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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

INSANSIZ HAVA ARACLARINDA AKILLI KONTROL SISTEMLERINE YONELIK
NESNE TAKiP UYGULAMALARI

Mehmet Celalettin ERGENE

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik - Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Akif DURDU

2019 - 64 Sayfa

Insansiz hava araclari giiniimiizde siklikla kullamlmakta olup bunlara olan revag ve ihtiyac giin gegtikce
artmaktadir. Hava araglarinin insansiz olmasi ile bu araglarda otonom kontrol uygulamalar1 gereksinimi hizla
artmaktadir. Insansiz hava araglar cesitli kosullarda ve cesitli gorevler i¢in kullanilmakta ve bu gorevlerde tam
otonom ucus i¢in akilli kontrol uygulamalart gerekmektedir. Akilli bir kontrol sisteminde ¢esitli makine
6grenmesi, derin 6grenme ve istatistiksel 6grenme metotlar1 gibi kontrol sistemleri gelistirilmis ve gelistirilmeye
devam etmektedir.

Bilindigi lizere insansiz hava araglari olduke¢a hizli hareket edebilmektedir. Engelden kaginma veya nesne
takibi gibi 6zelliklere sahip bir insansiz hava araci goz 6niine alindiginda, kontrolii saglayan akilli kontrol sistemi
kararlart oldukga hizli ve dogru vermelidir aksi halde hava araci ya engele ¢arpacak ya da yanlis karar vererek
nesneyi kaybedecektir. Bunun i¢in gelistirilecek nesne takip algoritmasinin iki olmazsa olmaz 6zellige sahip
olmasi gerekmektedir. Bu 6zellikler hiz ve dogruluktur. Algoritmanin hizli olmasi kullanilacak algoritmanin islem
giicline ve kullanilacak olan donanimin yeterliligine baglidir. Algoritmanin dogrulugu ise kullanilan metodun
simiflandirma veya takip islemini ne kadar dogru yaptigina bagl olacaktir. Bu nedenle, bu ¢aligmada literatiirde
halihazirda kullanilan derin 6grenme ve istatistiksel dgrenme metotlar1 kullanilarak performanslari karsilagtirilmis
ve insansiz hava araglarinda akilli kontrol sistemlerine en uygun nesne takibi metodu bulunmaya ¢alisilmigtir. Bu
¢aligsmaya yonelik, bir insansiz hava aracinin 5, 10 ve 20 metre irtifalarda hareketli ve sabit uguslarindan alinan
gorintiiler izerinde Parcacik Filtresi (PF), Kalman Filtresi (KF), Faster R-CNN ve Single Shot Multibox Detector
(SSD) yontemleri kullanilarak nesne tamima ve nesne takibi uygulamalar1 gergeklestirilmis, sonuglari
karsilastirllmis ve insansiz hava araglarinda akilli kontrol sistemlerine yonelik en uygun nesne takibi yontemi
bulunmasi amaglanmistir.

Performans degerlendirmesi amactyla her bir yontemin her ugus sirasinda saniye bagina kare (FPS), takip
dogrulugu, GPU ve CPU kullanim yiizdeleri kiyaslanmistir. Sonuglar g6z oniine alindiginda, Faster R-CNN en
yiiksek basart oranina sahipken bunu sirastyla SSD, KF ve PF takip etmistir. FPS oranlar1 kiyaslandiginda en iyi
sonucu KF vermis ve sirasiyla PF, SSD ve Faster R-CNN gelmistir. FPS oranlarinda SSD ve PF olduk¢a yakin
¢ikmiglardir. Kiyaslamalar sonucunda insansiz hava araglari i¢in akilli kontrol sistemlerinde nesne takibi igin
kullanilmaya en uygun metot, ortalama 12 FPS ile hiz1 ve yakin mesafede ortalama %90 basar1 oran1 géz 6niine
alimarak SSD olarak goriilmiistiir. Fakat maliyetin, sistem agirliginin ve islem giicliniin az olmasi gerektigi
sistemlerde ise KF kullaniminin uygun olacagi kararina varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Kontrol Sistemleri, Bayes Teoremi, Derin Ogrenme, Drone, Faster R-CNN,
Insansiz Hava Araci, Kalman Filtresi, Nesne Takibi, Nesne Tanima, Parcacik Filtresi, Single Shot Multibox
Detector, SSD.



ABSTRACT

MS THESIS

OBJECT TRACKING APPLICATIONS FOR INTELLIGENT CONTROL SYSTEMS
IN UNMANNED AERIAL VEHICLES

Mehmet Celalettin ERGENE

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering

Advisor: Dr. Akif DURDU

2019 — 64 Pages

Unmanned aerial vehicles are frequently used nowadays and the demand for them is increasing. As the
aerial vehicles are becoming unmanned, the need for autonomous control applications increases rapidly.
Unmanned aerial vehicles are used in a variety of conditions and for a variety of tasks, requiring intelligent control
applications for full autonomous flight. In an intelligent control system, control systems such as various machine
learning, deep learning and statistical learning methods have been developed and continue to be developed.

As it is known, unmanned aerial vehicles can move very fast. When an unmanned aircraft with obstacle
avoidance or object tracking is considered, the intelligent control system that provides control must make decisions
very quickly and accurately, otherwise the aircraft will either hit the obstacle or lose the object by making the
wrong decision. For this, the object tracking algorithm to be developed must have two essential features. These
features are speed and accuracy. The speed of the algorithm depends on the computing power of the algorithm to
be used and the adequacy of the hardware to be used. The accuracy of the algorithm will depend on how accurately
the method used makes the classification or track the object. For this reason, in this study, the performance of deep
learning and statistical learning methods used in the literature is compared and the most suitable method for object
tracking for intelligent control systems in unmanned aerial vehicles is tried to find.For this study Particle Filter
(PF), Kalman Filter (KF), Faster R-CNN and Single Shot Multibox Detector (SSD) are used in order to track
objects during stable and moving flights on 5, 10 ,20 meter altitude. After this the results were compared and teh
most suitable object tracking method is aimed to find.

For the purpose of performance evaluation, frames per second (FPS), tracking accuracy, GPU and CPU
usage percentages of each method during each flight were compared. When the results were considered, Faster R-
CNN had the highest success rate, followed by SSD, KF and PF, respectively. When FPS ratios were compared,
KF yielded the best results and PF, SSD and Faster R-CNN respectively. SSD and PF were very close in FPS rates.
As a result of the comparisons, the most suitable method for tracking objects in smart control systems for
unmanned aerial vehicles is observed as SSD by considering 12 FPS speed and average %90 success rate on lower
altitude. However, in systems where cost, system weight and computing power should be low, it is concluded that
the use of KF will be appropriate.

Keywords: Bayesian Theorem, Deep Learning, Drone, Faster R-CNN, Kalman Filter, Object Detection,
Object Tracking, Particle Filter, Single Shot Multibox Detector, Smart Control Systems, SSD, Unmanned Aerial
Vehicle.
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1. GIRIS
1.1. insansiz Hava Araclari (Dronlar)

“Drone” kelimesi erkek ar1 anlamini tasirken Tiirk Dil Kurumu bu tanimi “ucang6z”
olarak belirlemistir veya genel sdylemiyle insansiz hava araglar1 (IHA) olarak ge¢mektedir.
Basit¢e insansiz hava araci (SHT-IHA) anlamina gelmektedir. Yani, pilot aracin iginde
bulunmamaktadir. Bu tanim baz alimdiginda, ilk IHA’lar, 1839'da Avusturya askerleri
tarafindan patlayicilarla doldurulmus insansiz balonlar olarak kabul edilmektedir. Bu balonlari
Avusturyalilar Venedik sehrine saldirmak igin kullanmislardir. Bu IHAlarin bazilar1 basarili
olmustur, ancak bir kismi rlizgar ve hatalar sonucu geri donerek Avusturyalilarin kendi hatlarini
bombalamasina sebep olmustur, bdylece uygulama ilk zamanlarinda yaygin olarak kabul
gormemistir. Ancak kanatli hava tasitlarinin icadi, insanli ve insansiz araglar i¢in bir¢ok seyi
degistirmistir. IHA’lar 2. Diinya Savas1 siiresince gelisim gostermis hatta Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) ve Sovyet Sosyalist Cumhuriyetler Birligi (SSCB) arasindaki soguk savas
sirasinda casus dronlar kullanilmistir. Fakat sonu¢ olarak IHA’larin profesyonel olarak
kullanimi, ¢ogu alanda oldugu gibi yine savas amagli olmus ve ilk drnegi Israil tarafindan 1982
yilinda Suriye ordusuna kars1 kullanilmistir. Bu olaydan sonra IHA’lar kendilerini kanitlamus

ve aslinda ne kadar 6nemli olduklarini gostermislerdir.

Endiistriyel IHA larin modern tarihi ise aslinda ¢ok uzak olmayan bir tarihe, 2006 yilina
dayanmaktadir. Bu araglar felaket yardimi, sinir gbzetimi ve orman yangini miicadelesi i¢in
devlet kurumlar tarafindan, boru hatlarini denetlemek ve tarlalarda bocek ilact piiskiirtmek i¢in
ozel sirketler tarafindan kullanilmaya baslanmistir. Giiniimiizde ise IHA’larin énemi her
sektorde kendini belli etmektedir. Haritaciliktan tarima, enerji sistemlerinden askeri amach
kullanimlara kadar dronlar hayatimizin hemen hemen her yerinde kullanilmaktadirlar. Sekil

1.1°de modern IHAlarin bir 6rnegi gosterilmektedir.



Sekil 1.1. Modern IHA’lara bir 6rnek Robosys marka HK-3 model IHA

Giin gectikge IHA lar hakkinda birgok ¢alisma yapilmakta ve bunlarin kullanimlarini
diizenleyici talimatname ve kanunlar ¢ikarilmaktadir. Bu ¢alismalarin ve diizenleyici unsurlarin
en temel amaglarindan bir tanesi de insan hayatini korumak ve ugus giivenligini saglamaktir.
Ulkemizde Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii (SHGM) 22.12.2016 yilinda gikarmis oldugu
Insansiz Hava Araclar1 Talimatnamesi (SHT-IHA) ile IHA’larin siniflandirmalarini yaparak
insan giivenligi ve hava trafiginin diizenini saglamayr amaclamaktadir. SHT-IHA
talimatnamesinin 5. Maddesine gore IHA’lar agirliklari baz alinarak su sekilde

siniflandiriimaktadir (SHT-IHA, 2016):

IHAO: Azami kalkis agirligi 500 gr (dahil) — 4kg araliginda olan IHA lar,
[HA1: Azami kalkis agirlig1 4 kg (dahil) — 25 kg aralifinda olan THAlar,
[HA2: Azami kalkis agirlig1 25 kg (dahil) — 150 kg araliginda olan IHAlar,
e [HA3: Azami kalkis agirhig1 150 kg (dahil) ve daha fazla olan IHA lar.

SHT-IHA talimatnamesinde hava aracinin, ugusun ve insanlarin giivenligini saglamak amaciyla

kurallar ve kisitlamalar1 getirilmistir bunlara kisaca drnek verilecek olursa (SHT-IHA, 2016):

e MADDE 20 — (1) Uguslar esnasinda, diger hava araglari ile ayirmay1 saglamak ve
carpismay1 dnlemek IHA pilotunun sorumlulugundadar.

e MADDE 25 — (1) IHA isleticisi ve pilotu, IHA nin terdr saldirilarinda veya kamunun
giivenligini tehlikeye diisiirecek herhangi bir yasadisi eylemde kullanilmasini 6nlemek
amactyla IHA sisteminin ve aracinin disaridan miidahalelere karsi giivenligini

saglamakla ylikiimlidiir.



Talimatnamedeki ilgili maddelerin tamami1 EK-1’de verilmistir. Bu gibi kurallarin koyulmasi
ve uygulanmasi insan hayati i¢in kritik bir 6nem arz etmektedir. Ugus giivenliginin saglanmasi
icin koyulan kurallar ve ¢ikarilan talimatnamelerin yaninda arastirmacilar da bu konu iizerinde
yogun bir bigimde ¢alismaktadirlar. Sensorler ve akilli kontrol sistemleri ise hava aracinin

dengeli ve giivenli bir ugus yapabilmesi i¢in hava aracina destek olmaktadirlar.
1.2. Akillh Kontrol Sistemleri

Parcgalar arasinda karsilikli iligki, etkilesim, baglanti ve bagimlilik bulunan tutarl bir
biitlin haline getirilmis nesneler toplamina sistem denir. Sistemdeki Ogelerin arasindaki
karsilikli iligkinin, etkilesimin ve baglantinin otomatik olarak yapay zeka tekniklerini veya bilgi
tabanli karar mekanizmalari ile otomatik kontrol edildigi sistemlere ise akilli kontrol sistemleri
(AKS) denmektedir. Akilli kontrol sistemlerinde cesitli yapay zeka, makine Ogrenmesi,
istatistiksel 6grenme metotlar1 ve akilli kontrol sistemleri kullanilmaktadir. Kullanilan metot ve
algoritmalara ayrintili 6rnek olarak sinir aglari, bulanik mantik, kalitatif muhakeme, istatistiksel
o0grenme, derin 0grenme, genetik algoritmalar gibi ¢esitli metotlar gosterilebilir. Bu metotlar

[HA’larin otonom olarak kontrol edilmesinde siklikla kullanilmaktadir.
1.2.1. Kullanildig: alanlar

Bir balondan ucan taksilere gelen hikayesiyle IHA lar giiniimiizde arama kurtarmadan
giivenlige, savunma sanayinden akilli sehirlere kadar sivil ve askeri bir¢ok alanda yogun bir
bigimde kullanilmaktadir. Gelecegimizde de IHA’larin daha da cesitli alanlarda hayatimiza
girecegi yadsinamaz bir gergektir. Akilli kontrol sistemleri, sensdrler, goriintii isleme ve yapay
zeka gibi bir ¢cok bilesenin de entegrasyonu ile birlikte dronlar kullanildig islere katma deger
kazandirmakta, maliyeti diistirmekte ve isin siiresini olduk¢a belirgin bir sekilde kisaltmaktadir.
Sivil hayatta insanlar dronlarin sadece ¢ekim ve eglence amagh kullanildigini diisiinmesine
ragmen endiistriyel alanlarda 6zellikle de akilli kontrol sistemlerinin de eklenmesi ve ¢esitli
kameralarin (RGB, termal, multispektral, hiperspektral) faydal yiik olarak entegre edilmesi ile
birlikte THA ’larin kullanim alanlar1 su sekilde oldukca genis bir yelpazeye ulasacaktir:

e Haritalama,

e Kargo,

e Toprak hacim analizi,

e Tarimda verimlilik ve hastalik analizi,

e Ilaclama ve sulama dronlari,



e Enerji sistemlerinde ve boru hatlarinda kagak tespiti,
e Giines enerjisi sistemlerinde ariza tespiti,

e Arama kurtarma amach takviye veya gozlem dronlari,
e Insaatlarda siire¢ analizi,

e Yiizeye yakin yer alt1 kaynaklarin incelenmesi,

e Depo ve ambarlarda stok analizi,

e Askeri alanda saldir1, savunma, kitle yonetimi, psikolojik saldir1 ve gézlem amagh v.b.

Goriildiigii iizere IHA’lar aslinda oldukg¢a genis bir kullanim alanina sahiptir ve bu
alanlarin cogunda saf ¢ekimden ziyade yapay zeka ve goriintii isleme barindiran akilli kontrol
sistemleri entegre edilmis dronlar kullanilmaktadirlar. Sekil 1.2 (a)’ da afet durumlarinda
[HA’lar ile bir modelleme yapilarak degerlendirme 6rnegi, Sekil 1.2 (b)’de multispektral
kamerali bir IHA dan alinmis goriintii 6rnegi, Sekil 1.2 (c)’de termal kamerali bir [HA nin
arama kurtarma amaciyla kullanimina bir 6rnek ve Sekil 1.2 (d)’de giines enerjisi sistemlerinin

yine termal kameral1 bir IHA” ile ¢ekilmis goriintiilerine rnekler verilmistir.

(c) Arama kurtarma (d) Giines enerjisi sistemlerinde analiz

Sekil 1.2. THAlarin kullanim alanlarma 6rnekler



1.3. Tezin Amaci

Bu tezde dronlarda kullanilan akilli kontrol sistemlerine yonelik nesne takip yontemleri
kullanilarak basarili ve bir o kadar da hizli bir nesne takip yonteminin bulunmasi amaglanmustir.
Bu uygulamanin amaci IHA larda bulunan akill: kontrol sistemlerinde kullanilmaya en uygun
gercek zamanli bir nesne takip algoritmasi bulunmasidir. Bilindigi iizere IHAlar olduk¢a hizli
hareket edebilmektedir. Engelden kaginma veya nesne takibi ozelligine sahip bir IHA
distintildiigiinde AKS kararlar1 olduk¢a hizli ve dogru vermelidir aksi halde hava araci ya
engele carpacak ya da yanhis karar vererek nesneyi kaybedecektir. Bunun i¢in kullanilacak
nesne takip algoritmasinin iki olmazsa olmaz Ozellige sahip olmasi gerekmektedir. Bu
ozellikler hiz ve dogruluktur. Algoritmanin hizli olmasi kullanilacak algoritmanin islem giiciine
ve kullanilacak olan donanimin yeterliligine baghdir. Algoritmanin dogrulugu ise kullanilan
metodun siniflandirma veya takip islemini ne kadar dogru yaptigina bagli olacaktir. Bu nedenle
literatiirde halihazirda kullanilan derin 6grenme ve istatistiksel 6grenme metotlar1 kullanilarak
performanslar1 karsilastirilmis ve IHA’larda akilli kontrol sistemlerine en uygun nesne takibi

metodu bulunmaya ¢aligilmistir.

Belirtilmis olan takip algoritmasinin istatistiksel 6grenme metotlari ile dogru bir sekilde

gerceklestirilmesi i¢in asagidaki adimlarin gergeklestirilmesi gerekmektedir.

e Girdi olarak nesneyi i¢eren bir sablon goriintiin algoritmaya verilmesi,
¢ Bu sablonun ayirt edici 6zelliklerinin bulunmasi,
e Nesnenin goriintii iizerinde tespiti,

e Nesnenin hareketinin tahmini.

