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Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Akif DURDU
2019, 61 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Akif DURDU
Prof. Dr. Cemil SUNGUR
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet KAYABASI

Otonom robotlarin c¢alisma prensibi temel olarak, ortamda bulunan sensorlerden elde edilen
verilerin robotlar tarafindan islenip anlamlandirilmasi ve anlamlandirilan bu verilere karsi tepki
olusturulmasina dayanmaktadir. Otonom yapiya sahip robotik sistemlerin insan, hayvan veya yik
tasimaciliginda kullanilan araglara aktarilmas: ile otonom araclar kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle
insan hayati sz konusu oldugunda, karar verme yetisine sahip otonom sistemlerin veya araglarin daha
donamimli, kararli ve yetkin olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla otonom eylemleri saglayacak karari verme
hususunda, otonom araglarda kullanilacak olan sensérlerin nitelikleri ¢ok onemlidir. Ote yandan,
sensorlerin birbirlerine gore avantaj veya dezavantaja sahip olmalar1 onlarin birlikte kullanimini gerekli
kilmaktadir. Birden fazla sensoriin sagladigi veriler birlestirilerek kullanildiginda daha olumlu sonuglar
verebilmektedir.

Yapilan tez ¢aligmasinda, arastirmalar sonucunda elde edilen bilgiler 1s1ginda sensor birlestirme
uygulamasinin yapilabilmesi i¢in yeni bir yontem {izerinde ¢alisilmistir. Yapilan uygulamalarda daha
once Massachusetts Teknoloji Enstitiisit (MTE) Otonom Yarig Aracit (OYT) projesi temel alinarak
OpenZeka firmasmin diizenledigi yarismalarda kullanilan Otonom Ara¢ Gelistirme Kiti’nden
faydalanilmistir. Ara¢ tizerinde bulunan kamera ve lazerli goriintiileme algilama ve mesafe (LIDAR)
sensOr verileri arasinda sensor birlestirme islemi gergeklestirilmistir. Robotik-Otomasyon ve Kontrol
Laboratuvar1 (RAKLAB) biinyesinde arag kiti igin bir parkur olusturulmustur. Bu parkurda, otonom arag
kiti tizerinde bulunan kamera ve LIDAR sensorlerinden alinan verilerin birlestirmesinden 6nceki parkurda
sergiledigi performans ile birlestirildikten sonraki performanslari degerlendirilmis ve otonom siiriig
sistemine olan katkisi irdelenmistir. Oncelikle, parkurdan alinan kamera gériintiileri Derin Ogrenme (DO)
algoritmalarindan biri olan Konvolisyonel Sinir Aglar1 (KSA) modelinde egitilmistir. Sonrasinda,
LIDAR sensoriinden elde edilen nokta bulutundaki veriler gri seviyeli piksel degerlerini igeren
goriintiilere ¢evrilmis ve egitilmistir. Son olarak, kamera ve LIDAR goriintiileri KSA ag modelinin Tam
Bagli Katmanlarinda (TBK) birlestirilerek egitilmistir. Yapilan birlestirme islemi sonrasinda elde edilen
egitim sonuglart kurulan parkurda gercek zamanli olarak otonom arag kiti ile denenmistir. Tek basina
kameradan ve tek bagina LIDAR sensoriinden kaynaklanan hatalar en aza indirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme (DO), Engelden Kaginma, Lazerli Goriintiileme Algilama
ve Mesafe Sensorii (LIDAR), Otonom Robotik Sistemler, Sensor Birlestirme.
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The principle of the autonomous robots is based on the fact that the data obtained from the
sensors in the environment is processed and interpreted by the robots and the response to these
meaningful data is generated. The concept of autonomous vehicles emerges with the transfer of
autonomous robotic systems to the vehicles used in human, animal or freight transportation. Especially
when it comes to human life, autonomous systems or instruments with the ability to make decisions need
to be better equipped, stable and competent. Therefore, the qualifications of the sensors to be used in
autonomous vehicles are very important in making the decision to provide autonomous actions. On the
other hand, the fact that the sensors have advantages or disadvantages compared to each other makes it
necessary to use them together. The data provided by more than one sensor can be combined with more
positive results. In the thesis study, a new method has been studied in order to perform the sensor
integration application in the light of the information obtained as a result of the research. The
Autonomous Vehicle Development Kit, which was used in the competitions organized by OpenZeka
company, was used on the basis of MEC Autonomous Racing Vehicle (RACECAR) project. Sensor
integration between the camera and Laser Image Detection and Ranging (LIDAR) sensor data on the
vehicle has been performed. A track has been created for the vehicle kit within the Robotics-Automation
and Control Laboratory (RACLAB). In this course, the performances of the camera on the autonomous
car kit and the data received from the LIDAR sensors before being combined with the performance they
performed on the track were evaluated and their contribution to the autonomous driving system was
evaluated. First of all, camera images taken from the course were trained in Convolutional Neural
Networks (CNN) model which is one of the Deep Learning (DL) algorithms. The data in the point cloud
obtained from the LIDAR sensor were then translated and trained into images containing gray level pixel
values. Finally, the camera and LIDAR images have been trained by combining the Fully Connected
Layers (FCL) of the CNN network model. The training results obtained after the joining process were
tested in real time with the autonomous tool kit in the established track. Errors caused by the camera
alone and the LIDAR sensor alone are minimized.

Keywords: Deep Learning (DL), Obstacle Avoidance, Laser Image Detection and Ranging
(LIDAR), Autonomous Robotic Systems, Sensor Fusion.
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1. GIRIS

Robotik sistemler, elektrikli ve mekanik sistemlerden olusturulmus bu sistemler
ile algilama ve kontrol islevlerini gerceklestirebilen, bilgisayar programlamalarina baglh
olarak otonom veya onceden belirlenen gorevleri yerine getiren sistemlerdir. Robotik
sistemler sagliktan askeri uygulamalara, endiistriden kisisel hizmetlere kadar bircok
alanda faaliyet gostermekte ve giin gectikge kullanildigi faaliyet alanlar1 da
genislemektedir. Ge¢gmisten giliniimiize bir¢ok alanda, 6nceden programlanmis robotlar
kullanilmaktadir. Bunlar 6nceden programlanmis ve yazilimlarinda bulunan calisma
prensibine gore faaliyet gdsteren robotlardir. Bu robotlar, herhangi bir sinyal verisini
islemeye gerek duymadan fonksiyonlarini gergeklestirebilen mekanizmalardir. Aldiklari
komutlar dogrultusunda belirlenen spesifik gorevleri yerine getirebilmektedir.
Dolayisiyla karar verme mekanizmasina sahip degillerdir ve ¢ok kompleks islemler
disinda bir¢cok alanda kullanilmaktadirlar. Yaygin bir kullanim alanma sahip olan
onceden programlanmis robotlar artik Yyerini yavas yavas otonom robotlara
birakmaktadir.

Otonom robotlar, cevresinden Sensorler araciligiyla bilgiler almaktadir. Alinan
bu bilgileri mikroislemciler veya mikrodenetleyiciler gibi karar mekanizmalarina
aktarabilen ve burada anlamlandirip bir sonug tireterek belirli tepkiler verebilen otonom
robotlar tretilmektedir. Bu robotlar, ses, 151k, basing, sicaklik vb. faktorlere duyarl
sensorlerle ve bunlara karsi tepkiler verebilecek mekanizmalarla donatilmistir (Asama
ve ark., 2013).

