DIGITS ile yapilan egitimlerde bellek boyutu énemli oldugu igin, biitce dahilinde
6 GB cergeve arabellege sahip bu model tercih edilmistir. Pascal mimarisine sahip bu grafik
birimi tlizerinde 1280 adet CUDA ¢ekirdegi bulundurmaktadr.

4.1.2 Jetson TX2 Gelistirme Karti

Grafik islemci birimlerinin gomiilii sistemlerde de kullanilmaya baslanmasi ile,
robot ve drone uygulamalarinda grafik islemcili kartlar kullanilmaya baslandi. NVIDIA
firmasinin yapay zeka uygulamalari i¢in olusturdugu Jetson serisinde, en gelismis modiil
olan TX2 bu uygulamada kullanilmak amaci ile tercih edilmistir. TX2 modiilii gelistirme
kartr ile birlikte kullanilmistir. Bu sekilde hem islemleri monitorize etmek hem de dis

birimleri karta baglamak, bu birim yardimai ile kolaylagmustir.

NVIDIA Pascal mimarisine sahip olan bu kart, 256 CUDA ¢ekirdegi bulundurur.
Uzerinde bulundurdugu dahili kameranin disinda, Ethernet ve USB portlar
bulundurmaktadir. HDMI ¢ikisa sahip kart, ayrica 802.11ac Wi-Fi ve Bluetooth baglantisi
da gerceklestirebilmektedir. Uzerinde GNU/Linux tabanli bir gelistirme ortami1 sunan kart,
bir ¢cok yapay zeka yapisini desteklemektedir. Linux for Tegra kart destek paketi ile

caligmaktadir. Sekil 4.1 iizerinde gelistirme kart1 goriilmektedir.
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Sekil 4.1 TX2 Gelistirme Kart1 (NVIDIA, 2016)

4.1.3 Caffe

Caffe, modiiler bir derin 6grenme yapisidir. Berkeley Al Research ekibi tarafindan
gelistirilmektedir. A¢ik kaynakli oldugu igin, gelistirme tarafinda konu ile ilgili topluluktan
da destek gormektedir. Birgok yazilim dili ve ortamu ile kullanilmaktadir. Yapay 6grenme
konusunda kullanimi olduk¢a yaygin ve popiiler bir yapidir. Akademik arastirmalar ile
kullanimina sik¢a rastlanmak ile birlikte, endiistri alaninda da kullanimi olduk¢a yaygin

goriilmektedir.

Bu tez kapsaminda DIGITS ile entegrasyonu sebebiyle model egitimleri i¢in
kullanilmistir. Jetson TX2 iizerinde yapilan uygulamada da, egitim sonucu olusturulan Caffe
model dosyalar1 kullanilmistir. DIGITS den disar1 aktarilan caffemodel uzantili dosya, kart
iizerinde python dili ile kullanilarak smiflandirma gercek zamanli c¢alistirilmistir. Bu

islemin gergeklestirilebilmesi igin kart iizerinde de Caffe’nin kurulu olmas1 gerekmektedir.

Sekil 4.2 {izerinde Caffe’nin, Google’in gelistirdigi bir yap1 olan protocol buffers ile
kullanim1 goriilmektedir. Verinin istenilen sekilde ifade edilmesi i¢in kullanilan bu yapr ile
model, okunurlugu yiiksek bir sekilde tanimlanabilmektedir. Sekil 4.2 iizerinde 6rnek

iizerinde AlexNet modelinin ilk katmanlarinin tanimlanmasi goriilmektedir.
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1 # AlexNet
2 name: "AlexNet"
3 layer {
4 name: "train-data"
5 type: "Data”
(i1 top: "data"
T top: "label”
8 transform_param {
9 mirror: true
18 crop_size: 227
11 }
12 data_param {
13 batch_size: 128
14
15 include { stage: "train” }
16 }
17 layer {
18 name: “val-data"
19 type: "Data”
28 top: "data"
21 top: "label”
22 transform_param {
23 crop_size: 227
24 }
25 data_param {
26 batch_size: 32
27
28 include { stage: "wval” }
29 }
i@ layer {
31 name: "convl"
32 type: "Convolution”
33 bottom: “data”
34 top: "conwvl”
a5 param {
36 Ir_mult: 1
37 decay_mult: 1
38 }
39 param {
48 Ir mult: 2
41 decay_mult: @
42 1
43 convolution_param {
44 num_output: 96
45 kernel_size: 11
46 stride: 4
47 welght_filler {
48 type: "gaussian"
49 std: 8.81
58 }