Yukarida belirtildigi tizere istatistiksel Ogrenme metotlart ile nesne takibinin
gerceklestirilmesi i¢in oncelikle takip edilecek nesnenin bir sablon (template) goriintiisiiniin
elde edilmesi gerekmektedir. Daha sonra bu kalip goriintii ayirt edici 6zellikleri tespit edilerek
nesne goriintii iizerinde tespit edilir. Ayirt edici 6zellikler nesnenin rengine, sekline veya
yonelimine bagli olabilir. Tespit edilen goriintiiniin istatistiksel 6grenme metotlar ile hareket
yonelimi tahmin edilir ve nesne takibi gergeklestirilir. Bu calismada nesnenin ayirt edici
ozelliklerini ¢ikarmak icin K-Means algoritmasi kullanilarak nesnenin baskin RGB degeri
bulunmus ve bu 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra istatistiksel olarak Bayes teorisine dayanan
Kalman Filtresi (KF) ve Parcacik Filtresi (PF) kullanilarak ITHA goriintiilerinden nesnenin

hareketinin tahmini edilerek nesne takibi gergeklestirilmistir.



Belirtilmis olan takip algoritmasinin derin 6grenme metotlar1 ile dogru bir sekilde

gerceklestirilmesi icin ise asagidaki adimlarin gergeklestirilmesi gerekmektedir.

e Takip edilecek nesnenin veri setinin olusturulmasi,

e Egitim ve siniflandirma islemini yapacak olan ¢ok boyutlu yapay sinir ag1 mimarisinin
belirlenmesi,

e Veri setinin egitimi,

e Olusturulmus derin ag kullanilarak smiflandirma ve goriintli {lizerinde nesnenin

lokalizasyonunun yapilmasi.

Bir nesneyi derin 6grenme metotlar1 kullanilarak takip etmek i¢in bu cismin bulundugu
goriintiilerden bir veri seti olugturulmalidir. Daha sonra bu goriintiilerin egitiminin yapilacagi
cok boyutlu yapay sinir ag1 mimarisi belirlenmelidir. Verileri bu mimaride egitildikten sonra
olusturulmus derin ag ile goriintiilerde siniflandirma yapilarak nesnenin goriintii tizerindeki yeri
tespit edilir. Bu ¢alismada veri seti olarak Microsoft COCO (Common Object in Context)
(2014) veri seti kullanilmistir. Egitim ve smiflandirma igin ilk olarak Singleshot Multibox
Detector (SSD) (2016) yontemi ile bir evrisimsel ag mimarisi olan MobileNet (2017) ag
mimarisi kullanilmis. Ikinci olarak Faster R-CNN (Ren ve ark., 2015) yontemi ile Baslangi¢

(Inception) Res-Net v2 (TensorFlow, 2016) mimarisi kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda bir IHA’dan almmus farkli yiikseklikteki (5, 10, 20 metre)
goriintiilerden cismin oryantasyonunun degismesine ragmen nesnenin takibinin saglanmasi i¢in
Bayes teoremi temelli istatistiksel metotlar kullanilmigtir. Ayn1 goriintiilerde derin §grenme
metotlar1 kullanilarak nesne takibi uygulamasi yapilmis ve birlikte bir performans
karsilastirmasi yapilmistir. Bu kapsamda evrisimsel sinir aglart (CNN), Fast R-CNN, Faster R-
CNN, SSD, PF ve KF teorik olarak incelenerek IHA’dan alman gorlintiiler tlizerinde
denenmistir. Saniye basina kare (FPS), dogruluk orani, CPU (Central Processing Unit) ve GPU
(Graphics Processing Unit) kullanim yiizdeleri karsilastirilarak ger¢ek zamanli uygulamaya en
uygun ve bu sayede bir IHA’da kullanilabilecek en efektif nesne takip uygulamasinin
bulunmasi amaglanmistir. Bu sayede IHA lar gérevlerini sorunsuzca yerine getirebilecek, can

ve mal giivenligi saglanacak ve ucus giivenligi arttirilacaktir.
1.4. Tezin Onemi

[HA lar iizerine yapilan calismalar giin gectikge ilgi gormektedir. Ozellikle I[HA larin

otonom olarak kullanilmasi i¢in son zamanlarda popiiler hale gelen yapay zeka ve goriintii



isleme teknikleri iceren uygulamalar pek cok alanda gbéze carpmaktadir. Bunun i¢in devlet

kurumlari ve 6zel sirketler bu alana yonelik inovatif ve efektif calismalar icerisindedirler.

Bu calismada IHA’lara yonelik akilli kontrol sistemlerini gelistirmek icin goriintii
isleme, istatistiksel 0grenme ve yapay zekaya dayali nesne takip metotlar1 izerine uygulamalar
gerceklestirilmigtir.  Bu  uygulamalarda karsilasilan ~ zorluklar nesnenin  boyut ve
oryantasyonunun hareket siiresince degismesi, nesne takibinin ger¢ek zamanli bir hava aracinin
hareketini yoOnetebilecek kadar hizli olmasi gerekmesinden kaynaklanmaktadir. Yapilan
uygulamalarda alinan goriintiilerin IHA {izerinde veya yer kontrol istasyonunda bulunan bir
islemci (CPU, GPU veya her ikisi de) tarafindan degerlendirilmesi esastir. Kullanilan
metotlardaki temel sorun ise hizli olan metotlarin diisiik basar1 oran1 vermesi, yliksek basariya
sahip olan metotlarin ise genellikle gercek zamanli uygulamalara nazaran yavas kalmasidir.

IHA’larda kullanilan bu metotlarda mevcut olan sorunlar ise su sekilde:

e Alnan goriintiilerin yiiksek titresime veya giiriiltiilye maruz kalmasi,

e Hava aracinin hareketinden dolay1 cismin yoniiniin degismesi,

e Takip edilen nesnenin baska bir cismin arkasina gegerek goriisliniin yarim veya tam
olarak kapatilmasi,

e Takip sirasinda nesne lizerine diisen 151k miktarinin ya da agisinin degisimi,

e Nesnenin ani ve karmagik hareketler yapmasi,

e Hava aracinin yiiksekligine bagli olarak goriintiide nesnenin boyutunun degismesi

olarak siralanabilir.

Yukarida belirtilen zorluklar IHA’larda gercek zamanli takip uygulamalarinin
gerceklestirilmesini zorlastiran faktorlerdir. Bu tez sirasinda bu faktorleri ortadan kaldirmak ya
da minimuma indirmek i¢in optimum nesne takip uygulamasinin bulunmasi ve gelistirilmesi

amaclanmustir.

Giin gegtikge hayatimizin her yerine giren IHAlarin kullaniminin gelecekte de artacag
yadsinamaz bir gergektir. Gelecekte IHA ’larin kendi kendine tam otonom olarak karar vererek
bir operatére ihtiyag duymadan caligmasi beklenmektedir. Yapay zeka teknikleri ve bu
teknikleri isleyecek donanimlarin da her gecen giin gelismesiyle beraber, bunun ¢ok yakinda
olmas1 muhtemeldir. Yani yakin gelecekte IHA’lar artik kendi baslarma ucgusa baslayacak,
gorevini gerceklestirecek, ugus sirasinda dis etmenlerin neden oldugu zorluklar ile,
bulundurdugu sensorler ve akilli karar mekanizmalar1 sayesinde kendi basina karar vererek

miicadele edecek, gdrevini tamamladiktan sonra inisini yapacak ve gerekirse kendi sarjini



kendisi edecektir. Yeri gelecek bu hava araglar1 bir insan-makine ara yiizli sayesinde insanlar
ile beraber koordine bir sekilde ¢alisacaktir. Ornegin halihazirda enerji sistemlerinde kagak
analizi yapan IHA lar sayesinde arizalar kolayca tespit edilmekte, arizanin yer ve durum bilgisi
operatore gonderilerek sorumlu kisinin bu arizay1 tamir etmesi saglanmaktadir. Bu duruma
baska bir 6rnek ise askeri alanda zorlu arazilerde mithimmat tasiyan, gézlem yapan veya saldir1
amacl kullanilan IHA lar gosterilebilir. Bu kapsamda nesne takibi IHA ’lar i¢in biiyiik bir nem
tasimaktadir. Bu tezde de IHA’dan almmus goriintiiler kullanilarak mevcut nesne takip
uygulamalar1 arasinda bir kiyaslama yapilmis, ve IHA’lara yonellik akilli sistemlerde

kullanilabilecek en uygun nesne takip algoritmasinin bulunmasi hedeflenmistir.
1.5. Tezin Kapsam

Bu tez kapsaminda gergeklestirilen uygulamalar IHAlar igin akilli kontrol sistemlerinin
gelistirilmesine yoneliktir. Bu konuda nesne takibi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu kapsamda
mevcut nesne takibi uygulamalari baz alinarak performanslart kiyaslanmis. Mevcut
uygulamalar kullanilarak gelistirilen hibrit algoritma ile gelistirmeler sunulmus ve alternatifler
verilmis. Ger¢ek zamanl olarak bir IHA’da kullanilabilecek en uygun nesne takip algoritmasi

bulunmasi amag¢lanmistir.

Bu calismada ilk olarak farkl ytliksekliklerde goriintiisii alinmis bir nesnenin dort farkli
mevcut nesne takip yontemi ile tespit ve takibi yapilmis, FPS, dogruluk orani, CPU ve GPU
kullanim yiizdeleri karsilastirilarak bir performans analizi yapilmistir. Son olarak ise mevcut
metotlarin avantajli yonlerinde faydalanarak bu metotlarin bir arada kullanilabilecegi bir hibrit
algoritma &nerilmistir. Bu IHA’lar i¢in en optimum nesne takip algoritmasmin bulunarak
gercek zamanli IHA uygulamalarinda kullanilmasi i¢in calistlmistir. IHA larda akilli kontrol

sistemlerine yonelik bu ¢calismalar her asamada gelistirilmeye agiktir.

Ozet olarak IHA sistemleri giin gectikge 6nem kazanmaktadir. IHA’larin kullanim
alanlar1 arttikca insan ve ugus giivenligi konusunda regiilasyonlar artmaktadir. Buna ek olarak
arastirmacilar da en gilivenli ucusu saglamak icin g¢esitli akilli kontrol sistemleri
gelistirmektedirler. Bu akilli kontrol sistemlerinin en 6nemli pargalarindan biri de nesne takip
algoritmalaridir. IHA’larda kullanilacak olan nesne takip algoritmalarinin yiiksek dogruluk
orani ve hizli tepki siiresine ihtiyaclar1 vardir. Aksi halde IHA basarili bir nesne takibi
gergeklestiremeyecek veya ani bir manevra gerektirdiginde kazalara sebebiyet verecektir. Bu

tezde dronlarda kullanilan akilli kontrol sistemlerine yonelik nesne takip ydntemleri



kullanilarak basarili ve bir o kadar da hizli bir nesne takip yonteminin bulunmasi amaglanmastir.

Bu amaca yonelik literatiir taramasi hakkinda bilgi 2. Béliimde verilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bu tez ¢alismasinin amact olan IHA’larda bulunan akilli kontrol sistemlerine en uygun
nesne takip algoritmasinin bulunmasina yonelik bir¢ok farkli kaynak arastirmasi yapilmastir.
Kullanilmasi planlanmis yontemler ve ilgili konular arastirilmistir. Yontemlerin kullanildigi

uygulamalar ve hangi yardimci yontemlerle beraber kullanildigi ile alakali bilgi edinilmistir.

2.1. AKkilh Kontrol Sistemleri ile Yapilmus insansiz Hava Araci Uygulamalar

[HA’larin  otonom uguslar1 konusunda akilli kontrol sistemlerinin kullanildig
uygulamalara g6z atacak olursak Zhou ve ark. yaptiklari calismada bir hava araci ile ormanlik
alanda ugus yapilmis ve bu ucus sirasinda video ¢ekilmistir. Bu videodan bir harita birlestirme
(map merging) tiirti olan ortorektifikasyon iglemi yapilmistir. Genellikle bu islem fotograflarin
birlestirilmesinde kullanilmasina karsin bu makalede video iizerinde islem yapilarak bir yenilik

getirilmistir.

Wenzel K. E. ve ark. (2012) yapmis oldugu ¢alismada kizilotesi alicilar kullanilmustir.
Bu makalede bir IHA nin diger bir dronu Nintendo Wii kizil &tesi alici ve vericiler ile takip
etmesi anlatilmistir. Calismada agik kaynak kodlu THA’lar olan Hummingbird ve Parrot

kullanilmastir.

Bi ve ark. (2013) bunu bir adim &teye tasiyip goriintii isleme teknikleri kullanarak bir
[HA’ya otonom olarak nesne takibi ve inis yaptirmistir. Bu makalede goriintiideki RGB
degerleri kullanilarak basit esikleme (threshold) islemleri ile iki farkli uygulama
gerceklenmistir. ilkinde bir helikopter pistine inis yapilmus, ikinci uygulamada ise kirmizi bir
araba diiz bir zemin iizerinde takip edilmistir. PID kontrolciisii ile dron kontrol edilmis, stabil
ucus icin PID degerleri bulunmustur. Ugus ve inis esnasinda GPS kullanilmamis sadece Wii
kameradan alman goriintiilerden faydalanilmigtir. Ayni1 zamanda bir kullanici arayiizii

hazirlanmis ve inis, kalkis ve takip gibi hareketler kontrol edilmistir.

Maockel (2012) doktora tezinde optik akis (optic flow) sensorlerinin tanitimini yapmis
ve IHA ucusunda bunlarm kullanilabilecegi alanlara deginmistir. Optik akis sensorleri
konusunda ayrintili bir sekilde aciklamaya yer verilmis ve bununla robotlarin otonom olarak
kontroliine deginilmistir. Ik olarak optik akis sensériiniin ne oldugu igerigi ve yapisi anlatilmis,
bu sirada optik akis sensoriiniin kamerasinda bulunan CMOS transistorlerden bahsedilmistir.
Optik akis tanimi1 ne demektir grafiklerle ayrintili bir sekilde anlatilmistir. Daha sonra bu

sensOriin arilarin gozlerine benzerliginden bahsedilmis ve birka¢ tane sensorii ayni bdcek
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gbziine benzer sekilde yerlestirerek bir otonom ugus uygulamasi denenmistir. Ayrica uygulama

olarak oncelikle bir araba simiilasyonu dinamik optik akis sensor ile kontrol edilmistir.

Pestana ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada bir dért motorlu doner kanat dronun GPS’e
bagimli olmaksizin goriintii temelli gormeye dayali robot kontrolii (visual servoing) metodu ile
kontrol edilmistir. Kullanicinin belirledigi bir obje Parrot Dron tarafindan takip edilmistir. Obje
takibi i¢in a¢ik kaynak kodlu obje takip framework olan OpenTLD kullanilmistir. Bu algoritma
eski olup, simdilerde Clustering of Static-Adaptive Correspondences for Deformable Object
Tracking (CMT) algoritmasi ile yenilenmistir. Bu ¢alismada uygulama olarak insan, pencere,

bitki, araba ve AC makinalar takip edilmistir.

Dang ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada diisiik biitgeli AR dron ile yerdeki objenin
takibi yapilmustir. IHA kapali cevrim (closed-loop) PD kontrolciisii ile kontrol goriintii temelli
olarak kontrol edilmistir. Sabit ve diiz bir arka planda RGB’den HSV’ye ve daha sonra
threshold uygulanarak obje goriintiide bulunmustur. IHA bir yer istasyonundan (ground station)
Wifi ile kontrol edilmistir. IHAda ultrasonik sensérler de kullanilmistir. Obje ortada tutulacak

sekilde piksel hesabi ile IHA objeye X-Y diizleminde hizalanmistir.
2.2. Nesne Tespiti ve IHA’larda Nesne Takibi Uzerine Yapilmis Uygulamalar
2.2.1. Kalman Filtresi ve Parcacik Filtresi ile Istatistiksel Ogrenme

Istatistiksel 6grenme metotlar1 kullanilarak IHA lar iizerinde birgok calisma yapilmis
ve halen yapilmaya devam edilmektedir. Istatistiksel ogrenme metotlar1 IHA’larin
kontroliinden nesne tanimasma ve takibine kadar birgok farkli sekilde kullanilmaktadir.
Ornegin Tao ve ark. (2002) yaptiklari calismada Bayesci tahmin ile nesne takibine
deginilmistir. Teorik bilgi yogunluklu bu ¢calismada araba ve insan takibine iligkin bir uygulama
yapilmustir. Cisimleri goriintiide bulmak i¢in sekil Oncelikli gauss temelli bir algoritma
kullanilmistir ve hava aracindan alinan iki boyutlu goriintii ile gergek zamanli bir uygulama
gergeklenmistir. Dinamik katman temsilinin Bayesci tahmin ile goriintiiler takip edilmistir.
Dinamik katman temsili ile ¢alisilmasinin sebebi olarak hem hareket tahmini hem de birden

fazla obje ile calisabilme olanag: saglamaktadir.

Imamoglu ve ark. (2010) ¢alismalarinda dalgacik doniisiimiinden yararlanms iki ayr1
uygulama yaparak bunlari birbiri ile iliskilendirmislerdir. iki uygulamada da Gabor dalgaciklari
kullanilmistir. Gabor dalgaciklarinin en ©nemli oOzelliklerinden biri farkli Slgek ve

oryantasyonlarda analiz imkani1 saglamasidir. Yapilan c¢alismada goriintiideki nesne arka
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plandan Gabor dalgaciklar ile ayrilarak, elde edilen gériintiiniin istenen nesne sinifina ait olup
olmadigi belirlenmistir. En yakin komsu (nearest neighbours), en yakin k-komsu (k-nearest
neighbours), Bayes teoremi ve yapay sinir aglari ile siniflandirma yapilarak oriintiilerin

istatistiksel ozellikleri tizerinden basarim analizi yapilmistir.