Teknolojik gelismelerin hizla ilerleme kaydettigi son déonemlerde 6zellikle insan,
hayvan veya yiik tasimaciliginda kullanilan araglarin otonom hale getirilmesi igin gesitli
calismalar yiiriitiilmektedir. Bu tiir calismalarin basinda Insansiz Hava Araglar1 (IHA),
Insansiz Sualti Araglart (ISAA), Siiriiciisiiz Kara Araglart (SKA) ve deniz
tasimaciliginda kullanilan yiik gemileri gibi c¢esitli araglar gelmektedir. Bu araglar
lizerinde yapilan caligmalar hizla ilerlemekte ve otonom sistemler iizerinde onemli
gelismeler kaydedilmektedir. Bu gelismelerin giivenli ve etkili sonuglar verebilmesi igin
oldukga hassas fonksiyonlara sahip sistemler olmasi1 gerekmektedir. Nitekim, Amerika
Birlesik Devletleri’nin Arizona eyaletinde, siiriiciisiiz bir otomobil ilk kez bir yayanin
Olimiine yol agmis ve aracin karistigt kazanin ardindan sirket tiim siiriiclisliz arag
testlerini durdurdugunu agiklamistir (BBC, 2018). Bu durumdan da anlasilacag lizere

otonom ara¢ teknolojisinde olduk¢a hassas ve giivenilir uygulamalarin gelistirilmesi



onem arz etmektedir. Bu araglarin g¢evre ile olan etkilesimi donanimlarinda bulunan
gelismis sensorlerle saglandigindan, sensorlerin islevlerini tam olarak yerine getirmesi
gerekmektedir. Herhangi bir sensérde meydana gelecek herhangi bir aksaklik, sebebi ne
olursa olsun telafi edilebilir ve diger sensorler tarafindan giderilebilir olmalidir.

Yapilan bu tez ¢aligmasinda, yukaridaki durumlar goéz oniinde bulundurularak
hali hazirda gelismekte olan ve daha verimli bir sekilde nesne algilama, yer tespiti ve
engelden kaginma konusunda tam olarak yeterlilik saglamamus, gelistirilmeye agik olan
otonom robot uygulamalar1 gergeklestirmek igin konuyla ilgili calismalar incelenmis ve
kullanilan yontemler arastirilmistir. Yapilan inceleme ve arastirmalar sonucunda daha
verimli bir otonom siiriis deneyimi igin robotik aksam iizerinde bulunan sensorlerle
‘Sensoér Birlestirme’ uygulamasi yapilmaya calisilmistir. Yapilan sensor birlestirme
uygulamasi ile sensorler arasinda tamamlayici (birlikte kullaniminda daha iyi sonuglar
verebilecek) ve birbiri yerine kullanilabilecek bir veri birlesimi saglanmasi
hedeflenmistir. Arizalan sensér veya yasanan aksakliklar durumunda yapilan veri
birlestirmesi (flizyonu) sayesinde bir sensor diger bir sensoriin hatali galismasindan
veya caligmamasindan kaynaklanan hatay1 azaltabilecek veya ortadan kaldirabilecektir.
Ayrica veri birlesiminin saglandigi uygulamalar sensorlerin ayri ayr1 yapacagi
uygulamalardan daha iyi sonuglar verebilmektedir. Ozellikle ortam kosullarina kars
hassas olan sensorlerin bir arada kullanilmasi hatalarin azalmasma Onemli 6lgiide
katkida bulunmaktadir.

Bu amagla tez uygulamasi olarak yapilan ¢alismada daha 6nce Massachusetts
Teknoloji Enstitiisii (MTE) Otonom Yaris Aract (OYT) projesi temel alinarak
OpenZeka firmasinin diizenledigi yarismalarda kullanilan Otonom Ara¢ Gelistirme
Kiti’'nden faydalanilmistir. Otonom sistemlerde daha verimli bir sekilde nesne algilama,
yer tespiti ve engelden kaginma uygulamalarmin gergeklestirilebilmesi igin robotik
gelistirme kiti aksami tizerinde bulunan sensorler ile Sensor birlestirme uygulamasi
yapilmigtir. Buradaki temel hedef, aracin iizerinde bulunan sensdrden alinan verileri
birlikte isleyerek daha verimli bir sekilde bulundugu ortama adapte olmasini
saglamaktir. Ayn1 anda bir¢ok sensdrden alinan verilerin birlikte islenebilmesi igin
sensor birlestirme ya da diger bir adiyla sensor fiizyonu yapilmaya galisilmistir.

Ozellikle otonom araglarda ortam sartlar1 ¢evresel faktorlere bagl olarak sik sik
degisebilmekte ve bu degisiklerden kaynakli sensor hatalar1 veya arizalanmalar
olmaktadir. Birlestirilmis sensor verileri sayesinde birbirini tamamlayan sensorlerden

birinde meydana gelebilecek aksakliklar diger sensor tarafindan giderilebilecektir. Bu



sayede otonom siiriis esnasinda herhangi bir sensor devre dist kaldiginda diger sensor
yardimiyla giivenli siirlise devam edilebilecektir.

Uygulama sirasinda kullanilacak olan arag kiti belirli kriterle sahip bir
platformda otonom siirlis denemelerini  gergeklestirmistir.  Otonom  sistemlerde
genellikle ultrasonik, kizilotesi, kamera veya lazerli goriintileme algilama ve mesafe
sensorii (LIDAR) gibi sensorler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, kamera ve LIDAR
sensorleri kullanilmis ve robotun etrafindaki degisiklikleri algilayarak otonom bir
sekilde siirlis yapmas1 saglanmistir. Bu siirlis sirasinda sensorlerden alinan veriler goz
oniinde bulundurularak belirli sensorler tizerinde veri birlesimi yapilmaya ¢aligiimustir.

Aragta bulunan kamera ile alinan goriintiiler, bir¢ok alanda kullanilan ve Yapay
Zeka (YZ) metotlarindan biri olan Derin Ogrenme (DO) ydntemiyle degerlendirilmis ve
ortamda bulunan engellerin veya nesnelerin tespiti yapilabilmistir. Tespit edilen bu
nesnelerin otonom araca olan uzakliklar1 LIDAR sensorii ile ol¢iilmiistiir. Aracin 6n
kismina monte edilen bu LIDAR sensorii kullanilarak elde edilen engellerin bulundugu
mesafe araliklart gri seviye (grayscale) goriintiilere ¢evrilmistir. Kamera kullanilarak
elde edilen goriintiiler ile LIDAR verilerinden olusturulan goriintiilerin DO
katmanlarinda birlestirilmesi ile aracin otonom siiriis yeteneginin en ist seviyeye
cikartilmasi saglanmistir. Bahsedilen bu uygulamalarin hem simiilasyon hem de gergek
zamanli olarak robot iizerinde yapilmasi ve sonuglarinin géz oniinde bulundurularak
otonom araglar i¢in 6rnek teskil etmesi istenmektedir.