Sekil 4.2 Protocol Buffer yapist ile AlexNet model katmanlar: ifadesi



32

4.1.4 DIGITS

NVIDIA firmasina ait bir iiriin olan DIGITS (Deep Learning GPU Training System)
derin 6grenme aglar1 ile smiflandirma, segmentasyon ve nesne tanima g¢aligmalarin
gerceklestirmeyi saglar. Derin sinir aglarini tasarlamayi, egitmeyi ve gorsellestirmeyi saglar.
NVCafte, Torch ve TensorFLow yapilarini dogrudan kullanmaya olanak verir. AlexNet,
GoogLeNet, LeNet ve UNET gibi 6nden egitilmis modelleri de sistem {izerinde dogrudan

kullanmak miimkiindiir. Grafik web araylizii lizerinden bu yapilar dogrudan kullanilabilir.

1/1 GPU available
Home

No Jobs Running

Datasets (13 Models (25 Pretrained Models (o)
New Dataset
Group Jobs:
m a Classification
Object Detection
name refs  extension backend  stal Other
dataset_R2 6 D oo Processing
dataset R D oo Segmentation

Sekil 4.3 DIGITS ana ekrani

[Ik adim olarak amaca uygun veri seti olusturulur. Smiflandirma, nesne tanima veya
boliitleme gibi amacg secildikten sonra, istenilen siniflara uygun veri sisteme uygun
tanitillmasinin ardindan, parametrelere uygun veri seti olusturulur. Caligmaya uygun olarak
olusturulan veri seti ile bir model tasarlanir. Tamamen yeni bir model kullanilabilecegi gibi
onceden egitilmis modeller de tercih edilebilir. Ayrica egitim sonrasinda limitli de olsa bir

test imkan1 bulunmaktadir. Sekil 4.3 iizerinde Digits ana ekrani gortilmektedir.

DIGITS gercgeklestirilen egitim faaliyeti sirasinda 6grenme hizi, kayip fonksiyonu
gibi bilgiler1 anlik olarak araylizii lizerinden sunmas: ile de fayda saglar. Egitim i¢in
parametrik degisklik karar1 bu sekilde daha hizli alinabilir.

Epochlar olasi girdiler i¢in agurliklarin giincellenme sayisidir. Ogrenme hizi, hedefe
varmak i¢in gerekli adim biiyiikliigii olarak diistiniilebilir. Sekil 4.4 tizerinde de goriildiigi
sekilde, bazi noktalarda kesin diisiisler gergeklestirir. Ogrenme maliyeti agisindan, yiiksek
fayda saglanmayan noktadan sonrasi olan epochlar sonug icin biiyiik farklilik yaratmazlar.

Bu 6rnek {izerinde goriilen model i¢in bu durumda yirmi epoch egitim i¢in yeterlidir.
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Sekil 4.4 Epoch - 6grenme hizi iligkisi

Kayip fonsiyonunun optimize edilerek, model ¢iktisi ve ger¢ek degerin
yakinlastirilmast ile 6grenme gerceklestirilir. DIGITS {izerinde Sekil 4.5’de de goriilen
sekilde grafik incelenebilir. Hem egitim hem de egitim esnasinda dogrulama i¢in kullanilan

verilerin kayip fonksiyonlari, epoch iligkili olarak goriilmektedir.
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0.5 40
0.44
30
0.3
20

0.24

0.1+
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Kayip Kesinlik Kayip
n (egitim) u (dogrulama) u (dogrulama)

Sekil 4.5 Kayip fonksiyonu - 6grenme hizi iligkisi
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Digits ayn1 zamanda imgelerin test edilmesi iginde kullanilir. Imgelerin bulundugu
klasoriin, imge listesi ile birlikte isaret edilmesi ile birlikte, egitilen modeller istenilen
gorseller ile denenebilmektedir. Ayrica tek bir imge i¢in test uygulanabilir. Tek imge i¢in
yapilan bu testin ¢iktisi olarak, modelin ara adimlarinda olusan ¢ikan sonuglar ile ilgili fikir
edinilebilmektedir. Sekil 4.6 lizerinde goriilen imgenin, GoogLeNet modeli ile denenmesi
sonucu Sekil 4.7 tizerinde ilk havuzlama katmanindan sonra olusan verinin gorsel ifadesi

goriilebilmektedir.