Bouffard ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢alismada 6grenmeye dayali 6ngorii modeli kontrolii
(learning based predictive model control, LBPMC) metodu kullanarak bir IHA’nin ugus
kalitesini ve giivenligini arttirma tizerine ¢alismistir. Yapilan ¢alisma istatistiksel 6grenme ile
kontrol miihendisliginin giizel bir birlesimini teskil etmektedir. Bu ¢alismaya benzer bir
calismada ise Roberts ve ark. (2012) IHA’lar {izerine yaptiklar1 uygulamada Bayes aglari
kullanarak ormanlik arazide otonom ugus sirasinda agaclarin haritalanmasi tizerine bir ¢aligma

yurutmustur.

Istatistiksel temelli Bayesci tahmine dayanan uygulamalarda Kalman filtresine &rnek
verilecek olursa, KF ile ilgili bir ¢ok ¢alismanin yapildigi gorecektir. GPS sistemlerinden
radarlara kadar bir ¢ok alanda kullanilan KF ile ilgili literatiirde yapilmis calismalara drnek

verilecek olursa agagidaki ¢aligmalar goze garpacaktir.

Weng ve ark. (2006) yaptiklar1 ¢alismada video tizerinden Kalman filtresi kullanarak
hareketli nesne takibi metodu sunmuslardir. Kullanici tarafindan segilen hareketli nesne
goriintiiden aynistiritlmis ve RGB renk 6zelliklerinden baskin olan renk ¢ikarilmistir. Nesne
takibi sirasinda ise adaptif Kalman filtresi kullanilarak nesne hareketi yoneliminin tahmini
yapilmistir. Sunulan bu metot, ger¢cek zamanli kompleks durumlarda dahi hizli bir sekilde
nesnenin takibini yapabilmekte, cismin ani hareketi, yoniiniin degismesi, oryantasyonun
degismesi ve ortam 15181nin degismesi durumunda dahi basarili olmustur. Fakat hizli olmasina
karsin bu metot, basar1 oran1 nezdinde giincel metotlar ile kiyaslandiginda yetersiz kalmaktadir.
Benzer sekilde Cuevas ve ark. (2005) Kalman filtresinin dogrusal ¢6ziimiine ek olarak dogrusal
olmayan sistemlerde de kullanilabilecek olan genisletilmis Kalman filtresini (EKF) gorsel
nesne takibi i¢in sunmuslardir. EKF, dogrusal olmayan modelleri adim adim dogrusallastirarak
bu modelleri standart Kalman filtresine sokularak hareket takibini gergeklestirmislerdir.
EKF’de daha 6nce bahsedildigi lizere dogrusal olmayan modeller ¢oziimlenebilmektedir. Fakat
modelin tek gerekliligi tiirevinin alinabilir olmasidir. Li ve ark. (2010) yapmis olduklar
calismada, Weng ve arkadaglarinin 2006 yilinda ortaya koyduklar: video tizerinden Kalman
filtresi kullanilarak hareketli nesne takibi metodunu bir iist seviyeye ¢ikarmis; takip edilecek
nesne ya da nesnelerin dniine gecen bagka bir cisim sebebiyle birbirini engellemesi (okliizyona

ugramasi) durumunda dahi hareket eden tek ya da ¢oklu nesnelerin takibini
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gergeklestirebilmislerdir. Uygulama sirasinda kullanici tarafindan seg¢ilmis nesne ya da
nesnelerin baskin RGB renk o6zelliklerinin de yaninda cisimlerin geometrik 6zellikleri de
cikarilmig, daha sonra nesneler ‘Arka Plan1 Ayristirma’ islemi ile Kalman filtresine
sokulmustur. Kalman filtresinin saglamis oldugu istatistiksel temelli Bayesci yaklasimi ile
hareket tahmininin yapilmasi sayesinde karsilikli birbirlerine dogru gelen iki nesne okliizyona

ugramasina ragmen hata olmaksizin takip edilebilmektedir.

KF’ne benzer bir sekilde istatistiksel temelli Bayesci tahmine dayanan en sik kullanilan
metotlardan bir digeri ise Pargacik filtresidir. PF ile ilgili literatiirde yapilmis ¢alismalara

asagidaki ¢aligmalar 6rnek gosterilebilir.

Sekli, oryantasyonu ve boyutu degisken nesnelerin hizli ger¢ek zamanli nesne takibinin
yapilmasi konusunda kendini kanitlamis, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine odakl
bagarili diger bir metot ise Parcacik filtresi yontemidir. Nummiaro ve ark.(2003) yapmis
olduklar1 ¢aligmalarinda renk dagilimlarinin entegrasyonunu kenar tabanli goriintii
ozelliklerinin kombinasyonu ile birlikte Parcacik filtresine sokmus; bu sayede cisim yari
okliizyona ugradiginda, yon degisikliginde veya boyut degisikliginde nesne takibinin basarili
bir sekilde yapildig1 goriilmistiir. Calismanin devaminda ortalama kayma vektorii (Mean Shift)
takip algoritmasi ve Kalman filtresi ile basar1 orani karsilagtirilmig ve Pargacik filtresinin daha
basarili oldugu sonucuna ulagsmiglardir. Hue ve ark. (2002) yapmis olduklar1 ¢alismalarinda
Parcacik filtresi kullanarak birden fazla nesnenin takibini saglamislardir. Calismada klasik
Parcacik filtresine ek olarak rassal konum vektorlerinin tahminini Gibbs 6rnekleyicisi ile
yapmustir. Sun ve ark. (2012) yapmis olduklari ¢aligmalarinda, Pargacik filtresi ile Mean Shift
birlestirilerek kullanilmigtir. Sunmus olduklari yeni yontemde nesnenin konumu, oryantasyonu
ve boyutu eliptik olarak tanimlanarak ve yapilmis olan bu tanimlama ilk kareyi temsil
etmektedir. Ilk olarak Mean Shift vasitasi ile bir dengeleme vektorii elde edilerek bu vektdr
bilgisi, durum ge¢is modeline doniistiiriilmektedir. Buna gore parcaciklarin durumu Gauss

dagilimi ile belirlenmekte ve her karede gilincellenmektedir.

Ek olarak istatistiksel 0grenmenin yaninda makine 6grenmesi ve derin O0grenme

uygulamalar1 da IHAlarin otonom uguslari icin sik¢a kullanilmaktadir.
2.2.2. Goriintii isleme ve Makine Ogrenmesi

[HA’lara yonelik yapilan ¢aligmalarin basinda goriintii isleme ve makine 6grenmesi
uygulamalar1 gelmektedir. [HA larda goriintii isleme uygulamalarinin ilk zamanlarinda siklikla

[HA’dan alinan gériintiilerle yangin tespiti yapilmasi amaglanmistir. Merino vo ark. (2005)
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caligmalarinda kizil Gtesi goriintiiler kullanarak yangin tespiti yapmistir. RGB renk uzayinda
islem yapilmis, resimde alevi temsil eden piksellerin kirmiz1 degeri daha fazla oldugu icin bu
sekilde alevin koordinatlarina ulasilmistir. Yine Merino ve ark. (2006) yaptiklari ¢alismay1
gelistirmis ve bir onceki makalede anlatilan metodun aynisim1 kullanmis fakat bundan farkl
olarak oncelikle bir veri taban1 olusturulmus ve alev tespit edilen goriintiiler veri tabani ile

karsilastirilarak kesin bir tespit yapilmistir.

Yuan ve ark. (2015) yine havadan ¢ekilen IHA gériintiilerinden yangin tespiti yapmustir.
[Ik basta 6n isleme olarak medyan filtresi ve renk déniisiimii yapilmis daha sonra Otsu
Threshold metodu uygulanarak goriintii morfolojik operatorlerle diizenlenmis ve damlacik

sayimi (blob counter) ile ates tespiti yapilmustir.

Goriintii isleme uygulamalarma diger bir Ornek ise goriintiiden ozellik ¢ikarimi
yapilarak nesne tespiti yapilmasidir. Moranduzzo ve ark. (2012) insansiz hava araci
goriintiilerinden Scale Invariant Feature Transform (SIFT) 6zelliklerini ¢ikardiklar1 goriintiileri
bir makine 6grenmesi metodu olan Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine, SVM)

ile siniflandirilarak araba tespiti yapmustir.

Molloy ve ark. (2017) yaptiklar1 bu ¢alismada, bir hava araci ile bagka bir hava aracinin
tespit edilmesi uygulamasi gerceklenmistir. Bu ¢alismadaki amag, iki tane karsi karsiya
gelmekte olan hava araclarinin  garpigmasini  engellemektir. Makalede ii¢ metot
karsilagtirilmistir. 1) Goriintiiniin homografisi kullanilarak background subtraction yapilmis ve
ucak tespit edilmis, 2) SIFT 6zellikleri ¢ikarilarak tespit islemi gergeklestirilmis, 3) Speeded up
Robust Features (SURF) ozellikleri ¢ikarilarak tespit edilmistir ve en iyi metot olarak birinci

metot bulunmustur.

Chen ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada bir 6nceki ¢alismay gelistirmeyi amaglamig
ve THA dan alman gériintiilerden Features From Accelerated Segment Test (FAST) 6zellikleri
cikartilarak local differennce binary algoritmasi kullanilarak goriintiiler binary olarak temsil
edilmis ve en yakin k-komsu (K-nearest neighbor) algoritmasi kullanilarak bir nesne tanima
gerceklestirilmistir. Daha sonra atalet sensoriinden (IMU) alinan veriler ile nesnenin IHA ile

takip edilmesi saglanmistir.
2.2.3. Derin Ogrenme

Krizhevsky ve ark. (2012) goriintii siniflandirma igin evrigimsel sinir aglarini (CNN)

kullanarak ImageNet yarismasinda birinciligi elde ettiginden bu yana saf goriintii isleme yavas
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yavas arka plana atilmis ve CNN’ler, arastirmacilarin odak noktasi olmustur. Girshick ve ark.
(2014) yapmis olduklari ¢alismalarinda CNN’ler ile nesne tespiti tizerindeki Oncii
caligmalardan birini gergeklestirmislerdir. Metot, aslinda basit goriinen iki asamadan
olusmaktadir. Bunlardan ilki girdi olarak bir goriintli verilmesi ve ikinci asamada ¢ikt1 olarak
her nesnenin ¢ergevelenmis bir sekilde etiketlerinin yazilmasidir. Bu ¢alismada standart CNN’e
nesnenin goriintii izerinde daha hizli bir sekilde aranmasi i¢in segici tarama yontemi (Selective
Search) kullanilmistir. Daha ayrintili agiklamak gerekirse segici tarama; goriintiiyli farkl
boyutlardaki pencerelerle tarar ve her bir boyutta pencere i¢in bitisik pikselleri doku, renk ve
yogunluklarina gore gruplandirarak nesnelerin aslinda bir nesne olup olmadiklarini bulmaya
calisir. Bu se¢ici tarama metodunun CNN ile birlestirilmis haline Regions With CNN Features
(R-CNN) denmektedir. Basit bir bi¢imde 0Ozetlemek gerekirse, R-CNN su sekilde
uygulanmaktadir (Girshick, 2015):

1) Nesnelerin olabilecegi yerlerin sunulmasi (region proposal),

2) Sunulmus olan bu bdlgelerin daha 6nceden egitilmis bir yapay sinir agindan gegirilmesi
ve son olarak eski bilgilere dayanilarak SVM metodu ile sunulan bolgedeki nesnenin
hangi nesne oldugunun bulunmasi,

3) Bolgelerin lineer regresyon modelinden gegirilerek siniflandirilmis olan nesnenin

koordinatlarinin daha kesin bir bigimde bulunmasi.

Giiniimiiziin revagta konularindan olan derin égrenme de IHA uygulamalarinda sikga
kullanilmaktadir. Bunun i¢in Gemert ve ark. (2014) bu konuda ilk ¢alismalardan birini
gerceklestirmis ve evrisimsel sinir aglar1 kullanarak hayvanlarin dogada tespit edilmesi ve

say1lmas1 hakkinda bir ¢alisma ortaya koymustur.

Hung ve ark. (2014) calismalarinda tarladan alnan IHA goriintiilerinde bitki
smiflandirilmast yapilmistir. Oncelikle alinan gériintiiler mozaikleme ile birlestirilerek orto
foto elde edilmis, daha sonra derin 6grenmenin bir yontemi olan ozellik dgrenimi (feature

learning) kullanilarak bitkiler siniflandirilmistir.

2015 yilina kadar R-CNN’ler oldukea iyi bir bicimde sonug veriyorlardi. Ancak olduk¢a
yavas calisiyorlardi. Bunun igin Girshick ve ark. (2015) var olan metodu bir adim &teye
tagiyarak biraz daha hizli ¢alisir hale getirmislerdir. R-CNN metodunda sunulmus olan
bolgelerin her birinin tek tek CNN’den gegirilmesi islem yiikiinii olduk¢a artirmaktaydi
(yaklasik olarak 2000 defa). Arastirmacilar bu durumdan ilham alarak sunulan bolgelerin bir

arada toplanip tek seferde CNN’den geg¢irilmesi ile eski uygulama ydnteminin sonucunda
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olusan islem yiikiinii kayda deger 6l¢iide azaltmislardir. Bu isleme RolIPool denilmektedir.
Onceki uygulamada; (R-CNN) gériintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi (CNN), siniflandirma (SVM)
ve koordinatlarin kesinlestirilmesi (Regressor) islemleri i¢in farkli modeller kullanilmasina
karsin bu metotta biitiin bu islemler i¢in tek bir yapay sinir ag1 kullanilmistir. Buna da
arastirmacilar, R-CNN’in bir gelismis versiyonu oldugundan dolayr Fast R-CNN adim
vermigleridir. Ren ve ark. (2015) biitiin gelistirmeler ve hizlandirmalara ragmen Fast R-
CNN’de bir dar bogaz oldugunu fark etmislerdi. Bu sorunun bolgelerin énerimi oldugunu fark
eden arastirmacilar segici tarama isleminden kurtulmak igin yeni bir ag gelistirmis ve bunun
adim ise Fast R-CNN’in bir istii olan Faster R-CNN koymuslardir. Bu ¢alismada biitiin
ozellikler Fast R-CNN ile ayni iken sadece bolgelerin 6nerimi yerine CNN’in evrisimsel
katmanindan ¢ikarilmis ozellikler kullanilarak nesnelerin yerinin tahmini CNN tarafindan
gerceklestirilmis ve boylece secici taramada meydana gelen dar bogaz engellenmis oldu. He ve
ark. (2017) ise nesnelerin bulundugu bolgeler yerine her bir nesnenin piksellerinin tek tek
incelenmesi konusunda ¢aligmalarini yiiriitmiiglerdir. Mask R-CNN adini verdikleri bu metotta
Faster R-CNN’de bulunan nesne bolgelerinin bulundugu kutucuklar gibi ¢ikt1 yerine 1 ve
0’lardan olusan bir matris verilmektedir (bu matrise binary mask da denmektedir). Bu matris

nesnelerin bulundugu yerleri belirtmektedir.

Sonug¢ olarak standart makine 6grenmesi ve lineer regresyon destekli yapay sinir
aglarindan piksel seviyesinde analize kadar gelisen derin 6grenme yontemleri gelistikge,
[HA’lara da uyumlu hale gelmekte ve kullanimi artmaktadir. Derin 6grenmenin IHA’larda
kullanimina modern bir 6rnek olarak Kaufmann ve ark. (2018) yaptiklari ¢alisma gosterilebilir.
Bu c¢alismada CNN’ler ile bir rota planlama sistemi ve kontrol sistemi birlestirilmistir.
CNN, ham gorintiileri dogrudan bir yol rotasi ve istenen hiz seklinde temsil edilir.
Bu bilgi daha sonra planlayici tarafindan en kisa, minimum sapmaya sahip yoriinge pargalari

ve istenen hedefe ulagsmak igin kullanilmasi gereken motor komutlarini tiretmek i¢in kullanilir.

Yukarida bahsedilen uygulamalar incelendiginde IHA lar igin gelistirilen akill1 kontrol
sistemlerinin basar1 orani giin gectik¢e artmaktadir. Nesne takibi goz oniine alindiginda ise
iiretilen ydntemlerin gercek zamanli olarak IHA’larda kullanilmasi i¢in hala hizinin ve
performansinin arttirilmasi gerekmektedir. Sayet yeteri kadar gelismemis ve yavas bir nesne
takip algoritmasinin kullanilmas ¢ok hizli tepki vermesi gereken bir IHA nin kaza yapmasina

sebep olacaktir.

Goriilecegi iizere IHAlar ve nesne takibi iizerine yapilmis birgok calisma literatiirde

bulunmaktadir. Yaygin bir sekilde iizerinde c¢alisilmasina ragmen literatiirde yer alan
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calismalarda THA’larda kullanilabilecek en uygun nesne takibi metodunun ne olduguna bir
aciklik getirilmemistir. Yapilan literatiir taramasi 1513inda, bu tezde IHA’larda akilli kontrol
sistemlerine yonelik en uygun nesne takibi metodunu bulmak i¢in yapilacak olan ¢aligmalara

yonelik materyal ve yonteme bir sonraki boliimde yer verilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde yapilan literatiir taramasi 1s13inda IHA’larda kullanilan akilli kontrol
sistemlerine yonelik en uygun nesne tanima ve nesne takibi metodunun bulunmasi i¢in gerekli
materyal ve yonteme yer verilmistir. Yapilan uygulamalarda istatistiksel metotlar igin Python
betik dili kullanilmig ve 6zgiin bir yazilim yazilmistir. Derin 6§renme uygulamalari icin yine

Python betik dili ile Tensorflow framework kullanilmstir.
3.1. Nesne takibi

Nesne takibi, basit¢e anlatmak gerekirse, hareketli bir veya birgok nesnenin bir video
iizerinde rotasinin takip edilmesidir. Nesne takibi uzun bir siiredir popiiler bir arastirma konusu
olmustur. Hatta bu konunun goriintii isleme uygulamalarinin en 6nemli konularindan biri

oldugunu sdylemek yanlis olmayacaktir.

[HA’larin kullanim alanlarma gére uygulamalarda kullanilacak metotlar farklilik
gostermektedir. Lakin pek ¢ok uygulamada nesne tanima ve nesne takibinin iizerine ¢alisildigi
goze ¢arpmaktadir. Giivenlik, arama-kurtarma, savunma sanayi odakli birgok ¢alismanin nesne

tanima gerektirmesi de bu konu iizerine yapilan ¢aligmalarin artmasina sebep olmaktadir.