Bu tez calismasinda oOnerilen yontemler otonom arag kiti iizerinde basarili bir
sekilde uygulanmis ve elde edilen sonuglar paylasilmistir. Bundan sonra yapilacak
caligmalara temel olusturacak bu tez ¢alismasi, Tiirkiye’deki otonom robot sistemlerinin

gelisimine katki saglayabilecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Otonom robotik sistemlere olan ilginin artmasi1 sonucunda meydana gelen hizli
gelismeler ile beraber otonom sistem teknolojisi, askeri savunma sistemlerinde, insansiz
hava ve kara araglarinda, yiik ve yolcu tasimaciliginda kullanilan deniz araglarinda,
insan hayatin1 kolaylastirmak, can ve mal giivenligini saglamak ve gesitli alanlarda
hizmet veren isletmelerde daha etkin ve verimli ¢alismalarin yapilabilmesi igin tercih
edilebilir diizeylere ulasmistir. Bu otonom sistemler gelistirilirken karsilasilan
problemler dogrultusunda bircok alanda farkli calismalar yapilmistir. Eszamanh
lokalizasyon ve haritalama (ELH), navigasyon, nesne algilama, engel tanima, engelden
kaginma gibi baslica konularda ¢ok cesitli ¢alismalarda bulunulmustur (Yavuz ve ark.,
2006; Yoon ve ark., 2009; Trepagnier ve ark., 2011; Zhu ve ark., 2012). Bu ¢alismalar
kapsaminda yapilan uygulamalar gézlemlendiginde sensorlerin avantaj ve dezavantaj
durumlarina gore hata olasiliklarinin hala devam etmesi, sensorler tizerinde de yenilikgi
yaklasimlar denenmesine yol agmistir. Uygulamalar kapsaminda kullanilan sensorler
dikkate alindiginda sensor birlestirme kavrami ise son donemlerde 6nemli bir ¢alisma
konusu haline gelmeye baslamistir. Gelisen yeni teknolojilerle birlikte sensor gesitliligin
artmasi, ozellikle otonom sistemlerde sensorlere diisen gorevi onemli Olgiide
arttirmaktadir. Bu g¢alisma kapsaminda, literatiirde bulunan otonom robotik sistemler
icin kullanilan ve gelistirilen yontemler incelenmistir. Ayrica, bu yéntemlerin otonom
araclarda kullanilan sensorler arasinda yapilan sensor birlestirme igin gelistirilebilecek
yonleri irdelenmistir.

Otonom sistemlerde ¢evrede bulunan nesnelerin ve engellerin algilanmasi veya
tespit edilmesi sistem karar mekanizmasi igin gerekli olan bir etmendir. Robot
tarafindan yapilacak olan otonom hareket, ortamda bulunan nesnelerin veya engellerin
varlhigina baglidir. Dolayisiyla otonom robotik sistemlerde algilanan nesnenin durumuna
gore hareket mekanizmasi kontrol edilmektedir. Nesne algilama ve engel tespiti
islemleri i¢cin de makine Ogrenmesi veya goriintii isleme gibi yontemler siklikla
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda da literatiirde bulunan nesne algilama ve engel
tespiti yontemleri ile alakali ¢alismalar incelenmistir. Sensor birlestirme yontemlerinin

nesne algilanmasina ve engel tespitine olan katkisi irdelenmistir.



Video goriintiilerinden yola c¢ikilarak nesne algilama isleminin yapildig:
caligmalarda alinan goriintillerin arka planinin ¢ikarilmasi1 ile nesnelerin tespit
edilebildigi algoritmalar gelistirilmistir.

Karasulu ve Korukoglu (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, YZ ¢alismalarinda
bir optimizasyon teknigi olan benzetilmis tavlama (simulated annealing) kullanilarak
videolardaki nesnelerin algilanmasi i¢in kullanilan arka plan ¢ikarma yontemi
gelistirilmistir. Boylece video goriintillerinden etkin bir sekilde nesne tespiti
yapilabilmistir.

Yu ve ark. (2010) yapilan galismada, gelismis pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasi1 kullanilarak goriintiideki nesneler hizli bir sekilde tespit edilebilmistir.
Ayrica goriintiilerdeki nesnelerin ¢ok hizli hareket ettikleri durumlarda bile nesnelerin
tespit edebildigi gozlemlenmistir.

Liu ve ark. (2012) ¢alismalarinda sinir aglari ve Kalman Filtresi (KF) kullanarak
hareketli kameralardan alinan goriintiilerden nesnelerin hareketini tespit etmislerdir.
Elde ettikleri sistemi futbol robotunda denemis ve diisiik hata oraniyla iyi bir
performans sergileyebilmislerdir.

Trafikteki akis1 takip edebilmek ve goriintiiler igerisinde st iiste gelen nesneleri
ayirabilmek i¢in kendi kendini diizenleyebilen bir sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Bu
yap1 sayesinde nesnelerin karmasik oldugu goriintiilerde nesnelerin ayirt edilebilmesinin
kolaylastirilacag: one siiriilmistiir (Luque-Baena ve ark., 2013).

Nesne algilama ¢aligmalari, otonom araglar iginde olduk¢a dnemli bir konudur.
Goriintiilerin smiflandirilmasi ve nesne algilama gibi konularda 6n plana ¢ikan ve son
zamanlarda da popiilaritesi artan ag yapilarindan biri de DO ag yapilaridir. Derin Sinir
Ag1 (DSA) kullanilarak nesnelerin tensér (geometrik olarak ifade edilmis vektor)
ozellikleri ile Olgek Degismez Ozellik Doniisiimii (Scale-invariant feature transform)
algoritmas1 kombine edilerek video goriintiileri iizerinde nesne smiflandirilmasi
yapilmistir.  Simiilasyonlar ile sistem iizerinde uygulamalar yapilarak nesne
smiflandirilmasinin - dogrulugu test edilmistir (Najva ve Bijoy, 2016). DO ag
yapilarindan bir digeri olan Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA) kullanilarak kameradan
elde edilen goriintiilerinden yaya tespit sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistem
NVDIA Kkartlari iizerinde uygulanmig ve yaya tespitinde kullanilmistir (Tome ve ark.,
2016).

Otonom araglarin stop (fren) lambalarinin algilanmasi ile ilgili yapilan bir

calismada, gercek zamanli tek bir goriintiiden iki asamada fren lambasi tanima sistemi



gelistirilmistir. Oncelikle éndeki araglarin arka tarafindan alman goriintii ve LIDAR
verileri Fren Lambalar1 Modelleri adli genis bir veri tabani kullanilarak ¢ok katmanli bir
sinir aginda egitilmistir. Egitim sonucunda elde edilen goriintiiler fren goriintiileri ve
normal goriintiiler olarak smiflandirilmistir. Sonraki asamada ise fren lambalarinin
tespitinin dogrulugunu arttirmak ve hizlandirmak ig¢in yol boliimlendirmesi ve ilgi
bolgesi (Region of interest) belirleme yontemi gelistirilmistir. Gergek video tizerinden
aliman sonuglarla birlikte arkadan carpmaya bagli kazalarin Onlenebilecegi one
stirilmistir (Wang ve ark., 2016).