Sekil 4.6 Test imgesi

Data shape: [64 56 56]

pool1/norm1 Mean: 28.1755
Std deviation: 33 5534
Activation

Sekil 4.7 Digits ara katman ¢iktis1
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4.2 Derin Ogrenme Modelleri

Tez kapsaminda ii¢ adet derin Ogrenme modeli siniflandirma amaci ile
kullanilmistir. Bu modeller gegmis yillarda gorsel tanima ile onemli bir kiyas platformu
olan ImageNet yarismasini kazanmis modeller arasindan secilmiglerdir. Ayrica yapilarinda
getirdikleri farkliliklardan dolayr derin 6grenme igin temel algoritmalar olarak kabul
edilirler. AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), GooglLeNet (Szegedy vd., 2014) ve ResNet (He
vd., 2015) modelleri tez kapsaminda kulllanilmistir. Farklt modellerin basar1 oranlarinin ve

tepkilerinin 6l¢iilmesi ile gelistirilecek sisteme uygunluklari test edilmistir.

4.2.1 AlexNet

AlexNet modeli ImageNet yarismasina katildigi sene Top-5 hata oranimi %15.3
seviyesine c¢ekmistir. Bir sonraki iyi metodun hata oraninin %26.2 oldugu gozoniine
alindiginda, yayinlandig1 sene yarattig1 fark acgik¢a goriilmektedir. Top-5 seviyesi kesinlik,
tahmin edilen ilk bes etiketten birinin dogru olmasi anlamima gelmektedir. Yaymin ilk
yazar1 Alex Krizhevsky’ye ithafen model, AlexNet olarak anilmaktadir. Model 256x256
piksel boyutunda giris imgelerini kabul eder. Kullanilacak imge bu boyutta degil ise, bu
boyuta getirilir. Modelde renkli imge kullanilir. Imge igerisinden rastgele 227x227 boyutlu
bolgeler alinir. Bes adet konvoliisyonel katman ve iic adet tam baglh katman kullanilir.

Metod bin adet sinif ¢iktisi iretir.

3

256 256
96 96
Konvoliisyon Havuzlama Konvoliisyon Havuzlama
11 27 #
227 » -—) 55 -, = 13

55 27 27 2

Tam Tam

384 256 Bagll Bagll . " ,
Konvoliisyon Konvolusyon Konvolusyon Havuzlama : . .
= 3 .
13 . . 1000

13 4096 4096 Softmax

227

Sekil 4.8 AlexNet katmanlari

Sekil 4.8 tizerinde AlexNet katmanlari, Sekil 4.9 tizerinde ise tezde kullanilan modelin

boyutlar ile birlikte adimlar1 goriilebilir.
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Sekil 4.9 AlexNet modeli
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4.2.2 GoogLenet

GoogleNet (Szegedy vd., 2014), 2014 yilinda ImageNet yarigmasini kazanan
modeldir. Hata oranini %35.7 gibi bir degere indirmeyi basarmislardir. Bellek kullanimi
acisindan 6ne ¢ikan bir modeldir. Katmanlar1 ¢ogaltmak yerine paralel ve bagli modiiller

olusturmuslardir. Bu yap1 ¢alisma hizina da olumlu katki etmistir.

Sekil 4.10 (a) iizerinde inception modiilii goriilmektedir. Yapinin adi, bir sinema
filminden ilham alinarak konulmustur. Modiiller farkli boyutlu konvoliisyon ve havuzlama
islemlerini gerceklestirir. Sekil 4.10 (a) tlizerinde ii¢ konvoliisyon ve bir adet havuzlama
islemi ile elde edilen matris goriilmektedir. Inception modiilii, islem yiikii optimizasyonu ile

one ¢ikan bir yaklasimdir.