Nesne tanima, robotlarin, bilgisayarlarin, diger yapay zeka ve bilgisayarli gori
uygulamalarimin ¢esitli nesneleri ve varliklari tanima yetenekleri ile ilgili goriintii isleme ve
yapay zeka alanini kapsamaktadir. Nesne tanima, robotlarin ve bilgisayarlarin, video ve kamera
goriintiileri gibi girdi nesnelerini secip almalarini saglar. Nesne tanimlama i¢in kullanilan
yontemler arasinda 3B (3 boyutlu) modeller, bilesen tanimlama, kenar algilama ve farkli

acilardan goriiniimlerin analizi bulunur.
Gorsel bir nesne takip sisteminin iki ana bileseni vardir:

1) Hedef temsili ve lokalizasyon,

2) Filtreleme ve veri iligkilendirmesi.

Hedef Temsili ve Lokalizasyon: Hedef temsili ve lokalizasyon aslinda bir tiime varim
yontemidir. Bu yoOntemler, hareketli nesneyi tanimlamak icin c¢esitli araglar sunar. Hedef
nesneyi basarili bir sekilde bulmak ve izlemek algoritmanin tiiriine ve isleyisine baghdir.
Ornegin, damlacik (blob) takibini kullanmak insan hareketini tanimlamak icin kullamshdur,
¢iinkii bir kiginin profili dinamik olarak siirekli degisir (Kang ve ark., 2003). Tipik olarak, bu
algoritmalar i¢in hesaplama karmasikligi diisiiktiir. Bazi sik kullanilan hedef temsili ve

lokalizasyon algoritmalarina 6rnek olarak:
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e Cekirdek (Kernel) temelli takip,

e Kontur takibi verilebilir.

Cekirdek temelli algoritmalar arasinda en sik kullanilan metotlardan biri ise Mean Shift olarak
gosterilebilir (Comaniciu ve ark., 2000). Battacharyya katsayist ad1 verilen benzerlik 6lgiisiiniin
maksimize edilmesine dayanan yinelemeli bir yerellestirme prosediiriidiir. Kontur takibi ise
nesnelerin ¢evre sinirlarinin tespit edilmesine dayanmaktadir. Kontur takibi yontemleri, 6nceki
kareden baslatilan ilk konturu gecerli karedeki yeni konumuna yinelemeli olarak gelistirir.
Kontur takibine yonelik bu yaklasim, gradyan inisini (gradient decent) kullanarak kontur

enerjisini en aza indirerek dogrudan konturu gelistirmeye yoneliktir.

Filtreleme ve Veri Iliskilendirilmesi: Filtreleme ve veri iliskilendirilmesi ise bir tiimdengelim
yontemidir. Bu yontem sahne veya obje hakkinda dnceden bilginin dahil edilmesini, obje
dinamikleri ile ilgilenmeyi ve farkli hipotezlerin  degerlendirilmesini igerir.
Bu yontemler, karmasik nesnelerin izlenmesinin yani sira, engellerin arkasinda hareket eden
nesnelerin izlenmesi gibi daha karmasik kosullarda da nesne takibini miimkiin kilar (Black ve
ark., 2003). Ek olarak, goriintiilerin alindigi kaynak sabit degil de hareketli oldugunda
karmagiklik artar; kamera sisteminin gerekli dinamiklerini ve bant genisligini azaltmak igin
goriintii kaynaginin sabit olmas1 dnerilmektedir. Bunun icin IHAlarda gériintii kompleksitesi
oldukga fazla olacaktir. Bu sebeple bu sistemlerde kullanilacak nesne takip uygulamalarinin
oldukca basarili ve kompleks durumlarda bile c¢alisabilir olmasi gerekmektedir. Bu
kompleksiteyi ¢ozebilecek algoritmalar i¢in ise hesaplama karmasiklig1 daha yiiksek olacaktir.

Bazi sik kullanilan filtreleme algoritmalari asagida verilmistir:

e Kalman Filtresi,

e Parcacik Filtresi.

Kalman filtresi Gauss giiriiltiisiine maruz lineer fonksiyonlar i¢in optimal 6zyinelemeli bir
Bayesian filtresidir. Giiriiltii (rastgele varyasyonlar) ve diger yanligliklari i¢eren zaman iginde
gozlemlenen bir dizi 6l¢iim kullanan bir algoritmadir (Arulampalam ve ark., 2002). Pargacik
filtresi ise dogrusal olmayan ve Gauss olmayan siireclerin altta yatan durum-uzay dagilimini
orneklemek i¢in yararlidir (Maggio ve Cavallaro, 2011). Kalman filtresi ve fargacik Filtresi

daha ayrintili olarak ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.
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3.2. istatistiksel Ogrenme

Istatistiksel 6grenmede temel kavramlar veriler ve hipotezlerdir. Veriler burada
“kanittir” yani, alan1 tanimlayan rasgele degiskenlerin bazilarinin veya hepsinin 6rnekleridir.
Hipotezler, alanin nasil ¢alistigina dair olasilik teorileridir ve mantiksal teorileri 6zel bir durum
olarak igermektedir. Istatistiksel tahmin metotlar1 temel olarak daha 6nceden elde edilmis
veriler 15181nda, bir ihtimalin ger¢eklesme ihtimalini istatistiksel veriler ve belirli bir formiile
dayanarak tahmin edilmesi i¢in kullanilir. Genel olarak istatistiksel tahmin metotlarinin biiyiik
bir cogunlugu Thomas Bayes tarafindan bulunmus olan Bayes Teoremi’ne dayanir. Bayes

Teoremi bir sonraki boliimde ayrintili sekilde anlatilacaktir.

Istasistiksel ogrenme yodntemleri genel olarak gézetimli (supervised) 68renme ve

gozetimsiz (unsupervised) 6grenme olmak tizere iki ana baslik altinda incelenmektedir.

Gozetimli Ogrenme: Gozetimli dgrenmede, cikis degiskeninin ne olacagi daha onceden
belirlenmistir ve girdi degeri ile bu ¢ikis degiskeni arasinda bir iliski bulunmaya ¢alisilir. Cikis
degiskeni 6grenme isleminde kullaniciya yol gosterir (Supervising). Gozetimli 6grenme
kategorisinde yer alan metotlara Lineer regresyon, lojistik regresyon, genellestirilmis ilave
modeller (generalized additive models), yiikseltme (boosting) ve SVM 6rnek olarak

gosterilebilir.

Gozetimsiz Ogrenme: Ancak gozetimsiz dgrenme gozetimli 6grenmeye nispeten daha zorlu
bir siirectir. Bu durumda daha 6nceden bilinen bir ¢ikis degiskeni yoktur. Dolayisiyla 6grenme
sirecinde modele egitim sirasinda yardimer olacak bir degisken yoktur. Ornegin
kiimeleme (clustering) yontemi gézetimsiz 6grenme kategorinde yer almaktadir. Sade bir
sekilde ifade edilecek olursa gozetimsiz 6grenmede eldeki veriler 1518inda bir verinin hangi

kategoriye girecegi tahmin edilmeye ¢alisilir.

Neden Istatistiksel Ogrenme: Daha énce de bahsedildigi iizere giiniimiizde birgok THA
uygulamasi yapilmaktadir. Kimi uygulamada istatistiksel 6grenme metotlarina yer verilirken
kimi uygulamada da makine 6grenmesi veya derin 6grenme metotlar1 kullanilmaktadir. Hangi
metodun nerede ve nasil kullanilmasi gerektigine Vladimir Naumovich Vapnik yazdig: kitapta

acikca anlatmistir (Vapnik, 1998).

Aslina bakilirsa istatistiksel 6grenme, makine 0grenimi arastirmasinda tiglincli ana
akimdir, yani makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilmaktadir. Makine 6greniminde

hesaplamayla sistemin performansini artirmak i¢in deneyim kullanilir. Bilgisayar sistemlerinde
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"deneyim" genellikle "veri" bi¢imindedir. Istatistiksel 6grenmemede ise tahmin ve hesaplama
icin olasilik modelini hesaplama yoluyla elde etmek igin verileri kullanilir. Istatistiksel 5grenme
ile yapilan temel varsayim, ayni ozelliklere sahip olan verilerin istatistiksel olarak diizenli
olmasidir. Bu nedenle, bu veriler olasilikli ydntemlerle islenebilir. Ornegin, &zellikleri
tanimlamak i¢in rassal degiskenler kullanilabilir; Verilerin istatistiksel diizenliligi tanimlanmak

icin ise olasilikli dagilimlar1 kullanilabilir.

[statistiksel 5grenme metotlarinin en biiyiik basarilarindan biri destek vektdr makineleri
(SVM) ve ¢ekirdek (kernel) yontemleridir. Destek vektorii, VC boyutu ve ampirik risk
minimizasyonu kavrami gibi istatistiksel 6grenme teorileri 1960-1970’1i yillarda kurulmustur.
Bununla birlikte, istatistiksel 6grenme 1990'l1 yillara kadar makine 6grenmesinin ana hatlari
haline gelmemistir. Bir yandan etkili bir SVM algoritmas1 1995 yilina kadar onerilmemis ve
belge siniflandirmasi iizerinde istiin performans gostermistir. Ote yandan, baglanticiligin
(connectivism) smirlandirilmasinin bulunmasindan sonra insanlar, dikkatlerini istatistiksel

ogrenme tekniklerine gevirmistir.

Istatistiksel ~ 6grenmenin, baglantictigin = "deneme yanilma" yontemi ile
karsilastirildiginda biiyiik bir gelisme oldugu asikardir; ancak ayn1 zamanda kendi sinirlamalari
da bulunmaktadir. {1k olarak, teorik olarak bir kernel haritalamasi kullanarak zor bir sorun
¢oziilebilir, ancak uygun bir kernelin nasil secilecegi tecriibeye baghdir. Ikincisi, hem
istatistiksel 6grenme hem de connectivizm, karmasik veri ve karmasiklik veri iligkilerini temsil
edemeyen ozellik vektoriinii kullanir. Ozellik vektdrii gosterimi, alan bilgisi kullanmay1 pek
zor bir hale getirir ve 0grenme sonucu genellikle bir "kara kutu" dur. Son olarak, klasik
istatistiksel Ogrenme teknikleriyle bazi istatistiksel Ozellikleri korumak veya sorunlari
basitlestirmek i¢in yapilan baz1 varsayimlar vardir; ancak bir¢ok gercek zamanli uygulamalarda

dogruyu alamazlar.

Aslina bakilirsa istatistiksel 6grenme ve makine dgrenmesi arasindaki ¢ok fazla bir
farklilik yoktur. Ancak istatistiksel 0grenmede bulunan ogelerin makine o6grenmesindeki

karsiliklart basitge Cizelge 3.1 ile 6zetlenebilir.
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Cizelge 3.1. Istatistiksel 6grenme ve makine dgrenmesinin karstlagtirilmasi

Tahmin Ogrenme
Siiflandirici Hipotez

Veri noktasi Ornek/Durum
Regresyon Gozetimli Ogrenme
Siiflandirma Gozetimli Ogrenme
On degisken Ozellik

Tepki Etiket

3.2.1. Bayes Teoremi

Bayes teoremi rassal bir siire¢ sirasinda meydana gelen rastgele bir olay ‘A’ ile diger
bir rastgele olay ‘B’ (eger B i¢in kaybolmamis olasilik var ise) igin kosullu olasiliklar1 ve

marjinal olasiliklart arasindaki iligkidir, yani Bayes teoremi kisaca formiile edilecek olursa

(Denklem (3.1)),

P(B|A)P(4)

P(AlR) = 228

(3.1)

Bu denklemde;

P(A) degiskeni ‘A’ igin 6nsel (prior) olasilik veya marjinal olasilik ad1 verilir. Bu
degisken Onseldir, ¢iinkii ‘B’ olayr hakkinda onceden herhangi bir bilgiyi
icermemektedir.

e P(A|B) degiskeni bilinen ‘B’ i¢in ‘A’nin kosullu olasiligidir.

e P(B|A) degiskeni bilinen ‘A’ i¢in ‘B’nin kosullu olasiligidir

e P(B) degiskeni ‘B’olay1 i¢in onsel (prior) olasiliktir veya ‘B’nin marjinal

olasiligidir ve matematiksel olarak normalize eden bir sabittir.
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Bu sekilde Bayes teoremi, fazla matematiksel olmadan, basit bir sekilde sezgiye dayanarak
sOyle aciklanabilir: Bayes teoremi eger ‘B’ olasilig1 gozlemlenmis ise, ‘A’ olasiliginin gézlemi

hakkindaki inanglarin ne sekilde giincellestirilebilecegini ortaya ¢ikartir.

Nesne Tamima icin Bayes Aglarimin Kullamlmasi: Istatistiksel 6grenmenin diger bir sik
kullanilan metodu ise Bayes aglaridir. Bayes aglarin1 daha iyi agiklayabilmek icin bir yiiz
tamima uygulamasina Ornek gosterilebilir (Schneiderman, 2004). Uygulamada verilen
gorlintiilerin 6zellikleri dalgacik (wavelet) dontlistimii kullanilarak ¢ikarilmis ve Bayes aglar

kullanilarak bu 6zellikler siniflandirilmistir.

Oncelikle goriintiiden dzellik ¢ikarimina tekrardan deginmek gerekir. Bilindigi iizere
bircok resim sinifi, istatistiksel bagimliligin seyrek yapisina sahiptir. Her degisken, az sayida
diger degiskenle giiclii istatiksel bagimliliga ve geri kalan degiskenlerle ihmal edilebilir
bagimliliga sahiptir. Ornegin, yiizlerin, arabalarin ve telefonlarin geometrik olarak hizalanmus
goriintiileri bu 6zelligi sergilemektedir. Sekil 3.1°de, 6nden ¢ekilmis insan yiiz goriintiilerini
temsil eden dalgacik degiskenleri arasindaki karsilikli bilgiyi gostermektedir. Karsilikli bilgi,
iki degisken arasindaki istatistiksel bagimliligin giiciinii 6l¢er. Her goriintii, bir okla gosterilen
bir secilen dalgacik degiskeni ile dalgacik doniisiimiindeki diger tiim degiskenler arasindaki
karsiliklr bilgi degerlerini gosterir. Her lokasyonda parlaklik, bu lokasyondaki degisken ile
secilen degisken arasindaki karsilikl bilgiyi gosterir (Schneiderman, 2004).

Secilmis Deger Secilmis Deger Secilmis Deger

Sekil 3.1. Yiiz gortntiilerindeki dalgacik degerleri arasindaki karsilikli bilgi (Schneiderman, 2004)

Bununla birlikte, istatistiksel bagimlilik her zaman ayr1 "parcalara" ayristirilamaz. Bu tarz bir
“istatistiksel ayristirilamazlik™ kosullu bagimsizlik kavramini kullanarak kompakt olarak ifade
edilebilir. Boyle bir durumda, olasilik dagilimi, bagimliliklar1 paylasan degiskenlerden olusan

alt kiimesindeki sartlandirma ile Bayes kurami kullanilarak parametrelestirilebilir. Boyle bir
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durumda Bayes aglar1 kullanilarak degiskenlerin olasiliksal dagilimlari siniflandirilabilir. Boyle

bir siniflandirici, logaritmik olasilik orani testi olarak yazildiginda asagidaki genel formdil ile
ifade edilebilir (Denklem (3.2)):

P(X]_,...,ana)l)
P(Xlr---anIwZ)

f(Xy, ..., X,) = log > A (3.2)

Burada X giris degerleridir. Verilen 6rnek igin giris, griye doniistiiriilmiis goriintli penceresinin
dalgacik donilisimiidiir. w, Ve w, iki smifa isaret eder. Nesne algilama sorunu i¢in siniflar,
algilanilmasi istenen "nesne" ve istenen nesne disinda olan "nesne harici" goriintiilerdir.

Ornegin, W, ylize karsihik gelebilir ve w,, "yliz olmayan" smifa karsilik gelebilir. Bu

smiflayict, f (X1, ..., Xn)> A ise, sinifi w4'i Seger. Aksi halde, w, sinifin1 seger. Verilen 6rnek

icin ¢ikt1 agsagidaki sekilde goriindiigii gibi olacaktir (Sekil 3.2).

Sekil 3.2. Bayes aglari ile yiiz tanima uygulamasi (Schneiderman, 2004)

Bu uygulamada Bayes aglar1 yiiz tamima igin kullanilmis olup, herhangi bir IHA
uygulamasinda kullanilmaya elverisli olacaktir. Yiiz tanima yerine bir Onceki konuda
bahsedilen bir aracin taninmasi veya baska bir IHA’nin taninmasi ve bir dnceki metot ile takibi

icin birlikte kullanilabilir.
3.2.2. Kalman Filtresi

Istatistiksel 6grenmenin yogun olarak kullanldig1 bir diger metot ise yine Bayes temelli
olan Kalman filtresidir. KF, durum uzay1 modeli ile gosterilen dinamik bir sistemde, modelin
onceki bilgilerinin bilinmesiyle birlikte giris ve ¢ikis bilgilerinden sistemin durumlarini 6nceki
olaylardan faydalanarak tahmin edilebilen Bayes temelli bir filtredir. KF, 1960'lardan sonra
araglarda navigasyon amagl kullanilarak hayatimiza girmeye baslamasiyla, tistiine ¢ok gesitli
uygulamalarda kullanilmig ve sistemin durumu hakkinda optimize edilmis bir tahmin
saglayabilen bir algoritmadir. Algoritma, giiriiltiili (ideal olarak Gauss giiriiltiisii) bir gdzlem

veri akis1 (tipik olarak, sensor Olclimleri) lizerinde gercek-zamanli, 6zyinelemeli calisarak
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hatay1 en aza indirmeyi amaglayarak filtreleme yapar ve sistemin fiziksel karakteristiklerini

modelleyerek iiretilen gelecek bir sonraki adimin matematiksel tahminine gore hatay1 optimize
eder (Cuevas, 2005).