Yine arag stop lambalarinin tespiti i¢in Vancea ve ark. (2017) tarafindan yapilan
bir diger ¢alismada oncelikle goriintiiler igerisinden araglar tespit edilmis, daha sonra bu
araglarin fren lambalar tespit edilmeye calisilmustir. Ik olarak belirli bir esik degeri
belirlenerek kirmizi renkli bolgeler goriintiilerde tespit edilmistir. DO aglarida yapilan
egitimlerle de bu bolgelerdeki fren lambalari tespit edilmeye c¢alisilmigtir. Tespiti
yapilan lambalarin dogrulugunu kesinlestirmek i¢in boy ve merkezi yiikseklikleri
karsilastirilmistir.  Lamba  ¢iftlerinin = uyumlulugu i¢in  histogram {izerinde
karsilastirmalar yapilmis ve KF kullanilarak da hatali piksel degerleri filtrelenmistir.

Otonom sistemlerde nesne algilama konusunda yapilan galismalarda daha
verimli sonuglar alinmasi i¢in bu ¢aligmalarda kullanilan sensorlerde sensor birlestirme
yoluna gidilen uygulamalarda bulunmaktadir. Garcia ve ark. (2017) tarafindan yapilan
caligmada, sehirler arasi yollarda giivenli siiriislerin gerceklestirilebilmesi i¢in sensorler
arasinda veri birlestirilmesi yapilmaya c¢alisilmigtir. Farkli koordinatlarda bulunan
kamera ve lazer sensor verileri dinamik (on-line) kalibrasyon ¢oziimii kullanilarak ayni
koordinatlara indirgenmistir. Sistem verileri Global En Yakin Komsular (Global
Nearest Neighbor) ve Kokusuz Kalman Filtresi (Unscented Kalman Filter) baz alinarak
denenmistir. Ayrica Ortak Olasilikli Veri Birligi (Joint Probabilistic Data Association)
algoritmasini gelistirerek bu calismanin ger¢ek zamanl olarak calisabilen ve gilivenilir
bir sistem oldugu one siiriilmistiir. Calisma kapsaminda yapilan testlerde sensor
birlestirme yontemi ile %92 basar1 elde edilebilmistir.

Suhr ve Jung (2018) tarafindan otomatik park sistemlerinde ¢evrede bulunan
engellerin lokalizasyonun yapilabilmesi i¢in sensér birlestirmesine dayali bir ¢aligma
yapilmistir. Onerilen bu yontemde kameradan aliman goriintiiler, ultrasonik sensérden
gelen mesafe araliklari, teker hiz sensoriinden gelen veriler ve tasit odometrisi
birlestirilmistir. Oncelikle aracin odometri ve ultrasonik sensdr verileri kullanilarak

engelin konumu yiizeysel bir sekilde tespit edilmistir. Daha sonra bu engelin konumuna



bagl olarak alinan goriintiilerden engelin dikey ana hatlar1 tespit edilmistir. Bu hatlar
odometri verisine bakilarak birlestirilmistir. Son olarak da Rasgele Ornek Konsensiisii
kullanilarak birlestirilen ana hatlarin kesisme noktas1 hesaplanarak engelin kesin
lokasyonu tespit edilmeye calistlmistir. Onerilen calisma {izerinde 14 farkli park
durumu denenmistir. Bu denemeler sonucunda yuvarlak ve kavisli engellerde hatali
sonuclar gdzlemlenmistir.

Otonom araglardaki onemli etmenlerden olan carpismadan kaginma iizerinde
calisan Wei ve ark. (2018) tarafindan LIDAR ve kamera iizerinden yapilan sensor
birlestirme uygulamasi ile c¢arpisma Onleyici bir sistem gelistirilmistir. Yapilan
uygulamada LIDAR verilerinden olusan nokta bulutundaki tiim veriler Destek Vektor
Makinesi (DVM) kullanilarak egitilmis, duba ve duba disindaki nesneler olarak iki
grupta siniflandirma yapilmistir. DVM sonucunda alinan veriler Hiper-parametre
optimizasyon algoritmas: ve sigmoid fonksiyonu kullanilarak O ile 1 arasina sozde
giiven (pseudo-confidence) puanlari elde edilmistir. Kamera goriintiilerinden olusan veri
seti ise DO modellerinden olan Sadece Bir Kere Bakma (SBKB) yontemiyle egitilmis
ve tespit edilen nesnelerin giiven (confidence) puanlari 0 ile 1 arasinda kaydedilmistir.
Son olarak elde edilen puanlar Bulanik Mantik kullanilarak birlestirilmistir. Gergek
zamanl yapilan denemeler sonucunda, Kamera ve LIDAR veri birlesiminden olugan
sistemin engel tespitinde daha basarili oldugu 6ne siiriilmiistiir.

Deniz araglari igin yapilan bir ¢alismada otonom sistemin niteligini arttirmak
icin Avrupa Gemi Simiilatérii’nden elde edilen veriler iizerinde DO modellerinden
AlexNet kullanilarak ¢arpisma durumlarindan kurtulabilecek bir sistem gelistirilmeye
calisilmigtir. Yapilan egitim ve test sonuglarina gére gemi kontrolii engellere ¢arpmadan
saglanabilecektir. Ayrica bu calismanin, gemilerde otomatik navigasyon sistemleri
acisindan bir 6n ¢alisma niteligine sahip oldugu 6ne siiriilmiistiir (Xu ve ark., 2018).

Gemiler disinda su alt1 araglari igin yapilan bir ¢alismada da basit bir yapiya
sahip olan molekiiler bir kamera kullanilarak alman gériintiiler, DO yapis1 kullanilarak
iletim haritas1 olusturulmaya ¢alisilmistir. Olusan harita goriintiiniin pargalarina bakarak
engel tahmininde bulunmustur. Sonrasinda da bu haritada en uygun kagis yonii
bulunabilmektedir. Alinan sonuglara gore sualti araglarinin mercan resiflerinden,
baliklardan, deniz tabanindan ve kamera goriintiisiinde yer alan diger nesnelerden

kagabilecegi one siiriilmiistiir (Gaya ve ark., 2016).



Nesne tespiti konusunda zorlu ¢alisma alanlarindan biri de hareketli nesnenin
tespiti ve takibidir. Otonom ara¢ sistemlerinde meydana gelebilecek ani durumlarda,
¢evredeki nesnelerin hareketinin algilanmasi da 6nemli bir durumdur.

Chavez-Garcia ve Aycard (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Radar, LIDAR
ve kamera sensorleri kullanilarak trafikteki nesnelerin tespiti, siniflandirilmasi ve takibi
tizerinde calisilmigtir. Radar ve LIDAR ile elde edilen uzaklik verileri ile iki boyutlu
Bayesian yerlesim haritas1 olusturulmustur. Bu haritada bulunan hiicreler, igerisinde
nesne (yaya, bisiklet, taksi veya kamyon) olup olmamasi durumuna goére belirli
Olgtimler ile iliskilendirilmistir. Haritada bulunan araglarin yeri maksimum olabilirlik
yaklasimi ile tespit edilmistir. Bu hiicreler igerisinde daha dnceden nesne varken, daha
sonra bos goriiniiyorsa nesnenin hareketli oldugu diisiiniilmustiir. Kamera verilerinden
nesne tespitinde bulunabilmek i¢in Seyrek Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogramlari
yontemi ile goriintiilerin 6zellikleri ¢ikartilmistir. Cikarilan 6zellikler ile siniflandirma
yapmak i¢in de LIDAR verilerinden elde edilen nesneler ile ilgili alanlar iizerinde Ayrik
AdaBoost adli, giiclendirmeye dayali bir 6grenme algoritmas: uygulanmstir. Gergek
zamanl araglar lizerinde yapilan testlerde nesnelerin tespitinde, siniflandirilmasinda ve
takibinde verimli sonuglar alinmstir.