Parametre sayist ve boyut artisini Onlemek ic¢in kullanilan 1x1 konvoliisyonel
katmanlar, boyutu kiigiiltme islevi gerceklestirler. Sekil 4.10 (a) lizerinde goriilen kernel
boyutlarina bagl olarak, daha ufak c¢iktilar olustugu, Sekil 4.10 (b) iizerinde goriilebilir.
Islem sayisin1 da ciddi oranda diisiiren bir yaklasimdir. Model ¢ikisinda tam bagh katmanlar
yerine ortalama havuzlama katmanlar1 kullanilir. Bu da islem maliyeti bakimindan bir
avantaja doniislir. AlexNet ile kiyaslandiginda, onun yarisindan daha az sayida parametre

kullanmaktadir.

3x3 max

1x1 konvolilsyon  3x3 kenvoliisyon 55 konvoliisyon havuzlama

256

(a) (b)

Sekil 4.10 Inception modiili
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Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14, Sekil 4.15 ve Sekil 4.16 iizerinde tezde

kullanilan modelin boyutlart ile birlikte adimlar1 goriilebilir.

Batch 32 Batch 16

conv1/7x7_s2

convl/relu_7x7
(ReLU)

pooll/norm1

conv2/3x3_reduce

conv2/relu_3x3_reduce

(ReLU)

192

conv2/relu_3x3

devam (1)

Sekil 4.11 GoogLeNet modeli (1)
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inception_3a/relu_3x3_reduce
(ReLU)

| inception_3a/relu_5x5 inception_3a/telu_pool_proj |

(ReLU) (ReLU)
inception_3a/output

inception_3b/5x5_reduce

inception_3b/pool

inception_3b/pool_proj inception_3b/3x3

inception_3b/telu_pool_proj inception_3b/elu_3x3
(ReLU) (ReLU)

inception_3b/5x5

inception_3blrelu_5x5
(ReLU)

devam (2)

Sekil 4.12 GoogLeNet modeli (2)
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inception_4a/5x5_reduce

inception_da/pool inception_4a/1x |

inception_4a/relu_5x5_reduce
(ReLU)
48
inception_4a/5x5

inception_da/relu_5x3
(ReLU)

inception_4a/relu_Lx1
(ReLU)

inception_4a/pool_proj
inception_d4a/relu_pool_proj
(ReLU)

inception_4a/output

inception_4b/5x5_reduce inception_4b/1x1 inception_4b/3x3_reduce inception_4b/pool
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(ReLU)

inception_4b/relu_3x3_reduce
(ReLU)

inception_4b/relu_5x5
(ReLU)

inception_4b/3x3

inception_4b/relu_3x3
(ReLU)

inception_4b/pool_proj

inception_4b/relu_pool_proj
(ReLU)

devam (3)

Sekil 4.13 GoogLeNet modeli (3)
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inception_4b/output

inception_4c/3x3_reduce

inception_4</pool

inception_dc/relu_lxL
(ReLU)

inception_dc/relu_3x3_reduce
(ReLU)

inception_dc/relu_5x5_teduce
(ReLU)

inception_4c/pool_proj

inception_dc/relu_pool_proj
cLU)
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inception_dd/1x1

inception_dd/5x5_reduce
inception_4d/relu_5x5_reduce inception_dd/relu_lx1
(ReLU) (ReLU)

inception_dd/pool

inception_4d/pool_proj

inception_dd/relu_pool_proj
(ReLU)

incept inception_dd/relu_3x3
(ReLU)
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devam (4)

Sekil 4.14 GoogLeNet modeli (4)
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devam (4)
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inception_dc/3x3._reducc

nception defrelu_3x3_reduce | [ inception defrelu_Ix1
(ReLU) (ReLU)

devam (5)

Sekil 4.15 GoogLeNet modeli (5)
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inception_Sa/output