Modelin sonraki adimdaki tahmini, gézlem ile karsilagtirilir ve bu fark, Kalman kazanci
olarak bilinen bir ¢arpan ile 6lgeklendirilir. Bu kazang daha sonra devam eden tahminleri
iyilestirmek ve optimize etmek icin sistem modeline bir girdi olarak geri beslenir. Kazang,
performans: iyilestirmek i¢in istenilen sekilde ayarlanabilir. Yiiksek kazang degerlerinin
kullanilmast durumunda, filtrenin ¢ikisinda alinan sonug¢ gozlemleri daha yakindan takip eder.
Diisiik kazang degerinin kullanilmas1 durumunda ise filtre modelin tahminlerini daha yakindan
takip eder. KF, bilinmeyen degerlere, tek bir 6l¢iim yapilan sistemlere veya sadece model
tahminlerine baglh olarak elde edilebilecek tahminlerden daha basarili tahminler {iretmek igin

kullanilmaktadir.

Her bir zaman adiminda, KF, gercek bilinmeyen degerlerin tahminlerini, degerlerin
belirsizlik degerleriyle beraber ftiretir. Buna belirsizlik (uncertainity) de denmektedir. Bir
sonraki adimdaki 6l¢iimiin sonucu gozlemlendiginde, bu tahminler, belirsizlik degeri diisiik

tahminlerin agirlik degerleri arttirilarak, agirlikli ortalama ile giincellenir.

Teorik olarak anlatilacak olursa, KF’nin temel olarak yaptigi is alttaki kullanilan
sistemin dogrusal ve dinamik bir sistem oldugu, ayrica tiim hatalarin ve 6l¢iimlerin Gauss
dagilimina (siklikla ¢ok degiskenli Gauss dagilimi) sahip oldugudur. Yonteme eklentiler de
yapilarak genisletilmis Kalman filtresi (EKF) ve kokusuz Kalman filtresi (UKF) gibi
gelistirmeler de yapilmistir. Alttaki sistem modeli Gizli Markov Modeli’ne benzeyen bir Bayes
modelidir ancak gizli-degiskenlerin durum uzay: siireklidir ve tim gizli ve gozlenen

degiskenlerin dagilimi Gauss’dur.

Kalman filtresinin iki tane kendine 6zgii 6zelligi vardir. Bunlardan biri “sistem-durum
modeli” olarak adlandirilan matematiksel model, digeri ise art arda hesaplanarak bulunan
“sonug” durumudur. Genellikle kalman filtresi “sistem-durum modeli” ve “6l¢ctim modeli”

olarak tanimlanir. Sistem-durum modeli:
s(t) =0(t—Ds(t—1) +w(t) (3.3)
ve 6l¢tim modeli:

2(t) = H(t)s(t) + v(t) (3.4)
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burada O(t — 1) ve H(t) siras1 ile gegis ve Sl¢iim matrislerinin durumudur. w(t)ve v(t) ise

sifir ortalamaya sahip beyaz Gauss giiriiltiisiidiir.
Eiw(w™ (D} = Q8 (3.5)
E{v(k)vT()} = R&y, (3.6)

Ox1, Kronecker delta fonksiyonunu ifade ederken, Q ve R sirasi ile w(k) ve v(k)’nin kovaryans
matrisleridir. Simdiki zaman t’nin durum vektorii s(t) onceki tahmin ve yeni Ol¢lim z(t)

kullanilarak tahmin edilir.

KF uygulamada iki kisma ayrilir; tahmin adimi ve dogrulama adimi. Tahmin adimi
halihazirdaki adimi1 6ne ¢ikarmak ve s~ (t) durumunun 6nciil deger tahminini elde etmekten
sorumludur. Dogrulama adimin amaci ise geri besleme yapmaktir. Yani diger bir deyisle onciil
degerin 6l¢iimiinii tahmin aracilif ile daha gelismis bir ardil deger (s¥(t)) elde etmek igin

kullanilir. s*(t) su sekilde yazilabilir;
st@®) = s () + K@) (z(t) —H@®)" +s7(t) (3.7)
K (t) burada agirlik degeridir ve su sekilde ifade edilebilir,

K(t) = P-(OH®T (HOP (OH®T + R(1) " = L8O (3)

T Pm(OHM®T+R()
yukaridaki denklemde P~ (t) Onciil tahmin hata kovaryansidir. Asagidaki sekilde ifade edilir,
P=(t) =E[e" (s~ )] (3.9)

burada e~ (t) = s(t) — s~ (t) onciil tahmin hatasidir. Ek olarak ardil tahmin hata kovaryansi
P*(t) su sekilde ifade edilir,

P*(t) = E[e*()s*(t)"] (3.10)

burada e* (t) = s(t) — s*(t) ardil tahmin hatasidir. Tahmin adim1 ve dogrulama adimi art arda

asagida gosterildigi sekilde uygulanir. Tahmin adimu:
sT@)=0(t—-1)st(t—1) (3.11)
Prt)=0t—-DPTt—-1D0t-DT+Q(t—-1) (3.12)
ve dogrulama adimi:

K@) = s~ OHE®) (HOP ®OH®T +R®) (3.13)
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sT(t) = s~ (K@) (z(t) — H(t)s™(t) (3.14)
P~(t) = —-K(@{t)H(t))P~(t) (3.15)

Tahmin-dogrulama dongiisti tekrarlanir. Denklem (3.13)’e bakildiginda 6lgme hatasi
R(t) ve Kalman kazanci K(t) ters orantilidir. R(t)’nin kiigiik olmasi ile K(t) kalan1 daha agir
tartar. Bu durumda ise 6l¢iime olan giiven daha da artarken tahmin sonucuna olan giiven azalir.
Diger bir agidan 6nciil tahmin hatas1 P~(t) sifira yaklastik¢a K(t) kazanci kalan1 daha hafif
tartar ve bu durumda 6l¢lime olan giiven daha da azalirken tahmin sonucuna olan giiven daha
da artar. Boylece hangi duruma giivenilebilecegine karar verilebilirse sistem optimum sonuca
daha da yaklasir. Boylece art arda Denklem (3.11)’den (3.15)’ye kadar olan Kalman filtresi
dongiisii tekrarlanir. Kalman filtresini 6zetleyecek olursak blok diyagrami Sekil 3.3°deki gibi
olacaktir (Weng, 2006).

Dogrulama
$(0), P(0) K(h)=P (HHEY (HOP (OHE +RD)
- Tahmin Model Giincellemesi
sh= ('j(t_ DS (E-1) S+(t) = Sﬁ(t)K(t)(Z(t)_ H(t)Sf(t))
P (H=O-DP' (¢ -DOE-1)" + Q-1 P (t)=(-K®OHD)P (B

Sekil 3.3. Kalman Filtresi blok diyagrami

KF’nin kullanildigr en goéze c¢arpan uygulamalardan birini Shiuh-Ku Weng ve
arkadaglar1 yapmistir (Weng ve ark., 2006). Uygulamada adaptif bir KF kullanilarak video
gorilintiilerinde hareketli nesne takibi yapilmistir. Takip edilecek nesne bir ara yiiz aracilig ile

kullanic tarafindan secilmis ve KF kullanilarak secilen nesne takip edilmistir.
Gergeklestirilen uygulama dort ana adimdan olusmaktadir;

1) Secilmis hareket eden nesnenin frame farklilig1 ve bdlge biiyitiilmesi (region growing)

metotlari ile goriintiiden ayirt edilmesi,
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2) Nesnedeki 6zelliklerin ¢ikarilmasi,
3) Gorintiiniin HST uzayina doniistiiriilmesi,

4) Kalman filtresi ile nesnenin takibi.

Ilk adimda art arda 3 kare secilmis (t-1, t, t+1), bu kareler birbirinden ¢ikartilmis ve

bolge biiyiitiilmesi algoritmasi ile nesne goriintiiden Sekil 3.4’de goriilecegi lizere ayirt

edilmistir.

(t-1) U
(t+1) Birinci adim sonrasi hareketli

nesnenin ayirt edilmis hali

Sekil 3.4. Kare farklilig1 ve bolge bilyiitiilmesi (region growing) metotlari ile goriintiiden ayirt edilmesi
(Weng ve ark., 2006)

Ikinci adimda K-means algoritmas1 kullanilarak hareketli nesnenin baskin RGB degeri

bulunmus ve bu 6zelligi ¢ikarilmistir. Ugiincii adimda ise Kalman filtresi uygulanmis, nesne

ayirt edilmis ve Ozellikleri c¢ikarilmis nesneni takibi Sekil 3.5°de goriildiigi gibi

gergeklestirilmistir.
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50. Kare 118. Kare

127. Kare 129 Kare

134. Kare 140. Kare

Sekil 3.5. Kalman filtresi kullanilarak hareketli nesne takibi (Weng ve ark., 2006)

Bu metodun en giizel oOzelliklerinden bir tanesi de nesnenin seklinin degismesi
(donmesi, bir kisminin kareden ¢ikmasi veya bagka bir nesnenin arkasina gegmesi) durumunda
dahi KF’nin igerdigi Bayes tahmini ile nesnenin takibine devam etmesidir. Bu uygulamaya
gelistirme olarak bir nesne tanima algoritmasi eklenerek kullanicinin nesneyi se¢gmesini elimine
ederek uygulamanin tam otonom hale getirilmesi s6z konusu olabilir. IHA ile nesne takibine

elverisli bir uygulamadir.
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3.2.3. Parcacik Filtresi

Nesne takibi uygulamalarinda kullanilan algoritmanin islem yiikiiniin yaninda degisken
ortam kosullar1 ve takip edilen cisminin hizi, oryantasyonu, sekli, boyutu ve rotasinin
degisimlerine duyarli olmasi1 gerekmektedir. KF Gauss giiriiltiisiine sahip ortamlarda lineer bir
rota izleyen nesnelerin takibinde oldukca basarilidir. Ornegin diiz giden bir arabanin takibinde
kullanilan KF oldukga basarili olacaktir. Bu herhangi lineer bir rotay1 takip eden bir cisim i¢in
gecerlidir. Bu rota diiz bir ¢izgi, dairesel ya da eliptik olabilir. Ayrica KF’nin islem yiikii
oldukca diisiik olacaktir. Fakat lineer olmayan bir rotayi takip eden herhangi bir nesne i¢in bu
yontem yeteri kadar esnek olmayacaktir. Bunun igin yine istatistiksel bir temele dayanan PF
kullanmak daha faydali olacaktir. KF’e kiyasla PF’nin iglem yiikii daha yiiksektir ancak daha
esnek bir modeldir. Sistem dogrusal degil veya goriintiilerde Gauss giiriiltiistinden farkli bir
giiriiltii varsa PF oldukga basarili bir sonug verecektir. Ornegin diiz bir araba degil de siirekli
ve hizlica yon degistiren bir topun takip edilmesi gerekir ve dis ortam nedeniyle olusan giiriiltii

stirekli degisiklik gosteriyorsa KF yerine PF kullanilmalidr.

Pargacik filtreleri veya diger adiyla Sirali Monte Carlo (SMC) yontemleri, sinyal igleme
ve Bayes istatistiksel ¢ikariminda ortaya ¢ikan filtreleme sorunlarini ¢6zmek i¢in kullanilan bir
Monte Carlo algoritmalaridir. Filtreleme problemi, kismi gozlemler yapildiginda dinamik
sistemlerde i¢ durumlar1 tahmin etmekten ve dinamik sistemde rasgele bozulmalar
bulundugundan dolay1 olusur. Amag, baz1 giiriiltiilii ve kismi gézlemler goz 6niine alindiginda,
Markov siirecinin durumlarinin sonraki adimdaki dagilimlarini hesaplamaktir. "Parcacik
Filtresi™ terimi ilk olarak Del Moral ve ark. (1996) tarafindan ortaya atilmigtir. PF, Gaussian
olmayan giiriiltiilii ve/veya kismi gézlemler verilen bazi rassal islemlerin arka dagilimini temsil
eden bir dizi pargacigi (ayrica drnekler olarak da adlandirilir) kullanir. Sistemin durum uzayi
modeli dogrusal olmayabilir ve nesnenin ilk durum ve giiriiltii dagilimlar1 herhangi bir sekilde
olabilir. PF teknikleri, durum-uzay modeli veya durum dagilimlart hakkinda varsayimlar
gerektirmeden gerekli dagitimdan ornekler tliretmek i¢in iyi kurulmus bir metodoloji saglar
((Del Moral ve fields, 1996) (Del Moral, 1998)). Bununla birlikte, bu yontemler ¢ok yiiksek

boyutlu sistemlere uygulandiginda iyi performans gostermeyebilir.

En temel PF, Bayesian filtrenin dogrudan bir tiirii olarak goriilebilir (Salmond ve ark.,
2005). Ornegin (k>0) iken p(xj_1|Zx_1) olan olasilik yogunluk fonksoynundan (pdf) gelen N
sayida Ornege sahip olundugu diisiiniiliirse, bu ornekler (parcaciklar) {x}*,}, olarak

belirtilecektir (Hue, 2002).
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Tahmin asamasindaki basit algoritma her k zaman diliminde bir dizi 6rnek olusturmak
icin onceki olusturulan 6rneklerin her k-1 zaman diliminde sistem modelinden ge¢irilmesidir

(Howard ve ark.).
X = fre1(Xk—1,Vk-1), k > 0 iken (3.16)
Bu durumda 6rnekler {x}}¥ , oldugu durumda,

xlic = fk—l(xli:—p Vlic—1) (3.17)

ve v)_, sistem giiriiltiisiiniin olasilik yogunluk fonksiyonundan cizilen (bagimsiz) bir 6rnek

olacaktir. Bu dnceki pdf p(xj_1|Zk_1) den pargacik (6rnek) lireten basit bir prosediirdiir.

Giincelleme asamasinda zj,’ya bagl olarak onceki ornekleri giincellemek igin her
parcacik igin bir ®% agirlik degeri hesaplanir. Bu agirlik, onceki Ornegin degerinde
degerlendirilen 6lgiim olasihigidir: & = p(zx|xL). Daha sonra bu agirhiklar normalize edilerek

toplanir (3).
Wi = O}/ Ty B} (3.18)

Daha sonra bu pargaciklar tekrardan 6rneklenecektir. Bu 6rnekleme islemi agirliklar1 diisiik
olan pargaciklarin kaldirip yeni bir parcacigin agirlikli pargaciklara yakin bir bolgeye
konulmasi ile gerceklestirilir (4).
Parcaciklar{x.}}_, iken her i, j degerleri igin Pk{w} = x,J{} = w) (3.19)

Diger bir deyisle olasilig1 normalize edilmis agirligina esit olan bir set 6rnek alinir ve bu adim
N defa tekrar edilir. Sonucta yeni 6rnek seti {x;"}"_; olusur. Sonug olarak bu yeni pargacik
dizisi gerekli pdf p(x|Zx)’ nin ornekleridir (Salmond ve ark., 2005). Boylece algoritmanin bu
dongiisii sonlandirilir. Basit¢e Ozetlenecek olursa PF’de oncelikle gozlemler toplanarak
ornekleme islemi yapilir ({x}" , N ). Daha sonra agirliklara karar verilerek drneklerin boyutu
hesaplanir. Eger 6rnek degerinin agirligt minimumdan biiylikse tahmin adimina gecilir aksi

taktirde yeniden 6rnekleme yapilir. PF’nin akis diyagrami Sekil 3.6’da gosterilmistir.



32

Gozlemlerin
Toplanmasi

l

Ornekleme

l

Aguliklara
Karar Verilmesi

l

Omek Boyutunun
Hesaplanmasi

|

Ns.eff > Nsmin

Ewl l

Tahmin

Hayr Yeniden
Ornekleme

Sekil 3.6. Parcacik Filtresi akis diyagrami

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; bilgisayarlara, insanlara dogal gelen seyleri yapmalarini 6greten bir
metot olup, aslinda makine 6grenme metotlarinin alt alanidir: 6rneklerle 6grenim (supervised
learning). Derin 6grenme, soforsiiz araglarin ardindaki, bir dur isaretini tanimalarin1 veya bir
yayay1 bir elektrik direginden ayirmalarini saglayan kilit bir teknolojidir. Telefonlar, tabletler,
TV'ler ve eller serbest hoparlorler gibi tiiketici cihazlarinda ses kontroliiniin anahtaridir. Derin
ogrenme son zamanlarda ve birgok sebepten dolayr ¢ok dikkat cekmektedir. Derin 6grenme
araciligiyla her gecen giin daha 6nce miimkiin olmayan sonuglara ulasilmaktadir. Derin

ogrenmede, bir bilgisayar, siniflandirma gorevlerini dogrudan goriintii, metin veya seslerden
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yapmayi dgrenir. Derin 6grenme modelleri, bazen insan seviyesindeki performansi asarak, en
gelismis dogrulugu elde edebilir. Modeller, ¢ok sayida etiket igeren ¢ok sayida etiketli veri ve
sinir ag1 mimarisi kullanilarak egitilmistir. Derin 6grenme bahsedildigi lizere birgok konuda
kullanilmaktadir. Bu konularin en 6nemlilerinden biri de nesne tanima Ve nesne takibidir. Son
yillarda derin 6grenme destekli IHAlar hizli bir artis gdstermistir. Derin dgrenmenin IHAlarda

kullanilan akilli kontrol sistemlerine olan faydasi yadsinamaz bir gergektir.

Derin 6grenme ile nesne siniflandirma ve takibinin yapildigi halihazirda en yaygin
kullanilan metot ise evrisimsel sinir aglaridir. CNN’lerin kullanimi aslinda ¢ok da eskiye
dayanmamaktadir. Aslinda Krizhevsky ve ark. (2012) goriintii siniflandirma igin CNN’leri
kullanarak goriintii isleme camiasinda benchmark yarigmalardan biri olan ImageNet
yarigmasinda birinciligi elde etmesi, bir anda herkesin goziinii CNN’lere ¢evirmesine sebep
olmustur. Cok gegmeden CNN beklenileni vermis ve goriintii siniflandirmada basar1 orani bir
insanin yapabileceginin de iistiine ¢ikmistir. Bir CNN yakindan incelendiginde azaltilmis islem
gereksinimleri i¢in tasarlanmis ¢ok katmanli bir perceptron modeline benzer bir sistemi kullanir
(Rosenblatt, 1958). Bir CNN’nin katmanlari, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani1 ve ¢oklu
evrisimsel katmanlar, 6rnekleme (pooling) katlari, tamamen bagli katmanlar (fully connected
layer) ve normalizasyon katmanini igeren gizli bir katmandan olusur. Bir CNN mimarisi

asagidaki sekilde daha agikca Sekil 3.7’de gosterilmistir.