Nesne takibi ve ¢arpismadan kaginmak adina Dieterle ve ark. (2017) tarafindan
yapilan bir ¢alismada, mobil platform tizerinde sabit bir stereo kamera ve LIDAR
kullanilarak yapilan sensor veri birlestirmesi ile dinamik nesne takibi yapan bir sistem
sunulmustur. Sistem c¢alisma prensibi LIDAR verilerinden olusan ii¢ boyutlu nokta
bulutundan nesnelerin algilanmasi, ardindan hiyerarsik veri birlestirme yontemine bagl
Ortak Olasilikli Veri Birligi Filtresi kullanilarak yapilan nesne takibine dayanmaktadir.
Kullanilan hiyerarsik veri birlestirme yonteminde, nesne tespitinde daha iyi sonuglar
veren LIDAR sensoriine oncelik verilmistir. Kameranin genis goriis alanindan alinan
veriler ile de LIDAR da meydana gelen gegici aksamalar giderilebilmektedir.

Sensor birlestirmenin temel alindig1 bir baska ¢alismada da gercek zamanli arag
takibi yapilmak istenmistir. Akilli telefonlarin 6zelliklerinden faydalanarak aragtaki
manevralari takip edebilen, aracin konumu hakkinda bilgi saglayan ve hata tahmininde
bulunabilen bir sistem tasarimi tizerinde ¢alisilmistir. Bu calismada bulunan sistem
Ivmedlger, Jiroskop ve Kiiresel Konumlama Sistemi (GPS) sensorlerinin verilerinin
birlestirilmesi ile olusturulmaktadir. Veri birlestirmesinde iistel hareketli ortalama
filtresi, algak gecis filtresi ve KF kullanilmistir. Yapilan ¢aligmanin genel itibariyle

gercek zamanli uygulamalarda lokalizasyon ve takip sistemi agisindan uygulanabilir bir



performansa sahip oldugu oOne siiriilmiistiir (Plangi ve ark., 2018). Yine benzer bir
sensor birlestirme konusunda Bostanci ve ark. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, dis
ortamlarda yapilan takip sistemlerinin gelistirilmesi i¢in Bulanik Uyarlamali Coklu
Modeller baz alinarak gelistirilen birlestirme uygulamasi kullanilarak Kamera, Atalet
Olgiim Birimi (IMU) ve GPS sensérleri arasinda sensér birlestirme uygulamasi
yapilmistir. Bu ¢alismada alinan sonuglar, bulanik hareket modellerinden ve bir kamera
sensoriinden elde edilen ek tahminler nedeniyle gelistirilen izleme sisteminin geleneksel
bir GPS-IMU birlestirme yaklasimindan daha dogru oldugunu géstermektedir. Yapilan
calisma ile kamera-GPS-IMU birlestirmesinin siradan GPS-IMU  birlestirmesine
nazaran daha dogru sonuglar verebildigi one siiriilmektedir.

Otonom robotik sistemlerde yapilan ¢alismalardaki 6nemli konulardan bir digeri
de navigasyon, haritalama ve lokalizasyon g¢alismalaridir. Robotlarin agik alanlarda
kullanim1 sirasinda eger genis alanda c¢alismalar yapilacaksa robotun konumunun
bilinmesi veya robotun bulundugu ¢evrenin haritasinin robot tarafindan g¢ikartilabilmesi
robotun otonom davraniglarina 6nemli olglide katki saglayacaktir. Otonom hareketi
saglayacak robotun bulundugu ortam bilgisine sahip olmasi, gergeklestirecegi
fonksiyonlar igin kullanacagi en dogru ve en kisa rotanin tanimlanmasi cesitli
navigasyon, haritalama ve lokalizasyon yontemleri ile saglanabilmektedir. Daha once
yapilan ¢alismalar kapsaminda, aracin veya engelin lokalizasyonunun haritalama ve
navigasyon ile belirlemesi ile alakali ¢alismalar incelenmis, Sensor birlestirmesi ile bu
alandaki ilerlemeler irdelenmistir.

Particke ve ark. (2017) tarafindan yapilan mobil platformlar tizerinde gercek
zamanli nesne tespiti ve lokalizasyonu ¢alismasinda ii¢ boyutlu bir kameradan alinan
gorlintii ve derinlik verileri birlestirilip SBKB-v2 ag yapisi kullanilarak nesne tespiti ve
lokalizasyonu yapilmaya ¢aligilmistir.

[HA’lar iizerinde yapilan bir calismada Chen ve ark. (2017) araglarin inis
lokasyonunu belirlemede yasadigi karmasik sorunlart ¢ézmek igin daha hizli islem
kapasitesine sahip bir KSA modeli kullanmistir. Bu sinir ag modeli ile inis isaretlerini
tanima islemi gerceklestirildikten sonra inig yonii ve pozisyonunu ayarlamak igin de
Elips Uydurma ve Shi Tomasi kose algilama yontemi kullanilmistir. Yapilan testlerde
%97,8 oraninda dogru inis gergeklestirilebilmistir. Burada, daha hizli olan KSA modeli
Elips Uydurma ve Shi Tomasi algoritmalar ile birlikte yapilan konumlandirmanin
DVM, Geri Yayilhimli (Back Propagation) sinir agi ve SBKB yontemlerine kiyasla daha

hizl1 ve dogru tespitlerde bulunmasi tizerinde durulmustur.
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Wang ve ark. (2018) calismalarinda ¢oklu gorev niteligine sahip Takviyeli
Ogrenme (TO) kullanarak nesne lokalizasyonu gerceklestirmeye calismistir.
Olusturulan sistem eylem vyiiriitme ve terminal olmak tizere iki béliimden olusmakta ve
agin gizli katmanlarinda birlestirilerek lokalizasyon islemi yapilmaktadir. Alinan
goriintiilerden bir eylem olusturulmus ve bu eylemlerden terminal sinyali olarak ¢ikis
almmistir. Bu sinyalin dogruluguna gore lokalizasyon islemi sonlandirilir. Alinan ¢ikis
sinyali yanlis ise tekrar tekrar goriintiiler incelenerek yeni sinyaller iiretilmektedir.
Sonuglar tizerinde yapilan egitimlerde az sayida denemeyle lokalizasyon yapilabildigi
one siirtilmustiir.

Rubinstein ve Erez (2016) tarafindan konumlandirma ve haritalamanin birlikte
yapildig1 bir ¢alismada, LIDAR ve Kinetic sensorleri birlikte kullanilmis ve otonom
robotun bulundugu ortamda yol planlamasi yapabilmesi ve varis noktasina dogru
ilerleyebilmesi saglanmistir. Yinelemeli En Yakin Nokta (YEYN) ve Ac¢gozlii Genis
Oncelikli Arama olarak adlandirilan iki yontem kullamlarak aracin yénlendirildigi
noktaya giizergahtan ¢ikmadan gidebilmesi saglanmistir. YEYN metodunun kullanildig:
bir diger caligmada 2 boyutlu lazer tarayici ve Kirmizi Yesil Mavi-Derinlik (RGB-D)
kameras1 kullanilarak 3 boyutlu mobil haritalama sistemi olusturulmustur. Olusturulan
haritalama sistemi diger haritalama sistemleri ile karsilastirildiginda bu haritalama
yonteminin etkin ve verimli oldugu one siiriilmiistiir (Wen ve ark., 2014).