8

inception_5b/pool inception_Sb/1x1

/

inception_Sb/relu_Ix1
(ReLU)

inception_Sb/relu_5x5_reduce inception_Sb/relu_3x3_reduce
(ReLU) (ReLU)

inception_Sb/pool_proj

inception_Sb/relu_pool_proj
(ReLU)

o |
inception_Sbirelu_5x5 inception_Sb/relu_3x3
(ReLU) (ReLU)

inception_Sbloutput

pool/drop_7x7_s|
(Dropout)

loss3/classifier

e
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Sekil 4.16 GoogLeNet modeli (6)
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S. BULGULAR VE TARTISMA

Orman gibi hareket alaninin zorlu oldugu bolgelerde, drone ya da mobil robotlarin
gidebilecegi patikalarda yon kestirimi yapan modeller arastirilmistir. Konu ile ilgili
caligmalar literatiir boliimiinde Ozetlenmistir. Calismalarda genel olarak, bu tez
caligmasinda da kullanilan temel mimariler 6zellestirilerek, farkli sensor tiplerinin de
destegi ile kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda ise sadece gorii verisi ile yon Onerisi destegi
saglamak hedeflenmistir.

Kullanilan modeller, patika yollardan toplanan veriler ile 6zel olarak egitilmistir.
Kullanilan veri setleri bu alanlara uygun olarak secilmistir. Egitim i¢in Giusti vd.nin
calismasinda (Giusti vd., 2016) bahsedilen veri seti kullanilmistir. On dort ayr1 boliimden
olusan bu setten, birden dokuza kadar olan kisim egitim amaci ile kullanilmistir. On, on bir
ve on ikinci kisimlar test amaci ile kullanilmistir. Bu veri seti farkli tiirde kamera ve
bolgelerden elde edilen goriintiileri igermektedir. Bunun yani sira ormanlik alandan egitim
ve test amacli veriler toplanmistir. Sekil 5.3 ve Sekil 5.2 {izerinde veri toplanan bdlgeler

goriilebilir.

AlexNet ve GooglLeNet modelleri, Giusti vd.nin (Giusti vd., 2016) veri setinin
egitimde kullanilmayan alt boliimleri ve yine ormanlik alandan tez ¢alismasi i¢in toplanan

goriintiiler ile test edilmistir. Test sonuglar1 bu boliimiin devaminda aktarilmaktadir.

Giusti vd., 2016 Sekil 5.1 {izerinde de temsilen goriilen, ayni1 diizlemde tutulan ii¢
kamera ile ortam goriintiisii topladiklarini belirtmislerdir. Sag, sol ve diiz olarak ii¢ bakis

acisini temsil eden goriintiiler dogrudan etiketlenebildigi i¢in dnemli bir fark yaratmaktadir.

Bu ¢alismadan ilham alinarak, bu tez ¢aligmasinda da bir monopod iizerine takilmig
kameradan sag, sol ve orta yonlii gorlintiiler toplanmistir. Bu goriintiilerin bir bolimii test
icin kullanilirken, bir kismi ise egitim verisi olarak degerlendirilmistir. Toplanan goriintiilerin
62861 tanesi egitim, 7395 adedi ise egitim sirasinda dogrulama maksadi ile kullanilmistir.

Test i¢in bagimsizlig1 yaratabilmek adina farkli bir alandan alinan goriintiiler kullanilmistir.
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Sekil 5.1 Ayn1 yonde sag, sol ve diiz olacak sekilde ii¢ farkli bakis agisi1 i¢in veri toplanmasi

Sekil 5.2 iizerinde goriilen bolgede bir kilometre bir patika alan icerinde egitim
amaglh goriintiiler toplanmistir. Giusti vd.nin (Giusti vd., 2016) veri setine benzer mantikla
toplanan veriler, farkli olarak tek bir kameradan her yon i¢in yeniden kayit alinarak
toplanmistir. Normal bir yiirliylis hizinda ve 6gle saati toplanan veriler yaklasik bir metre

altmis bes santimetre yiiksekliginden alinmistir.

Mevsim itibariyle bahsi gecen calismadan farkli olarak daha yesil bir bolgede ¢ekim
yapilmistir. Bu sebeple egitim sonucu olusan model daha farkli bolgeler icin de kullanilir hale
gelmistir.