1000

- Max T
Pooling

] (1] Poohng POOling

Sekil 3.7. Evrisimsel yapay sinir ag1 mimarisi (Krizhevsky ve ark., 2012)

Ilk evrisimsel katmanda goriintii konvole edilerek pargalara boliiniir. Ornegin 32x32x3
boyutunda bir goriintii varsayilirsa 5x5°lik bir pencerenin goriintii ilizerinde adim adim
gezdirilerek 5x5°lik parcalarin ayrildig: diisiiniilebilir. Bu gortintii 5x5°lik ¢ekirdek (kernel) ile
carpilir. Tim degerler matriste eleman eleman ¢arpilir ve tiim degerlerin toplami ¢ikis
matrisinin ilgili eleman1 olarak kaydedilir. Buna ¢apraz korelasyon iliskisi de denir. Ozet olarak

bu katman 6zelliklerin saptanasi igin kullanilir. Ornekleme (pooling) katmaninda agirlik sayisi
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azaltilir ve bu agirliklarin uygunluklari kontrol edilir. Tamamen bagli katmanlar ise siniflamada

kullanilan standart sinir agidir.
3.3.1. Regions with CNN Features (R-CNN)

CNN’ler ile nesne tespiti {izerine Oncili ¢alismalardan birini Girshick ve ark. (2014)
gergeklestirmislerdir. R-CNN’lerin amaci aslina bir goriintiiyii alarak i¢indeki nesneleri ¢ergeve
(bounding box) denilen kareler i¢ine alarak bunlara hangi cisim oldugu bilgisini etiketlemektir.
Sonug olarak metot, aslinda iki asamadan olugsmaktadir. Bu ¢alismada standart CNN’e goriintii
tizerinde hangi bolgelerde nesne olabileceginin aramasini yapmasi i¢in bir bolge oneri (region
proposal) metodu olan segici tarama yontemi (Selective Search) kullanilmistir. Daha ayrintili
aciklamak gerekirse secici tarama; goriintiiyii farkli boyutlardaki pencerelerle tarar ve her bir
boyutta pencere igin bitisik pikselleri doku, renk ve yogunluklarina goére gruplandirarak
nesnelerin aslinda bir nesne olup olmadiklarini1 bulmaya ¢alisir. Yani biraz daha basit anlatmak
gerekirse bir grup kutucuk resim {izerinde sunulur ve aslinda bu kutucuklarin birer nesne olup
olmadigina bakilir. Bu bolge onerisi (region proposal) metodunun CNN ile birlestirilmis haline
Regions With CNN Features (R-CNN) denmektedir. Adimlarina tek tek deginmek gerekirse,
R-CNN Sekil 3.8 deki gibi uygulanmaktadir:

1) Bir girdi olarak goriintiiniin verilmesi,

2) Nesnelerin olabilecegi yerlerin (bounding box) sunulmasi (region proposal),

3) Sunulmus olan bu bdlgelerin daha 6nceden egitilmis CNN’den gegirilmesi ve
ozelliklerinin ¢ikarilmasi,

4) Son olarak eski bilgilere dayanilarak SVM metodu ile sunulan bolgedeki nesnenin
hangi nesne oldugunun bulunmasi ve bolgelerin lineer regresyon modelinden
gecirilerek siniflandirilmis olan nesnenin koordinatlarinin daha kesin bir bigimde

bulunmasi.

N :
A
Araba? Hayr.

1) Girdi Resmi 2) Bilge Onerilerinin 3) CNN Ozelliklerinin 4) Bolgelerin
Cikarilmas: (~2000) Hesaplanmas: Smiflandiriimas:

Sekil 3.8. R-CNN ¢aligma yapist (Girshick ve ark., 2014)
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R-CNN’in gelistirilmesi ile derin 6grenmenin popiilaritesi daha da artmisti. Ancak R-
CNN’lerin bagarili sonuglar vermesine karsin ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilmasi i¢in

hizlandirilmasina ihtiyaci vardi.
3.3.2. Fast R-CNN

R-CNN’lerin basarist olduke¢a etkileyiciydi ancak oldukga yavas calisiyorlardi. Bunun
sebebi ise R-CNN metodunda bir resim i¢in sunulmus olan bélgelerin her birinin (yaklasik 2000
tane) tek tek CNN’den gecirilmesi islem yiikiinii olduk¢a artirmaktaydi ve bu da gergek zamanli
uygulamalar1 imkansiz hale getirmekteydi. Bunun i¢in Girshick ve ark. (2015) var olan metodu
gelistirmek i¢in bir ¢alisma yiiriitmiis, bulmus olduklar1 yeni yontem ile bunu bir adim 6teye
tasiyarak biraz daha hizli ¢alisir hale getirmislerdir. Aragtirmacilar Fast R-CNN metodunda
sunulan bolgelerin bir arada toplanip tek seferde CNN’den gecirebileceklerini diisiinmiislerdir.
Bu isleme RolPool denmektedir. Onceki uygulamada; (R-CNN) goriintii &zelliklerinin
cikarilmast (CNN), smiflandirma (SVM) ve koordinatlarin kesinlestirilmesi (Regressor)
islemleri i¢in farkli modeller kullanilmasina karsin bu metotta biitliin bu islemler i¢in tek bir
yapay sinir agi kullanmilmigtir. Bu agda Sekil 3.9°da goriilecegi gibi, 6zellik c¢ikarimi,

siniflandirma ve regresyon islemlerinin tamamu tek bir ag tizerindedir.

[N Cikas: bbox
- - :::\\\:\‘ SOﬁmx w
!Konv. Ag \,.\_: Rol s t 3 |
Pooling FC FC
B 5 FCs
L i e f |
= projeksyom I |
o Konv. k Rol Ozellik
Ozellik Haritas1 Vektorit

Sekil 3.9. Fast R-CNN mimarisi (Girshick, 2015)

Gorildigi tizere ozellik ¢ikarim iglemi evrisimsel katman ve 6rnekleme (pooling)
katmaninda yapildiktan sonra SVM siniflandirict yerine bir esiksiz en biiyiik islev fonksiyonu
katmaninin (softmax) konuldugu goriilmektedir. Regresyon islemi ise lineer regresyonla degil
cergeve regresyonu (bbox regressor) katmaninda yapilmaktadir. Boylece ti¢ farkli metodun ayr1
ayr kullanilarak islem gerekliligini yavaslatmak yerine biitlin islemler tek bir agda yapilarak

metot hizlandirilmustir.
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3.3.3. Faster R-CNN

Biitiin gelistirmeler, hizlandirmalara ve basarisina ragmen Fast R-CNN ger¢ek zamanli
uygulamalarda halen yetersiz kalmaktaydi. Yavas islem yapan bir robot’ta kullanilabilecek hale
gelmis olan Fast R-CNN vyiiksek tepki siiresi gerektiren islemlerde halen yavas kalmaktaydi.
Ren ve ark. (2015) bunun algoritmada olusan bir dar bogazdan dolay1 gergeklestigini fark
etmislerdi. Bu bolge 6neri metodu oldugunu fark eden arastirmacilar segici tarama isleminden
kurtulmak icin yeni bir ag gelistirmeyi diisiinmiislerdi. Bu yeni gelistirilen agda bolge oneri
metodu yerine nesnenin yerinin tahminini CNN’in evrisimsel katmanindan ¢ikarilmis 6zellikler
kullanilarak yapiliyordu. Bu sayede bdlge Oneri metodu sebebiyle olusan yavaglama
engellenmis oldu. Faster R-CNN adi1 verilen bu yeni derin agda biitiin katmanlar Fast R-CNN
ile ayn1 iken sadece daha onceden ozelliklerin ¢ikarildigi evrisimsel katmandan ornekleme
katmanina gecilirken bu sefer buna paralel olarak bu 6zellikler Sekil 3.10°da goriilecegi lizere

bir bolge 6neri agindan gegirilerek nesnelerin bulunabilecegi yerler isaretlenmistir.

Siniflandirici

Rol Pooling

Oneriler

Bolge Oneri Ag1 ¥ -
Ozellik

Haritasi

Konvoliisyonel
Katmanlar /
A

P 7 A / 45
Goruntur -

Sekil 3.10. Faster R-CNN’de ¢ikarilmis 6zelliklerin region proposal networkten gegirilmesi

Faster R-CNN sayesinde derin 6grenme ile nesne takibi uygulamalari bilyiik bir basar1 elde

etmistir. Bulundugu yilda gercek zamanli nesne takibi uygulamalarina en uygun metot olan
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Faster R-CNN giliniimiizde de basarisini siirdiirmektedir ancak performansi giincel metotlarla

karsilagtirllmaya devam etmektedir.
3.3.4. Mask R-CNN

R-CNN’lerin hikayesi iistiinde bir etiket olan kutucuktan piksel seviyesinde
smiflandirmaya kadar ilerlemistir. R-CNN iizerine yapilan He ve ark. (2017) nesnelerin
bulundugu bolgeler yerine her bir nesnenin piksellerinin tek tek incelenmesini daha basaril
olacagini ileri stirmiislerdir. Boylece R-CNN’ler ile hem bagar1 artmis hem de nesnelerin
anlamsal (semantik) ve ornek (instance) segmentasyonu yapilabilir hale gelmistir.
Segmentasyonun ne demek oldugunu ve tiirlerini daha kolay anlamak i¢in Sekil 3.11°deki

gorsel 6rnek gosterilebilir.

§ a2
: i
= -
= 7.

a) Nesne Siniflandirma b) Nesne Tespiti

sise

c)Semantik Segmentasyon d) Instance Segmentasyon

Sekil 3.11. Goriintii siniflandirma nesne tanima ve segmentasyona 6rnek (Garcia-Garcia ve ark., 2017)

Mask R-CNN adim1 verdikleri bu metotta diger R-CNN’lerde bulunan nesne
bolgelerinin bulundugu kutucuklar gibi ¢ikt1 yerine 1 ve 0’lardan olusan bir matris vermektedir
(bu matrise binary mask da denmektedir). Bu matris nesnelerin bulundugu yerleri
belirtmektedir. Sonug olarak Mask R-CNN mimarisi Faster R-CNN ile hemen hemen ayni
olmasina ¢ikis katmaninda nesne bolgeleri yerine piksel seviyesinde siniflandirma yaparak hem
basariy1 arttirmis hem de cisimlerin segmentasyonunun yapilmasina olanak saglamistir. Sekil

3.12’de Mask R-CNN mimarisini basit¢e 6zetlenmistir.



38

\ 4

konv. Konv.

Sekil 3.12. Mask R-CNN mimarisi (He ve ark., 2017)

Mask R-CNN mimarisini Faster R-CNN’den ayiran ozellikleri Sekil 3.13’deki resimde

goriilebilir.
Faster R-CNN
(ResNet mimarisi ile)
: e S1n1f
OrT.
—»| [ 7x7x1024 1===P> | 7x7x2048 P 2048
Rol resS —3p Kutu

»| [14x14x256+—p| | 14x14x80

maske

Sekil 3.13. Faster R-CNN mimarisine piksel seviyesinde siniflandirmanin eklenmesi (He ve ark., 2017)

Mask R-CNN’in islem yiikii bakimindan g¢ok agir olacagindan dolayr bu tezde IHA

uygulamalarinda yer verilmemistir.
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3.3.5. Single Shot Multibox Detector (SSD)

Daha once bahsedildigi lizere R-CNN’ler oldukc¢a basarili fakat hiz olarak gercek
zamanli uygulamalar i¢in yetersiz kalmaktaydi. Liu ve ark. (2016) Single Shot Multibox
Detector (SSD) adin1 vermis olduklari yeni metot ile ger¢cek zamanli nesne tanima uygulamalari
icin bir derin 6grenme metodu gergeklestirmislerdir. Faster R-CNN, sinir kutular1 olusturmak
icin bir bolge oneri ag1 kullanmaktadir ve bu kutulari nesneleri siniflandirmak i¢in kullanir.
Faster R-CNN nesne tanimada bir teknoloji harikasi olarak kabul edilirken, tiim islem saniyede
7 kare hizinda gergeklesir. Bu FPS orani1 gercek zamanli bir islemenin ihtiya¢ duydugu seyin
cok altinda kalmaktadir. SSD, bolge Oneri aginin ihtiyacini ortadan kaldirarak siireci
hizlandirmaktadir. Basar1 oranindaki diislisii azaltmak i¢in SSD cok odlgekli ozellikler ve
cerceveler  (bounding box) dahil olmak iizere birkag iyilestirme uygular.
Bu iyilestirmeler, SSD'nin daha diisiik ¢6ziiniirliiklii goriintiiler kullanarak Faster R-CNN’in
dogruluguna yetigsmesini saglar ve bu da hiz1 daha da yiikseltir. SSD ile nesne tanima islemi iki

adimda gergeklestirilir:

1) Ogzellik haritalarmin ¢ikarilmasi,

2) Objelerin bulunmasi igin evrigimsel filtrenin uygulanmasi.

Asagidaki sekilde SSD’nin mimarisi Sekil 3.14’de goriilmektedir.
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Sekil 3.14. Single Shot Multibox Detector (SSD) mimarisi (Liu ve ark., 2016)

SSD, R-CNN’lerde oldugu gibi parca parca degil de tim resmi tek bir seferde CNN’den

gecirerek nesne tanima iglemini gerceklestirir.

Multibox Dedektorii: Ozellik ¢ikarimi i¢in gerekli adimlar tamamlandiktan sonra “m x n x p”
boyutunda bir 6zellik katmani elde edilir. Bu katmanda “m x n” boyutu (nesne bodlgelerinin
sayis1) “p” ise kanal sayisin1 ifade eder. Ornegin Sekil 3.15°de 8x8 ve 4x4 boyutlarinda iki tane

ozellik katman ¢ikarilmistir ve 3x3 boyutunda konvoliisyon uygulanmistir.
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Sekil 3.15. Nesnelerin gergeveleri i¢in pozisyon (loc) ve dogruluk (conf) degerleri (Liu ve ark., 2016)

Her lokasyon i¢in k sayida ¢ergeve bulunmakta. Bu k siirlayici kutular farkli boyutlara
ve en boy oranlarina sahiptir. Cesitli nesnelere gore uygunluk gésteren ¢ergevelerde, belki dikey
bir dikdortgen insan i¢in daha uygun olacakken yatay bir dikdortgen araba ya da bir hayvan igin
daha uygun olacaktir. Bu ¢ercevelerin dogrulugu iki kayip orani ile dogrulanir. Bunlardan ilki
‘giiven kayb1 (confidence loss)’ ikincisi ise ‘konum kaybi (location 10ss)’ oranlaridir. Giiven
kaybi, agin hesaplanan sinirlama kutusunun iginde nesne olup olmadigina ne kadar emin
oldugunu dlger. Kategorik ¢apraz-entropi bu kaybi hesaplamak i¢in kullanilir. Konum kaybz,
agmn Ongoriilen sinirlayict kutularinin egitim setindeki temel gerceklerden ne kadar uzakta

oldugunu 6lger. Burada L2-Norm kullanilir.

Ozetlenecek olursa insansiz hava araglarina yonelik akilli kontrol sistemlerinde
kullanilabilecek en uygun nesne takibi metodunun bulunmasi amaciyla bu boliimde istatistiksel
temelli nesne takip metotlar1 olan KF ve PF anlatilmistir. Yine ayn1 amaca yonelik derin
o0grenme metotlarinin tarihgesine ve gelisim silirecine yer verilmis ve bir sonraki boliimde
uygulamasi anlatilacak olan Faster R-CNN ve SSD’nin detaylarina deginilmistir. Bir sonraki

boliimde anlatilan materyal ve yontem 1s181inda yapilan uygulamalara yer verilmistir.
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4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Bu boliimde tez asamasinda gergeklestirilen uygulamalardan bahsedilecektir. Uygulama
icin 4 farkli nesne takip algoritmasi test edilmistir. Kullanilan metotlardan 2 tanesi istatistiksel
temelli, 2 tanesi ise derin 6grenme algoritmasidir. Uygulamanin amaci IHAlar icin tasarlanan
akill1 kontrol sistemlerine en uygun ve hizli nesne takip algoritmasinin se¢ilmesidir. Uygulama

icin test edilen nesne takip yontemleri sunlardir:

e Parcacik Filtresi (PF),

e Kalman Filtresi (KF),

e Faster R-CNN,

e Single Shot Multibox Detector (SSD).

Uygulamalar sirasinda 4K ¢oziiniirliikte cekilmis IHA gériintiileri kullanilmugtir.
Cekilen goriintiiler nesne takip algoritmalarin1 kompleks kosullarda test etmek i¢in arka planda
miimkiin oldugunca diiz zeminden kagmilmis, nesnenin yon degisimleri, yavas ve hizl
hareketleri durumunda nesne takip yontemlerinin tepkisi dl¢iilmiistiir. iki farkli kosulda gériintii

alinmustir:

1. THA sabit bir bicimde goriintii almakta ve nesne yay cizer bir sekilde bir rota takip
ederek goriintii sonunda yoniinii degistirmektedir.

2. THA hareketli bir bicimde dnce yavas bir sekilde hareketine baslayip sonradan hizlanan
bir cismi takip etmektedir. Bu hareket sirasinda cisim yine yay ¢izerken IHA cismin

sagindan, solundan veya arkasindan goriintli almaktadir.

Cekilen goriintiiler takip algoritmalarmin nesnenin boyutundaki gerceklesen
degisiklikleri de test etmek amaciyla 5 metre , 10 metre ve 20 metre yiiksekliklerden yapilmistir.
Bu kosullar altinda nesne takip algoritmalarinin cismin su degisimlerine ragmen basarisi

Olctilmiistiir:

e Nesnenin hafif doniislii bir yolda ilerlemesi,
e Nesnenin yoniiniin degisimi,

e Nesnenin hizinin degisimi,

e Nesnenin boyutunun degigimi,

e Nesnenin goriintii kalitesinin azalmasi.