Sun ve ark. (2017), depolarda kullanilan otonom robotlar i¢in navigasyon
sistemi tasarlamaya calismislardir. Depolarda bulunan {iriinlerin etiketlerine dogru
yapilacak hareketlerde robotlarin etikete en kisa ve en dogru yoldan ulasilabilmesini
saglamaya caligmuglardir. Oncelikle hizli bir DO ag yapisi olan KSA kullanarak raf
ayaklar1 ve etiketlerin algilanmasi saglanmig, daha sonra algilanan nesnelerin diinya
koordinatindaki yeri Ters Perspektif Haritalama algoritmasi kullanilarak tespit
edilmistir. Son asama ise olas1 tiim yol segeneklerini siralamak ve en dogru rotanin
tespit edilebilmesi i¢in denetimsiz Destek Vektor Makinasi algoritmasi kullanilmustir.
Gergek zamanli olarak depolarda yaptiklar: denemelerde basarili sonuglar almislardir.

Navigasyon sistemi ile alakali Bruno ve Osorio (2017) tarafindan yapilan bir
diger calismada, akilli robotik araclarin trafik isaretlerini tanimasi i¢in DO temelli bir
goriintii smiflandirma yontemi uygulanmustir. Gelismis Sirticii Yardimi Sistemleri,
otonom araglarin giivenli bir sekilde siiriis gorevini gercgeklestirebilmesine yardimei
olmak i¢in tasarlanmistir. Bu sistemin kullanimindaki temel etken diisiik ¢oziindirliiklii

goriintiilerle ve ayn1 zamanda st {iste binmis gorintiler iizerinde ¢alisabilmesidir.
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Trafik ortamlarinda giivenli navigasyon yapilabilmesi trafik isaret levhalari, trafik
isiklar1 ve trafik seritleri araciligiyla saglanmaktadir. Burada, trafik sinyallerini
siniflandirmak icin DO algoritmasmin kullanilmas1 &ne siiriilmiistiir. Elde edilen
sonuglarin, popiiler bir trafik isareti veri setindeki (INI-Alman Trafik Isaretleme
Kiyaslamasi) test dogrulugu %97,24 olarak belirtilmistir.

Mobil robotlar i¢in yapilan bir ELH uygulamasinda robotun bilinmeyen bir
ortamda sensor birlestirme algoritmalar1 kullanarak haritalama yapmasi amaglanmuistir.
Bunun i¢in ultrosonik mesafe sensorii, optik kodlayic1 (encoder), ve IMU sensorleri
kullanilmistir. Mobil robotun tekerlek kontrolii IMU ve optik kodlayict birlikte
kullanilarak yapilmistir. Engel veya patinaj durumlari ile karsilagilmadigi siirece optik
kodlayici ile teker agilari belirlenmektedir. Aksi halde, IMU sensoriinden gelen
verilerde géz oniinde bulundurulmaktadir. Jiroskop ve ivme 6lgere etki eden giiriltiileri
azaltmak i¢in hareketli ortalama filtre ve tamamlayici filtre kullanilmis, mesafe ise optik
kodlayict kullanilarak Ol¢lilmiistiir. Robot ve engelin  konum verileri Pygame
kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmustur. Yapilan uygulamalarda alinan sonuglara gore
oOlgiilen mesafe ve gergek mesafe arasinda 2cm’lik hata gézlemlenmistir (Toroslu ve
Dogan, 2018).

Li ve ark. (2014) tarafindan LIDAR ve kamera sensorlerinin birlestirilmesi ile
otonom araglarda navigasyon sisteminin gelistirilmesi tizerine ¢alisma yapilmistir. Bu
calisma kapsaminda ara¢ navigasyonunun saglanmasi i¢in Siiriilebilir bolge ve serit
algilama sistemi olusturulmustur. Ilk etapta, yolun niteligi belirlenmeye c¢alisilmis ve
yollar dar ve genis olmak tizere iki kisma ayrilmistir. Dar yollar igin serit algilamaya
gerek olmadigindan genis yollar i¢in serit algilama sistemi kullanilmistir. Bu yollarin
niteligi tespit edilirken kaldirim kenarlar1 noktasal olarak tespit edilip bu noktalar
birlestirilerek yolun dar veya genis oldugu tespit edilmeye calisilmig, yolun niteligi
genis ise serit takibi uygulanmistir. Serit takibinin yapilacagi yolda kamera ve LIDAR
verilerinden olusan birlestirme algoritmasi sadece serit i¢inde uygulanir. Dar yollarda
ise Kamera ve LIDAR ile olusturulan algoritmalar tiim yol icin kullanilir. Onerilen bu
yontem ile yol ylizeyinin her bir pikselini ayirt etmek yerine aracin éniindeki en uygun
striilebilir bolgeler ¢ikarilabilir. Yapilan testlerde bolge ve serit algilamada %90

lizerinde basar1 saglandig1 6ne strilmistiir.
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Adarsh ve ark. (2018) tarafindan mobil robotlarin navigasyon sistemi igin
gelistirilen bir ¢alismada, Bulanik Mantik Sistemine Dayali Uyarlanir Ag (BMSDUA)
kullanilarak sensor verileri iizerinde tasarlanan birlestirme algoritmasi sunulmustur.
Bulanik mantik ve Sinir aglariin bir arada bulundugu bu sistem sayesinde bu ¢alismada
kullanilan ultrasonik ve kizilotesi sensorlerden alinan kaynasmis uzaklik verileri gergek
uzaklik verileri ile ortlismektedir. Ultrasonik ve kizilotesi sensorlerden ayri ayri alinan
Ol¢timlerin hata oram1 BMSDUA tabanli birlestirme algoritmasinin kullanilmasi ile
azalmistir. Bu ¢alismada, kaynasmis verilerden alinan diisiik hata oranlar1 bu sensérlerin
ara¢ navigasyonunda daha verimli olabileceginin bir gdstergesi olarak sunulmustur.

Yapilan literatiir ¢galismasinda, otonom sistemler igin kullanilan sensorler ve bu
sensorlerin birlestirilmesi i¢in 6ne siiriilen yontemler incelenmistir. Bu incelemelerde,
nesne tespiti ve engel algilamada YZ tekniklerinin 6nemli Ol¢iide etkili oldugu
goriilmiistiir. Ayrica bu tip problemlerin ¢6ziimiinde g¢ogunlukla Kamera, LIDAR,
ultrasonik mesafe sensorii, kizilotesi mesafe sensorii ve IMU gibi sensorler
kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada da Kamera ve LIDAR sensorleri arasinda
sensOr birlestirme uygulamasi yapilmaya c¢alisilmistir. Diger calismalara nazaran bu
calismada, sensor birlestirilmesi i¢in kullanilan Bulamik Mantik, Kalman Filtresi ve
Dontisiim matrisleri gibi uygulamalar ile elde edilen verilerin bir dizi algoritma
sonucunda birlestirilmesi yerine, sensor veri tipleri algoritmalara sunulmadan birbirine
doniistiiriilmiis ve birlestirme islemi DO a§ modellerinde yapilmustir. Boylece tek
sensOr verisiymis gibi egitilmis ve sonuglar ona gore degerlendirilmistir. Alinan
sonuglarda sensor birlestirme yontemi ile yapilan uygulama ile daha verimli bir otonom