Bu bolgelerin disinda, veri setine dahil edilmeden bir ara¢ kaputuna baglanan kamera
ile yavas hizla ilerlenip goriintli toplanmistir. Bu goriintiiler arag lizerinde toplanmasi sebebi
ile sadece orta yonliidiir. 5858 adet goriintii iki model ile de test edilmistir. AlexNet i¢in
%96.4, GoogLeNet icin ise %90.1 basarim elde edilmistir.



Sekil 5.2 Veri setinin toplantig1 bolge
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Sekil 5.3 Test verisinin toplandig1 bolge

Veri setinin toplandigi bolge orman alani igerisinde bir patikadir. Baglangi¢ noktasi
koordinat bilgisi 40.619301, 30.203952 seklindedir. Bitis koordinati ise 40.615395,
30.205432 noktasidir. Bir kilometrelik kivrimli olarak ilerleyen patikadan 6gle saatlerinde,
acik ve giinesli bir havada goriintiiler kaydedilmistir. Test verisi, egitim verisinin toplandigi
bolgede iki yiiz elli metrelik farkli bir patikadir. Baslangi¢ koordinat noktasi 40.606215,
30.195099, bitis koordinati ise 40.615395, 30.205432 noktasidir. Test goriintiileri de acik ve
giinesli havada kaydedilmistir..

Sekil 5.4 {izerinde verinin toplandigi alandan sag, orta ve sol yonlii goriintiilere
ornekler goriilebilir. Hem test hem de egitim verileri sag, sol ve orta yonlii olmak iizere ayni
rota tizerinde ii¢ yiiriiyls ile toplanmistir. Goriintiiler ortalama olarak 165 cm yiikseklikten
toplanmistir. Bir monopod iizerinde SJCAM SJ4000 modeli bir aksiyon kamerasi
kullanilmigtir. 1920x1080 piksel ¢oziiniirliik ile saniyede otuz kare olarak kayit alinmistir.
Ortalama bir yiiriiylis hiz1 ile kay1t toplanmistir.

Digits ile veri seti olugturma sirasinda 256x256 piksel ¢oziiniirliik ve sikistirma modu
tercih edilmigstir. Egitimler yirmi epoch ve modellerin kendi batch biiyiikliikleri kullanilarak

gerceklestirilmistir. Ogrenme hiz1 0.001 olarak segilmistir.
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(a) sol yonlu

" 7

(c) sag yonlu

Sekil 5.4 Sag, orta ve sol yonlii goriintli 6rnekleri
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Boliimiin devaminda bulunan g¢izelgeler basarim oranlarini igermektedir. Farkli
modellerin bagart oranlarinin ve tepkilerinin Olcililmesi ile gelistirilecek sisteme
uygunluklar test edilmistir. Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 iizerinde AlexNet ve GooglLeNet
icin Sekil 5.3 iizerinde goriilen alandan toplanan test verileri ile elde edilen sonuglari
goriilmektedir. Test icin kullanilan imgelerin, ka¢ adedinin dogru sinifa atandiginin tespiti

ile basar1 oranlar1 olusturulmustur.
Diiz dogrultu c¢ok yiiksek basar1 oranina sahip iken, sol ve sag dogrutular i¢in

basarim oranlar1 ylizde yetmis civarinda elde edilmektedir. Yolun virajli oldugu ve giin

15181m1n kameraya dogrudan vurdugu noktalarda basarimin diistiigii gézlenmistir.

Cizelge 5.1 AlexNet modeli ile elde edilen test verisi sonuglari

Atanan Simf
- Basarih Tespit Orani
Sol | Sag | Orta
Sol | 3709 | 1296 1 %74.09
Test Seti | Sag | 1668 | 3378 | 20 %66.68
Orta 0 0 5709 %100

Cizelge 5.2 GoogLeNet modeli ile elde edilen test verisi sonuglari

Atanan Simif
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 3687 | 1310 | 9 %73.65
Test Seti | Sag | 1140 | 3915 | 11 %77.28
Orta | 5619 | 90 0 %98.42
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Cizelge 5.3, Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5 lizerinde AlexNet i¢in Giusti vd., 2016 veri
seti ile elde edilen test sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 5.3 AlexNet modeli ile elde edilen veri seti 10 sonuglari