Nesne takibinde kullanilan videolarin 6rnek goriintiileri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de

verilmistir.
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Sekil 4.1. THA sabit bir konumda iken ¢ekilmis goriintiiler

R ol s A3
a) 5m yiikseklik b) 10m yiikseklik ¢) 20m yiikseklik
Sekil 4.2. I[HA hareketli iken ¢ekilmis goriintiiler

Bu kosullarda nesne takip algoritmalarinin sonuglarinda su kriterler kullanilmistir:

1. Takip basar1 orani,

2. Saniye basina kare sayilar1 (FPS),

3. Grafik Islemci Unitesi (GPU) kullanim yiizdeleri,
4. Merkezi Islemci Unitesi (CPU) kullanim yiizdeleri.

Uygulama sirasinda kullanilan bilgisayarin donanim bilgileri Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Uygulamada Kullanilan Donanim Ozellikleri

Islemci (CPU) Intel® Core™ i7-8750H 4.10GHz
Ekran Kart1 (GPU) NVidia RTX 2060 GDDR6 6GB

Hafiza (RAM) DDR IV 16GB 2666MHz
Depolama NVMe PCle SSD
Chipset Intel HM370

Isletim Sistemi Windows 10 Professional
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Takip basar1 oran1 hesaplanirken her bir karede cismin basarili bir sekilde takip edilip
edilmedigi gozlenmis, toplam 10 saniyelik videolarda her bir karedeki basar1 hesaplanarak bir
basar1 yilizdesi hesaplanmistir. FPS sayilari i¢in islemcinin her bir saniyede isleyebildigi kare

sayist hesaplanmustir.

Tez asamasindaki yapilan uygulamanin amaci insansiz hava araglart igin
gergeklestirilen akilli kontrol sistemlerine yonelik en hizli ve dogru sonucu veren gercek
zamanli bir nesne takibi yonteminin bulunmasi ve yapilabilecek gelistirmelerin onerilmesidir.

Yapilan uygulamalarin teorik bilgileri 3. boliimde anlatilmistir.
4.1. Parcacik Filtresi

Bayes temelli istatistiksel bir nesne takip metodu olan PF sik kullanilan nesne takip
metotlarindan olup diger bir Bayes temelli algoritma olan KF ile siklikla karsilagtirilmaktadir.
Bu iki metotta da arka planda nesne takibini etkileyecek sekilde karisik renkler olmasi, ortam
1s181in siirekli degismesi, nesnenin boyutu (kameranin uzakligi), ve 6zellikle gercek zamanh
uygulamalarda hizli yer degistiren nesneler takip konusunda zorluklar ¢ikartmaktadir. Cekilen
4K ¢Ozinirlikli gorintilerde oOncelikle goriintiinlin - boyutu  1920x1080 boyutuna
kiictiltilmiistiir aksi taktirde gdriintiiniin islenmesi oldukca fazla zaman alacaktir. Goriintiilerin
daha fazla kiicliltilememesinin sebebi ise 20 metre yiikseklikte gergeklestirilen ucuslarda
cismin ¢ok kiigiik kalmas1 ve 6zellik ¢ikarimi yapilamayacak kadar az 6zellik barindirmasidir.
Sonraki adimda giiriiltii ve 151k degisiminin etkisini azaltmak i¢in goriintiiniin HSV uzayina
doniistiirtilmesidir. Daha sonra goriintii histogram esitleme metoduyla netlestirilerek dnceden
nesneden elde ettigimiz Sekil 4.3°deki gibi bir sablondan faydalanarak goriintiide maskeleme

yapilmis ve goriintii binary (siyah-beyaz) hale getirilmistir.

7]

Sekil 4.3. Maskeleme yapmak igin ¢ikarilmig sablon goriintii

Son olarak Sekil 3.6’da goriilecegi ilizere parcaciklarin tahmin islemi baglamistir. Par¢acik
sayisinin yiiksek olmasi takip dogrulugunu arttiracaktir ama bu durum, islem yiikiinii oldukca

arttiracaktir. Denklem 3.16°da goriildiigii iizere parcacik sayisinin artmasi matematiksel islem
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yiikiinii arttirmaktadir. Bu da algoritmanin yavas calismasina neden olmaktadir. Takip
dogrulugu ve hiz bakimindan ¢esitli denemeler yapilarak bu uygulamada en optimum pargacik
sayisinin 3000 adet oldugu sonucuna varilmistir. 3000 pargacik secgilmesi durumunda hem
algoritma matematiksel olarak agirlasmamakta hem de yeterli nene takip dogruluguna
ulagsmaktadir. Parcacik sayisinin kismen ¢ok olmasinin sebebi alinan goriintiilerin hareketli
olmas1 ve arka planin karmasik olmasidir. Takip sonucu 5 metre ve 20 metre yiikseklikten
yapilan sabit ugusta ve 10 metre yiikseklikten yapilan hareketli ugusta Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil

4.6°de gosterilmistir. Nesnenin lizerindeki kirmizi noktalar pargaciklari, yesil nokta ise cismin

tahmin edilen yerini gostermektedir.

Sekil 4.4. Parcacik Filtresi ile nesnenin takibi (5 metre yliksekten sabit ugus sirasinda)
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Sekil 4.6. Parcacik Filtresi ile nesnenin takibi (20 metre yiiksekten hareketli ugus sirasinda)
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Resimlerde bazi karelerde takip sirasinda hatalarin oldugu goriilmektedir. Tek bir kareyi 5
metre hareketli ve sabit ucuslar sirasinda daha yakindan inceleyecek olursak Sekil 4.7, Sekil

4.8°de goriilecektir.

R T

SIS 7 T

Sekil 4.7. PF ile 5 metre yiikseklikten sabit ugus sirasinda nesne takibi



47

Yukarida goriildiigii gibi nesne takibi basarili bir sekilde gergeklestirilmistir. Daha 6nce de
bahsedildigi lizere 5, 10 ve 20 metrelik sabit ve hareketli uguslar sirasinda PF ile nesne takibine

yonelik performans sonuclari Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Parcacik Filtresi ile nesne takibi sonuglari

70
70
71
63
69
70
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Cekilen goriintiilerin 4K olmasi nedeni ile algoritmanin FPS orani nispeten diisiik gdzlenmistir.
Ancak alinan goriintiilerin ¢oziiniirliigiiniin daha diisiik olmas1 durumunda FPS orani1 gergek
zamanli uygulama i¢in uygun olacaktir. Ayrica basari oranina ragmen Ozellikle hareketli
uygulamada, arka planin karisik oldugu uygulamalarda ve yiiksekten ugus sirasinda nesne
boyutunun kii¢iik olmasi sebebiyle 6zelliklerinin az oldugu durumlarda takip sirasinda Sekil
4.4°de de goriilecegi lizere bliylik sapmalar meydana geldigi gézlemlenmistir. Bu sonuglar

biitiin metotlarin sonuglari ile karsilastirilarak 5. boliimde tekrar degerlendirilecektir.
4.2. Kalman Filtresi

Diger bir Bayes temelli metot olan KF ile nesne takibi i¢in yapilan 6n islemler oldukga
benzerlik gostermektedir. Sonuglarin daha verimli karsilagtirilabilmesi i¢in benzer iglemlerin
uygulanmasina 6zen gosterilmistir. Cekilen 4K goriintiiler KF’nin hizinin 4K ¢6ziiniirliikte bir
goriintiiyii isleyebilecek yeterlilikte olmasi ve basari oranini arttirmak igin goriintiideki
ozelliklerin kaybedilmemesi adma ¢oziiniirliigii diisiirilmemistir. Oncelikle goriinti 151k
degisimlerine duyarsiz hale getirilmek i¢in HSV uzayina ¢evrilmistir. Daha sonra PF’de oldugu
gibi goriintii histogram esitleme metoduyla netlestirilip 6nceden nesneden elde ettigimiz bir
sablondan faydalanarak goriintiide maskeleme yapilmis ve gorlintii binary hale getirilmistir
(Sekil 4.9).
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Sekil 4.9. Maskeleme yapmak i¢in ¢ikarilmis sablon goriintii
Son olarak da Sekil 3.3’de verilen Kalman dongiisii baglamistir (Denklemler (3.3)-(3.15)).
Alman sonuglar Sekil 4.10. ve Sekil 4.11°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10. Kalman Filtresi ile 5 metre yiikseklikte sabit ugus sirasinda nesne tespiti
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Sekil 4.11. Kalman Filtresi ile 10 metre yiikseklikte hareketli ugus sirasinda nesne tespiti

Alman sonuglar olduk¢a basarili olmustur. Sekil 4.10°da dogruluk orani oldukg¢a yiiksek bir
sonug ¢ikarken, Sekil 4.11°da ¢ekim yapilan kamera hareketli ve cisim hizli olmasina ragmen
kabul edilebilir bir sonug elde edilmistir. Yapilan ugus sirasinda Sekil 4.12 ve Sekil 4.13°de
goriilen yesil kare nesnenin bulundugu yeri gosterirken mavi kare bir sonraki adimin tahminini

gostermektedir.

Sekil 4.12. KF ile 20 metre yiikseklikten sabit ugus sirasinda nesne takibi (yakinlagtirilmais)
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Sekil 4.13. KF ile 20 metre yiikseklikten hareketli ugus sirasinda nesne takibi

Genel olarak KF nesne takibinde basarili olmasina karsin, hareketli ugus sirasinda Sekil 4.11°de
goriilecegi ilizere yiiksek irtifada ve hareketli ucuslar sirasinda bazi sapmalar meydana

gelmektedir. Uguslarin performans sonuglari Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Kalman Filtresi ile yapilan uguglarda nesne takibi performansi

95 0 37
97 0 38
99 0 36
66,67 0 37
84,09 0 36
92,31 0 36

PF’de oldugu gibi ¢ekilen goriintiilerin 4K ¢oziiniirliikkte olmasi nedeni ile algoritmanin FPS

orani diisiik gozlenmistir. Ancak yine ayni goriintiilerin ¢oziiniirliigiiniin daha diisiik olmast
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durumunda FPS orani gercek zamanli uygulama i¢in daha da uygun olacaktir. Bu sonuglar

biitiin metotlarin sonuglari ile karsilastirilarak 5. boliimde tekrar degerlendirilecektir.
4.3. Faster R-CNN

Nesne takip uygulamalarinda son zamanlarda en popiiler yontemlerden biri derin
ogrenmedir. Uygulamanin bu kisminda derin 6grenme metotlarindan biri olan Faster R-CNN

kullanilmustir. Faster R-CNN ile nesne takibi yapilirken goriintii su 3 adimi takip etmektedir:

1) Ozellik ¢ikarim ag,
2) Bolge oneri (Region Proposal) agi,
3) Nesne tespit agi.

Ozellik ¢ikarim ag1 genellikle onceden egitilmis iyi bilinen bir resim smiflandirma
agidir. Bu agmn amaci isminden de anlasilacagi lizere goriintiiden ise yarar Ozelliklerin
cikarilmasini saglar. Bu agin ¢iktisi, orijinal goriintiiniin seklini ve yapisini korur. Sekil 4.14°de

bir goriintiiniin griye c¢evrilerek ¢ikarilmig 6zellikleri goriilmektedir.

Sekil 4.14. Bir goriintiiniin ¢ikarilmis 6zelliklerine bir 6rnek

Bolge oneri ag1 aslinda 3 evrisimsel katmandan olusan basit bir agdir. Bu katmanlardan
bir tanesi diger iki tanesini beslemektedir bu diger iki katmanin bir tanesi siniflandirma digeri
de siur kutucuklarinin (bounding box) regresyonu islevlerini goriirler. Bu agin amaci bu nesne

bolgelerinde aslinda nesne olup olmadigini tespit etmektir.

Nesne tespit aginin (diger bir deyisle RCNN) ag1 ise bu iki agdan gelen sonuglari alarak
nesne bolgelerinin yerini kesinlestirmek ve nesnelerin tespitini yapmaktir. Nesne tespit ag1 ve
bolge 6neri agiin her ikisinin de egitilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada Faster R-CNN (Ren
ve ark., 2015) yontemi ile Baglangic (Inception) Res-Net v2 (TensorFlow, 2016) mimarisi
kullanilmigtir. Veri seti olarak Microsoft COCO (Common Object in Context) (2014) veri



52

setinin insan sinifi kullanilarak hazir egitim yapilmis ag kullanilmistir. Sekil 4.15°de MS COCO

veri setinden bir 0rnek gosterilmistir.

insan

Kopek

inek

Tren

Araba

Sekil 4.15. MS COCO veri setinin siniflarindan 6rnekler (Lin ve ark., 2014)

Baslangi¢ (Inception) ResNet v2 ag mimarisi kullanilarak 5,10 ve 20 metre yiikseklikte
hareketli ve sabit ucgus sirasinda ¢ekilmis 4K ¢oziiniirliiklii goriintiilerde gergek zamanli nesne
tanima yapilmistir. Sekil 4.16°da Baslangi¢ (Inception) ResNet v2 mimarisinin blok diyagrami

goriilmektedir.

Sekil 4.16. Baslangig¢ (Inception) ResNet v2 mimarisinin blok diyagrami

Yapilan uygulamalarin sonucunda Faster R-CNN’in oldukga basarili oldugu goriilmiistiir. Sekil
4.17°de 5 metre yiikseklikten sabit ugus sirasinda yapilmis ¢ekimde nesne tanima uygulamasi
goriilmektedir. Sekil 4.18’de ise 5 metre yiikseklikten hareketli ugus sirasinda yapilmis ¢ekimde

nesne tanima uygulamasi goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Faster R-CNN ile 5 metre yiikseklikte hareketli ugus sirasinda nesne tespiti
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Daha yakindan incelenecek olursa Sekil 4.19°de 20 metrede sabit ugusta ¢ekilmis goriintiiniin

biiyiitiilmiis hali gosterilmektedir.

Sekil 4.19. 20 metre yiikseklikte ugustan bir gériintii

Uygulamada yapilan ucuslar sonucunda nesne takibinin basarisin1 gosteren performans

tablosu Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4. Faster R-CNN yapilan ucuslarda nesne takibi performansi
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Cizelgede goriilen sonuglara bakildiginda Faster R-CNN nesne takibinde oldukga
basarili olmasina ragmen nadir de olsa bazen nesneyi bulamamakta (dogruluk oran1 %80’e

kadar diisebilmekte) veya nesnenin golgesiyle kendisini karistirabilmektedir (Sekil 4.20).

Sekil 4.20. Faster R-CNN’in nesne tespiti yaparken nesnenin golgesini nesne olarak etiketlemesi

Ayrica yiiksekten dogrudan cisme bakildiginda nesne takibinin anlik olarak basarisiz
oldugu gozlemlenmistir. Bunun sebebi olarak derin 6grenmede kullanilan verilerin nesnenin
tam istiindeyken daha fazla cekilip veris setine eklenerek tekrardan egitim yapilmasi
gerekmektedir. Buna ragmen FPS oranina ve islem giicli gerekliligine bakildiginda Faster R-
CNN ¢ok dogru sonuglar vermesinin yaninda olduk¢a yavas sonuglar vermektedir. Bu durum
[HA larda dogrudan kullanim ihtimalini diisiirmektedir. Bu sonuglar biitiin metotlarin sonuglar

ile karsilastirilarak 5. boliimde tekrar degerlendirilecektir.
4.4. Single Shot Multibox Detector (SSD)

Nesne takip uygulamalarinda son zamanlarda en popiiler yontemlerden biri derin
ogrenmedir. Uygulamanin bu kisminda nesne takibi konusunda en popiiler derin 6grenme

metotlarindan biri olan SSD kullanilmistir. SSD ile nesne takibi 2 adimdan olusmaktadir.
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1) Nesne tespiti i¢in ¢ok Olgekli 6zellik haritalarinin ¢ikarilmasi,

2) Nesne tespiti i¢in evrisimsel tahmin yapilmasi.

Cok olgekli ozellik haritalarinin mantigi, Faster R-CNN’deki ozellik ¢ikarim agma ¢ok
benzemektedir. Bu katman, goriintiiden ige yarar ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu agin
¢iktisi, orijinal goriintiiniin seklini ve yapisini Korur. ikinci adimda evrisimsel siiflandiricidan
gecirilerek ‘giiven kayb1’ ve ‘konum kaybi’ kayip oranlar1 olgiilerek nesnelerin sinirlayici

cerceveleri bulunur.

Bu uygulamada egitim ve siniflandirma Singleshot Multibox Detector (SSD) (2016)
yontemi ile bir evrisimsel ag mimarisi olan MobileNet (2017) ag§ mimarisi kullanilmustir.
MobileNet ag mimarisi 6nce derinlik bazli konvoliisyon yaparak ii¢ kanalli resimler iizerinde 3
kanall1 bir 6zellik haritast olusturur daha sonra nokta bazli konvoliisyon islemi gergeklestirerek
bu 06zellik haritasinin Sekil 4.21°de goriilen tek kanalli 6zellik haritasina dontistliriilmesini

saglar.