stirlis gerceklestirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez kapsaminda, hali hazirda gelismekte olan otonom arag¢ teknolojisinde
otonom siiriiglerin daha verimli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in otonom arag Kkiti
tizerine monte edilen kamera ve LIDAR sensorleri arasinda sensor birlestirme
uygulamasi yapilmistir. Robotik sistemler iizerinde yapilan sensor birlestirme islemi
cogunlukla ayni veri tipine sahip sensor verileri tizerinden yapilmaktadir. Otonom arag
donaniminda sahip olugumuz kamera ve LIDAR sensorleri farkli veri tiplerine sahip
sensorlerdir. Bu iki sensor arasinda veri birlesimi yapilabilmesi i¢in alinan LIDAR
verilerinin kamera goriintiisiinde oldugu gibi pikseller ile ifade edilmesi gerekmektedir.
Boylece ayni veri tipine sahip kamera ve LIDAR verileri arasinda birlestirme islemi
yapilabilmektedir. Bu mantik ¢ergevesinde, LIDAR sensoriinden alinan verilerin
olusturdugu nokta uzayr 0-255 arasi piksellerden olusan gri seviyeli bir goriintiiye
cevrilmis ve DO algoritmalarindan olan KSA aglarinda modellenip kamera modeli ile
kaynastirilarak sensor birlestirme uygulamasi yapilmaya c¢alisilmistir. Tasarlanan
sistemde kamera goriintiileri DO modelleri iizerinde egitilirken, LIDAR verilerinden
elde edilen goriintiilerde farkli bir DO aginda egitilmistir. Konvoliisyon katmanlarindan
gecerek filtrelenen ve 6zelligi ¢ikarilan kamera ve LIDAR goriintiilerden elde edilen
veriler DO agmnm gizli katmanlarinda birlestirilmistir. Yapilan tiim egitim veri
birlestirme islemlerinin sonucunda veriler otonom ara¢ Kiti tizerinde denenmistir.
Belirlenen parkur igerisinde kullanilan otonom arag kiti ile engelden kagma ve otonom
navigasyon uygulamalar: gergeklestirilebilmistir. Calisma kapsaminda otonom robotik
sistemler, otonom araclar, sensdr birlestirme, DO, Robot Isletim Sistemi (ROS) gibi

kavramlar tizerinde durulmustur.

3.1. Otonom Robotik Sistemler

Robotik sistemler, elektrikli ve mekanik sistemlerden olusmaktadir. Bu
sistemler, algilama ve kontrol islevlerini  yerine getirebilen bilgisayar
programlamalarina bagli olarak otonom veya onceden belirlenen goérevleri yerine
getiren sistemlerdir. Giiniimiiz yasam kosullar1 i¢erisinde robotik sistemler bir¢ok yerde
hizmet vermekte ve giin gectikce hizmet verdikleri alanlar ¢ogalmaktadir. Geg¢misten
giinimiize bir¢ok alanda onceden programlanmis robotlar kullanilmaktadir. Bunlar

onceden programlanabilen ve yazilimlarinda bulunan ¢alisma prensibine gore faaliyet
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gosteren robotlardir. Dolayisiyla herhangi bir sinyal verisini islemeye gerek duymadan
fonksiyonlarini gergeklestirebilen mekanizmalardir. Genellikle spesifik gorevleri yerine
getirebilmeleri i¢in tasarlanmislar ve programlanmislardir. Endiistriyel platformlarda
kullanilan robotik kollar veya manipilatorler biiyikk olgiide bu tiir islevler igin
kullanilmaktadir. Ote yandan popiiler robotik sistemlerde ise karar verme yetisine sahip
otonom robotlarin kullanimi1 yayginlasmaktadir. Otonom robotlarin ¢alisma prensibi
temel olarak, ortamda bulunan sensorlerden elde edilen verilerin robotlar tarafindan
islenip anlamlandirilmas: ve anlamlandirilan bu verilere karsi tepki olusturulmasina
dayanmaktadir (bkz. Sekil 3.1).

Bir robotik sistemin otonom hale gelebilmesi i¢in ¢evresindeki nesneleri ve
olaylar1 algilayabilmesi, bunlarin varliginda bir karar mekanizmasi olusturabilmesi ve
bu etmenlerin sonuglarina bagli olarak kendisinden beklenen fonksiyonlar1 yerine
getirebilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bu tiir robotlarin bulundugu ortam ile alakali
verileri anlaylp anlamlandirabilmesi igin giigli bir donanima sahip olmasi
gerekmektedir. Otonom robotlarin ¢evresi ile olan etkilesiminin yeterince anlamli hale
gelebilmesi igin biinyesinde ses, 1s1, 151k ve basing gibi ¢evresel etmenleri
algilayabilecek  sensorler  bulundurulmahdir.  Ayrica  robotlar  tarafindan
gerceklestirilecek olan otonom uygulamalar kapsaminda birden fazla sensoriin es

zamanli ¢calismasi sistemi daha kararl kilmak i¢in 6nemli bir etkendir.

L—— SENSOR-1

SENSOR-2 [Yapay zeka algoritmalari

—_— |
_l—> MIKROISLEMCI —— | Goriintii isleme L—
| | Optimizasyon Teknikleri
Filtreleme
TEPKI
—  SENSOR-- VERI ISLEME

ANLAMLANDIRMA

Sekil 3.1. Otonom robotik sistem yapisi.
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3.1.1. Otonom Araclar

Gegmiste, otonom yapiya sahip robotik sistemler genellikle uzay arastirmalarina
konu olmaktaydi. Uzayda yapilan incelemelerde elde edilen verilerin kaydedilmesi veya
goriintiilenebilmesi i¢in mobil yapilar gelistirilmeye calisiimistir (Kirk ve ark., 1970).
Giiniimiizde otonom sistemler tim robotik uygulamalar kapsaminda incelenmekte ve
gelistirilmektedir. Yapilan calismalar dogrultusunda, otonom yapiya sahip robotik
sistemlerin insan, hayvan veya yiik tasimaciliginda kullanilan araglara aktarilmasi ile
otonom araglar kavrami ortaya ¢cikmistir (Fraedrich ve ark., 2015). Giiniimiizde 6zellikle
IHA, otonom siiriis donanimia sahip kara araclar1 ve deniz tasimaciliginda kullanilan
araclarda bu yonde olumlu gelismeler goriilmektedir (Tahboub ve ark., 2017; Xu ve
ark., 2018).

Yapilan uygulamalar ve gelistirilmek istenen sistemler goz Oniinde
bulunduruldugunda otonom sistemlerin her acidan kararli ve yetkin olmasi
gerekmektedir. Ozellikle insan hayat1 s6z konusu oldugunda, karar verme yetisine sahip
otonom sistemlerin veya araglarin daha donamimli, kararli ve yetkin olmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla otonom eylemleri saglayacak karari verme hususunda,
otonom araglarda olusturulan karar mekanizmalart mimkiin oldugunca dogru ve
giivenilir olmalidir. Bunun yani sira alinan verilerin hizli ve dogru bir sekilde islenmesi
ve aktarilmasi da olduk¢a 6nemlidir. Bu islenen veriler dogrultusunda, otonom araglarin
icinde bulunduklari durum ve olaylar karsisinda en dogru tepkiyi vermesi
gerekmektedir. Diinya ¢apinda yapilan ¢alismalarda da otonom araglarin gelisimi igin
bu yonde ¢ok sayida calisma ve uygulama gerceklestirilmistir.