Atanan Simif
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 1864 | 278 49 %385.08
Set 10 | Sag | 438 | 1547 | 205 %70.64
Orta 5 4 2181 %99.59

Cizelge 5.4 AlexNet modeli ile elde edilen veri seti 11 sonuglari

Atanan Simf
. Basarih Tespit Orani
Sol | Sag | Orta
Sol | 1774 | 221 2 %88.83
Set 11 | Sag | 1105 | 827 | 64 %41.43
Orta | 519 | 303 | 1175 %58.84

Cizelge 5.5 AlexNet modeli ile elde edilen veri seti 12 sonuglari

Atanan Simf
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 1799 | 286 2 %386.2
Set 12 | Sag | 1834 | 241 12 %11.55
Orta | 354 | 536 | 1197 %57.36
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Cizelge 5.6, Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8 iizerinde GooglLeNet icin Giusti vd., 2016
veri seti ile elde edilen test sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 5.6 GoogLeNet modeli ile elde edilen veri seti 10 sonuglari

Atanan Simif
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 1789 | 351 51 %381.65
Set 10 | Sag | 426 | 1693 | 71 %77.31
Orta 1 27 | 2162 %98.72

Cizelge 5.7 GoogleNet modeli ile elde edilen veri seti 11 sonuglar

Atanan Simf
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 1658 | 327 12 %83.02
Set 11 | Sag | 871 | 1029 | 96 %51.55
Orta | 342 | 230 | 1425 %71.36

Cizelge 5.8 GooglLeNet modeli ile elde edilen veri seti 12 sonuglari

Atanan Simf
- Basarih Tespit Oram
Sol | Sag | Orta
Sol | 1779 | 308 0 %385.24
Set 12 | Sag | 1716 | 357 14 %17.11
Orta | 145 | 319 | 1623 %77.77
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6. SONUC VE ONERILER

Y 6n tahmini konusunda erisilen sonuglar, GoogLeNet (Szegedy vd., 2014) modelinin
kullanilan veri seti ile saha testlerine ge¢ebilmek icin istenilen basari oranlarina ulastigini

gostermistir.

AlexNet (Krizhevsky vd., 2012) modeli test sonuglari ile kiyaslandiginda, GoogleNet
basar1 orani ile 6ne ¢ikmaktadir. Bazi noktalarda aradaki farkin yilizde yirmi daha iyi oldugu
gortilebilir. Googl.eNet modelinde paralel olarak uygulanan modiillerin, bu uygulama igin

basarili sonug verdigi gorilmiistiir.

Model egitimleri ve kiyaslamasi ¢aligmasinin diginda ayrica ilgili modellerin hepsi
TX2 kart1 ile gomiilii sistemde, kameradan canli gelen veri ile ¢alisacak sekilde entegre
edilmistir. Saha testleri i¢cin gezgin robot iizerinde modellerin ¢alistirilabilecegi, grafik

islemcili bu kartin kullanilmasi 6nerilmektedir.

Calismanin bir adim 6tesi olarak gercek ortam testleri yapilmalidir ve parametreler
bu testler dogrultusunda optimize edilerek, kontrol karar1 verilir hale getirilmelidir. Gergek
ortam testleri i¢cin TX2 kartinin bir kontrol iinitesi ile birlikte kullanilmas1 gerekmektedir.
TX2 kart i¢cin mobil bir platformada kullanilabilecek tasiyici bir kart gerekmektedir. Piyasada

yaygin olarak uyumlu kartlar bulunabilmektedir.

Gergek ortam kullanimi igin farkli sensdr verilerinin birlikte degerlendirilerek
kullanilmas1 onerilmektedir. Literatiirde birgok 6rnegi olan bu durumun, basari oranimi

arttirmasi1 muhtemeldir.

Tez ¢alismasi sonucunda, model egitimleri ve optimizasyonlari ile ortaya ¢ikan model
dosyalar1 hem mobil robotlar hem de dronelar i¢in navigasyon uygulamasi gelistirmesi i¢in

kullanilabilir.
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