Kernel boyutu

3x3x3 L Kernel boyutu i
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1 kanalli
ozellik haritasi
a) Derinlik bazl konvoliisyon b) Nokta bazl konvoliisyon

Sekil 4.21. MobileNet ag mimarisiyle goriintiiniin konvole edilmesiyle 6zellik haritasimin ¢ikarilmas: (Lee,

2017)

Veri seti olarak Microsoft COCO (2014) veri setinin insan smifi kullanilarak hazir egitim
yapilmis ag kullanilmistir. 5,10 ve 20 metre yiikseklikte hareketli ve sabit ugus sirasinda
cekilmis 4K c¢oziiniirliiklii goriintiilerde gergek zamanli insan tanima yapilmistir. Yapilan
uygulamalarin sonucunda SSD’nin oldukga basarili oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.22°de 5 metre

yiikseklikten sabit ucus sirasinda yapilmis ¢cekimde nesne tanima uygulamasi goriilmektedir.
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Sekil 4.23’de ise 5 metre yiikseklikten hareketli ugus sirasinda yapilmis ¢ekimde nesne tanima

uygulamasi goriilmektedir.
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Sekil 4.23. SSD ile 5 metre yiikseklikte hareketli ucus sirasinda nesne tespiti
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Daha yakindan incelenecek olursa Sekil 4.24°de 20 metrede sabit ugusta ¢ekilmis goriintiiniin
bliylitiilmiis hali gosterilmektedir. Sekil 4.25°’te ise 10 metreden sabit ucusta c¢ekilmis
goriintiiniin  biyiitiilmiis hali gosterilmektedir. Yapilan uguslar sirasinda, SSD’nin kiiciik
cisimlere kars1 duyarliliginin az oldugu goriilmiistiir. Bu durum 20 metrelik uguslar sirasinda
nesne takibinde aksamalar sonucu gozlemlenmis, dogruluk orani genel olarak %90 iizerinde
goriiliirken bazi uygulamalarda %66.7 e kadar diistiigli gozlemlenmistir. Uygulamada yapilan
ucuslar sonucunda nesne takibinin basarisin1 gosteren performans tablosu Cizelge 4.5°de

verilmistir.

Sekil 4.24. SSD ile 10 metre yiikseklikten sabit ugus sirasinda nesne takibi (yakinlagtirilmig)
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Sekil 4.25. SSD ile 10 metre yiikseklikten hareketli ugus sirasinda nesne takibi (yakinlagtirilmis)

Cizelge 4.5. SSD ile nesne takibi sonuglari

92,86 12 72
90,91 14 75
58,33 14 69
96,67 13 75
66,7 17 68
46,88 20 64

Cizelge goriilen sonuglara bakildiginda Faster R-CNN nesne takibinde oldukca basarili
olmasina ragmen nadir de olsa bazen nesneyi bulamamaktadir. Ayrica yiliksekten dogrudan
cisme bakildiginda nesne takibinin anlik olarak basarisiz oldugu gozlemlenmistir. Bunun sebebi
olarak derin 6grenmede kullanilan verilerin yetersiz olmasidir. Nesnenin tam tistiindeyken daha
fazla fotograf ¢ekilip veri setine eklenerek tekrardan egitim yapilmasi gerekmektedir. Ancak
FPS oranina ve islem giicii gerekliligine bakildiginda SSD Faster R-CNN’den basar1 olarak

daha diisiik olmasma ragmen hiz konusunda daha istlin oldugu goriilmektedir. Bu durum
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[HA’larda dogrudan kullanim ihtimalini arttirmaktadir. Bu sonuglar biitiin metotlarin sonuglari

ile karsilastirilarak 5. boliimde tekrar degerlendirilecektir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu tezin amac1 insansiz hava araclarinda akilli kontrol sistemlerine yonelik en uygun
nesne takip algoritmasinin bulunmasidir. Bu amaca yonelik gerceklestirilen uygulamalar
sonucunda, insansiz hava araglarinda akilli kontrol sistemlerine yonelik nesne takip
uygulamalari i¢in 4 farkli metot kiyaslanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda 5, 10 ve 20 metre
yiikseklikte yapilan sabit ve hareketli olmak {izere toplamda 6 ugustan veri toplanarak ikisi
istatistiksel ikisi derin 6grenme metodu olan 4 farkli yontem kiyaslanmistir. Bu yontemler
Parcacik Filtresi, Kalman Filtresi, Faster R-CNN ve SSD’dir. Alinan verilere bu metotlarin
uygulanmasi sonucunda her bir metodun performans tablolar1 ¢ikarilmis ve Cizelge 5.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Uygulanan 4 metodun (PF, KF, Faster R-CNN, SSD) performans tablosu

9,19 91,67 12,85 97

89,19 12,79 66,67

12,73 92,31

1,16 535 90,91

1,15 5,44 96,67

81,25 46,88
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Cizelgelerde gosterilen sonuglar 1s18inda her bir metot i¢in asagidaki sonuclara

varilmistir.

Parcacik Filtresi: Dogruluk orani kiyaslamasinda sonuncu sirada olmasina karsin kabul
edilebilir bir dogruluk oranina sahiptir. Ayrica FPS sayisina bakildigi zaman ortalama 7.58 ile
Kalman Filtresi’nden sonra ikinci sirada yer almaktadir. Fakat yiiksekten ¢ekilen goriintiilerde
cismin kii¢iik olmasindan dolay1r yeterli 6zellik cisimden g¢ikarilamamaktadir. 20 metre
yiikseklikte ¢ekilen goriintiilerde kabul edilebilir bir basar1 oranina sahip olmasina karsin daha
yiiksek bir irtifada alinan goriintiide basar1 oraninin diisme ihtimali yliksektir. Ayrica hizh
hareket eden ve sik yon degistiren nesnelerin takibinde bagar1 oraninin diistigi
gozlemlenmistir. Ek olarak, arka planin karmasik oldugu durumlarda da olumsuz sonuglar
vermektedir. Islem giicii bakimmdan GPU kullanmayan algoritma CPU’yu ortalama %70
oraninda kullanirken bu deger pargacik sayisina bagli olarak degisim gostermektedir. CPU
kullanim miktarina bakildiginda optimize edilmis diigiik maliyetli bir donanima sahip bir
sistemde ¢alistirilabilir. Bu nedenle PF basit IHA uygulamalarina uygun olarak goriilmiistiir.
Fakat yiiksek bir performans beklenmemesi gerekir. Son kullanici {iriinii olmast muhtemel

goriilmemistir.

Kalman Filtresi: Dogruluk orani kiyaslamasinda derin 6grenme metotlarinin arkasinda
kalmasina karsin FPS sayisina bakildiginda ortalama 12.7 ile en iyi performansi veren
yontemdir. Fakat Parcacik Filtresi’nde oldugu gibi yiiksekten cekilen goriintiilerde cismin
kiigiik olmasindan dolay1 yeterli 6zellik cisimden ¢ikarilamamaktadir. Bu nedenle 20 metre
yiikseklikte ¢ekilen goriintiilerde kabul edilebilir bir basar1 oranina sahip olmasina karsin daha
yiiksek bir irtifada alinan goriintiide bagari1 oraninin diigme ihtimali yiiksektir. Ayrica hizli
hareket eden ve sik yon degistiren nesnelerin takibinde de bagar1 oranmin diistiigi
gbzlemlenmistir. Istatistiksel temelli metotlarin genel sorunlarindan biri olan arka planin
giiriiltiilii ve karmagik olmas1 durumunda KF Gauss giiriiltiisiine benzeyen giirtiltiilere karsi 1y1
caligmasina ragmen gergek hayatta IHA lardan alinmis goriintiilerde sapma yasayabilmektedir.
Fakat her seye ragmen islem giici bakimimndan GPU gereksinimi olmamasi ve CPU
kullaniminda ortalama %36,6 orani ile olduk¢a avantajli olmasi sebebiyle diisiik maliyeti fiyat-
performans iliskisi bakimindan incelendiginde KF’yi en iist siraya tasimaktadir. Bu nedenle KF
ekstrem olmayan ve ¢ok yiiksek hizlarda seyir etmeyen IHA uygulamalarma oldukga uygun

gorilmiistiir.

Faster R-CNN: Dogruluk orani kiyaslamasinda diger biitiin yontemlere iistiinliik saglayan

hemen hemen her uygulamada %90 ve iizeri basar1 gosteren Faster R-CNN’in en biiyiik
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dezavantaji1 islem yiikii ve FPS sayis1 olmustur. Ortalama 1,1 ile oldukga diisiik FPS oranlarina
sahip Faster R-CNN donanim gereksinimi bakimindan olduk¢a maliyetli olacaktir. Gerekli
donanimin bir IHA {izerine monte edilebilmesi durumunda dahi saglamis oldugu FPS orani bir
IHA nin reaksiyon siiresinden oldukca diisiik kalmaktadir. Veri setinin yeniden diizenlenerek
bir egitim yapilmasi durumunda IHA’lar olmasa da Faster R-CNN sabit bir bilgisayar
ortaminda gdzetleme amach kullanildiginda olduk¢a basarili olacaktir. Fakat IHA’larda

kullanimi i¢in uygun goriilmemistir.

SSD: Dogruluk orani kiyaslamasinda 4 metodun iginden ikinci sirada olan SSD islem ytikii
(%15 GPU, %70,5 CPU) ve ve FPS (6,19) orani goz oniinde alindiginda ise Faster R-CNN’den
basarili bir sonu¢ vermistir. Ugus sirasinda nesne takibinde ozellikle yiiksek irtifalarda anlik
olarak nesneyi kagirmasina ragmen nesnenin tespitini tekrardan yapabilmesi sayesinde, veri
setinin diizenlenip daha fazla veri eklenerek tekrardan egitilmesi durumunda oldukca basarili
bir yontem olacaktir. Orta maliyetli bir donanim ile gerekli isterleri karsilayabilen SSD yapilan

uygulamalar sonucunda IHA ’larda kullanimi en uygun yéntem oldugu goriilmiistiir.

Gergeklestirilen uygulamalar sonucu gozlemlere ve yapilan yorumlara dayanilarak
insansiz hava araglarinda akilli kontrol sistemlerine yonelik nesne takibi uygulamalarina en
uygun metodun SSD oldugu gozlemlenmistir. Orta maliyetli bir donanim ile yliksek performans
gosterebilmektedir. Fakat maliyetin, sistem agirliginin ve islem giiciiniin az olmas1 gerektigi

sistemlerde ise KF kullanim1 uygun olacaktir.

Gelistirme ve Gelecek Cahismalar: Unutulmamalidir ki her metodun bir avantaj1 oldugu gibi
dezavantaji da bulunmaktadir. Bu tezin amacina yonelik gelecekte yapilacak ¢alismalarla bu
tezde uygulamasi yapilmis 4 metodun birlikte calistirildigi hibrit bir sistem gelistirilmesi

planlanmaktadir. Gelistirilmesi planlanan hibrit algoritmada ise su adimlar izlenecektir:

e Derin 6grenme metotlari ile nesne tespit edilmesi,

e Tespit edilen nesne istatistiksel temelli metoda girdi olarak verilmesi,

e Nesnenin hareketinin tahmini yapilmasi,

e Belirli araliklarla nesne tespiti derin 6grenme metodu ile teyit edilerek adimlar tekrardan

izlenmesi.

Bu yontemde derin 6grenme metodu ile tespit edilmis nesne istatistiksel temelli metoda
girdi olarak verilerek nesne tespitinin basari orani arttirilmasi hedeflenmistir. Bu sayede
istatistiksel 6grenmede yapilan 6zellik ¢ikarimi ihtiyaci ortadan kaldirilacaktir. Bu durum

istenilen irtifada ve karmasik arka plan olmas1 durumunda dahi nesne takibi yapilmasina olanak
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saglayacaktir. Daha sonra nesnenin takibinin derin 6grenme ile degil de istatistiksel metotlarla
yapilarak algoritmanin islem giicli azaltilarak hizinin arttirilmas: hedeflenmektedir. Belirli
araliklarla derin 6grenme ile nesnenin tespitinin teyit edilmesi ile birlikte, nesnenin takibinin
kaybedilmesi 6nlenmesi ve bu sayede siirekli siniflandirma isleminin yapilarak islem giicliniin

azaltilmas1 hedeflenmektedir.

Daha 6nce bahsedildigi lizere bu tezi ¢alismasinin amaci insansiz hava araglarinda akill
kontrol sistemlerine yonelik en uygun nesne takip algoritmasinin bulunmasidir. Bu amaca
yonelik yapilmis olan bu tez uygulamasinin en dnemli dzelligi gercek bir IHA’dan alinan
goriintiiler kullanilarak daha 6nce yapilmamis bir karsilagtirmanin (KF, PF, Faster R-CNN,
SSD) yapilmis olmasidir. Yapilan uygulamadan edinilen sonuglar ve onerilen gelistirmeler

gelecekte IHAlara veya farkli alanlara yonelik ¢alismalara ilham olacak niteliktedir.

Bu tez uygulamasi amacina yonelik olusturulmus veriler bu teze atif yapmak kosuluyla

kullanilmaya acik bir sekilde paylasilmistir. Verilere asagidaki baglantidan ulasilabilir:

https://drive.google.com/open?id=1Nx5tsNfqtPLnnTle45Mi6ElahnLRfVSc
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EKLER
EK-1 Insansiz Hava Araglar1 Talimatnamesi (SHT-IHA)

e MADDE 17 — (1) IHAO ve IHA1 sinifi IHAlar igin;

a) Ticari faaliyetler disinda sportif ve amator amagla gerceklestirilecek uguslarda, bu
Talimatta belirtilen kurallara uyulmak kaydi ile, 18inci Maddede yer alan bolgeler harig
Genel Miidiirliikkten ucus izni alinmasi gerekmez. Bu smiflar i¢in mahallin en biiyiik
miilki idare amiri tarafindan yasaklanan yer ve zamanlarda ucus yapmak yasaktir.

b) Meskun mahal, kalabalik veya ¢ok kalabalik bolgeler disinda kalan bolgelerde,
18inci ve 19uncu Maddelerde belirtilen gerekliliklere uyulmasi kaydiyla ticari amagh
ucus yapilmasi halinde ugus izni alinmasina gerek yoktur.

) Meskun mahal, kalabalik veya ¢ok kalabalik bolgelerde, yapilacak her tiirlii uguslarda
ise 5 is giinii oncesinden Genel Miidiirliik resmi internet sayfasinda yer alan Ugus Izni
Talep Formu ile bagvuru yapilir.
¢) Basvurulara iligskin ilgili sivil ve askeri kurumlardan olumlu goriis alinmasini
miiteakip s6z konusu sahalarin NOTAM ile tiim hava sahasi1 kullanicilarina duyurulmasi
saglanir. S6z konusu taleplere iliskin, ilgili kurumlardan olumsuz gériis alinmasi veya
Genel Miudiirliik tarafindan uygun goriillmemesi halinde ugus izni verilmez.

d) Ucus izni alinmasi halinde; isletici/pilot/sahis tarafindan Tiirkiye AIP’sinde yer alan
hiikiimlere ve belirtilen diger kurallara uyulmasi zorunludur.

(2) THA2 ve IHA3 sinifi IHA lar igin;

a) Ticari faaliyetler disinda sportif ve amatdr amagla gergeklestirilecek IHA ugusunda
gerekli koordinasyonun yapilabilmesi i¢in 10 is giinii 6ncesinden Genel Midiirliige
Ucgus izni Talep Formu ile bagvuru yapilir.

b) Basvurulara iligskin ilgili sivil ve askeri kurumlardan olumlu goriis alinmasini
miiteakip s6z konusu sahalarin NOTAM ile tiim hava sahasi kullanicilarina duyurulmas:
saglanir. S6z konusu taleplere iliskin ilgili kurumlardan olumsuz goriis alinmasi veya
Genel Miidiirliik tarafindan uygun goriilmemesi halinde ugus izni verilmez.
¢) Ticari amacl uguslarda 15 is giinii dncesinden Genel Miidiirliige Ucus Izni Talep
Formu ile bagvuru yapilir. Bagvurulara iliskin ilgili sivil ve askeri kurumlardan olumlu
gorlis alinmasini miiteakip s6z konusu sahalarin NOTAM ile tiim hava sahasi
kullanicilarina duyurulmas: saglanir. S6z konusu taleplere iligkin ilgili kurumlardan
olumsuz goriis alinmas1 veya Genel Miidiirliik tarafindan uygun goriillmemesi halinde

ucus izni verilmez.
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¢) IHA isletmecisi veya sahibi, basvurunun onaylanmasmi takiben ucuslarin
diizenlenecegi NOTAM ’lanmis hava sahasindan sorumlu ATC {initesi ile acil durumlar
haricinde operasyondan en az bir giin dnce ugusa iliskin usuller iizerinde mutabakat
saglar. Bu miisaadeler, IHA operasyonlari igin gegerli olan Standart Harekat Usullerine
dayal1 olacaktir.

d) Standart Harekat Usulleri; normal usulleri, planlanmamis durumlara iliskin usulleri,
hava aracinin acil durumdan kurtarilmasina diger bir deyisle ugusun sona erdirilmesine
iliskin usulleri i¢erecektir.

e) Basvuru dosyasi, ugusun diizenlenecegi ayrilmis hava sahasinin koordinatlarini, bu
sahada icra edilecek ugusun saatlerini, ayrilmis hava sahasinda kullanilacak ugus
seviyesini, acil durum usullerini, IHA ve sistemlerinde kullanilacak frekanslar gibi ilgili
bilgileri igerir. Genel Miidiirliik ilgili diger kurumlarla koordinasyon sonucunda uygun
bulunmasi halinde ugus miisaadesi ve NOTAM yayinlar.

f) Ugus izni alinmasi halinde; isletici/pilot/sahis tarafindan Tiirkiye AIP’sinde yer alan
hiikiimlere ve belirtilen diger kurallara uyulmasi zorunludur.

MADDE 20 — (1) Uguslar esnasinda, diger hava araglar ile ayirmayr saglamak ve
carpismay1 dnlemek THA pilotunun sorumlulugundadir.

MADDE 25 — (1) IHA isleticisi ve pilotu, IHA nin terdr saldirilarinda veya kamunun
giivenligini tehlikeye diisiirecek herhangi bir yasadist eylemde kullanilmasini 6nlemek
amactyla THA sisteminin ve aracinmn disaridan miidahalelere karsi giivenligini
saglamakla ylikiimliidiir.

GECICI MADDE 1 — (1) Bu Talimatin yayimlanmasindan once faaliyette bulunan
IHAO ve IHA1 sahipleri en ge¢ 01/05/2016 tarihine kadar, sahip olduklar1 THAlar1
Genel Midiirliik tarafindan olusturulan internet tabanli sisteme kayit eder. Aksi halde
s6z konusu THAlar ile ugus yapilmaz.

(2) Bu Talimatin yayimlanmasindan énce faaliyette bulunan THA2 ve IHA3 sahipleri
en ge¢ 01/05/2016 tarihine kadar, sahip olduklar1 IHA’lar1 Genel Miidiirliige tescil

ettirir. Aksi halde s6z konusu IHA lar ile ugus yapilmaz.
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