Otonom arag¢ teknolojisi alanindaki gelismeler ¢ogunlukla engelden kagma,
nesne tespiti, yol planlamasi, ¢arpismalardan kaginma gibi konular iizerinde
yogunlagmaktadir. Bu durumda otonom araglarda ¢evresel faktorleri algilamada
kullanilan sensoérlerin ¢esitliligi ve hassasiyeti 6nemli bir hale gelmektedir. Ciinkii,
otonom araglardaki karar mekanizmasi bu sensorlerin verimliligi dogrultusunda
ilerlemektedir. Dolayisiyla otonom Sistemlerde kullanilacak olan sensorler, sistemin
diizgiin ¢alisabilmesi igin gerekli olan veriyi saglayacak nitelikte olmali ve buna gore

sensor tercihinde bulunulmasi gerekmektedir.
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3.1.1.1. Otonom Arag Sistemlerinde Sensorler

Otonom araglarin kara, deniz veya hava ortamlarinda kullanimi ile baglantili
olarak otonom siirlis becerisini gelistirebilmek i¢in birgok sensor kullanilmaktadir.
Otonom araglarin bulundugu ¢evre ile olan etkilesimi kullanilan sensorler ile
saglanmaktadir. Sensorler fonksiyonel nitelikleri bakimindan 6l¢im yapilan sistem ve
dl¢iim yapma prensibine gore iki biiyiik sinifa ayrilabilir. Ol¢iim yapilan sisteme gore
Propriyoseptif ve Exteroseptif sensorler bulunmaktadir. Propriyoseptif sensorler,
tizerinde bulunduklari sistemin calisan 6geleri izerinde 6lgiim yapan sensorlerdir. Bu
sensorler ile motor hizi, tekerlek yiikii ve akii voltaji gibi kullanilan sistemin kendi
parametrelerini 6lgiilmektedir. Exteroseptive sensorlerle de robotun bulundugu ortamin
ozellikleri (151k yogunlugu, ses siddeti, mesafe olgiimleri gibi.) hakkinda olgiim
yapilabilmektedir. Otonom sistemlerde g¢evreyi algilamada da Exteroseptive olgiimler
yapabilen sensorler kullanilmaktadir.

Sensorler, 6lglim yapma prensibine gore de pasif ve aktif sensorler olarak
gruplandirilabilir. Pasif sensor, ¢evreden gelen enerjinin veya sinyalin olgtimlerinin
sensore girmesi ile yapilmaktadir. Sicaklik sensorleri veya mikrofon gibi sensorler pasif
sensorlerdir. Aktif sensorler ise ¢evreye yaydiklari enerjinin veya sinyalin ¢evreden geri
doénen yansimalarina gére olglim yapmaktadir. Aktif sensorlerin g¢evre ile olan bu
etkilesimi bu tip sensorlerin daha iyi performans gostermesine olanak saglamaktadir.
Buna karsin aktif sensoérden ¢ikan enerjiler veya sinyaller ¢evreyi etkileyebilmekte hatta
bozulmalara sebep olabilmektedir (Siegwart ve ark., 2011).

Gonderilen ses dalgasinin cisimden yansimasi ile engelin sensdre olan
uzakligmin tespit edilebildigi ulturasonik mesafe sensorleri, gonderilen kizilotesi 1518
engelden yansimasi ile engelin sensore olan uzakliginin tespit edilebildigi kizikétesi
mesafe sensorleri veya 360 derece tarama yaparak yansiyan lazer ile engelin uzakligini
tespit edebilen LIDAR gibi sensorler aktif sensorlerdir. Ayrica gevremizde bulunan tiim
nesnelerin goriintiilenmesini saglayan kameralar da aktif sensorler grubuna girmektedir
(bkz. Sekil 3.2).
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Sekil 3.2. a) Ultrasonik mesafe sensorii, b) Kizil 6tesi mesafe sensorii, ¢) LIDAR, d) Kamera.

Otonom sistemlere sahip robot platformlarinda genellikle bu tip sensor yapilar
kullanilmaktadir. Ozellikle yolcu tasimacilifinda kullanilacak olan otonom araglarda
insan hayati s6z konusu oldugundan kullanilacak olan sensorlerin nitelikleri ¢ok
onemlidir. Dolayisiyla hareketi saglayacak karari verme hususunda, sensérlerden elde
edilen verilerin miimkiin olduk¢a dogru ve giivenilir olmasi gerekmektedir. Ote yandan,
sensorlerin birbirlerine gore avantaj veya dezavantaja sahip olmalar1 onlarin birlikte
kullanimin1 gerekli kilmaktadir. Birden fazla sensoriin sagladigi veriler birlesmis halde
islendiginde daha olumlu sonuglar verebilmektedir. Bdylece birlestirilen sensor
verilerinden kaynakli hatalar ayri ayr1 degerlendirilen sensor hatalarina oranla daha
diisiik olabilmektedir.

Yapilan sensor birlestirmesi ile daha kararli ve tamamlayici sensér yapilari
olusturulabilmektedir. Sensor verilerini birlestirebilmek i¢in alinan verilerin ayni veri
tipinde islenmesi gerekmektedir. Farkli tipteki veriler tek veri tipinde birlestirildiginde
sensorlerin ¢evresel faktorlere karsi olan dezavantajli durumlari ortadan kaldirilabilir.
Ayrica herhangi bir sensoriin arizalanmasi veya dogru calisamamasi durumunda diger
sensorlerden alinan veriler sayesinde sistem hatalarindan kaynakli sorunlar

azaltilabilmektedir.
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3.1.2. Otonom Arac Kiti

Bu tez c¢alismasinda yapilan sensor birlestirme uygulamasi OPENZEKA
firmasindan temin edilen mini otonom arag¢ kiti tizerinde gergeklestirilmistir. Bu tez
calismasi disinda firmanin saglamis oldu platformlarda da otonom siiriis denemeleri
yapilmistir. Ayrica firma tarafindan verilen egitimler kapsaminda otonom arag¢ kitinin
kullanimu ile ilgili nemli bilgiler edinilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan otonom arag kiti, ara¢ yariglart i¢in kullanilan
saatte 80km’lik hizlara ulasabilen esnek ve dayanikli malzemelerden {iretilmis arag
platformu (Traxxas Slash 4x4 Platinum Edition), ara¢ motorlarini siirebilmek igin gii¢lii
bir batarya (4200 mAh LiPo 7.4V 25C), pilin daha uzun 6miirlii olmasi ve daha uygun
deger araliginda kullanilmas icin dijital balance profesyonel sarj cihazi, arag iizerinde
bulunan sensorlerin baglantilarinin yapilabilmesi ic¢in 2 sarj portuna sahip 7 portlu
USB3.0 hub, aracin uzaktan kontrolii ve haberlesmesi i¢in Modem (TP-Link Archer C7
Wireless Dual Band Gigabit Router), acik kaynak elektronik hiz kontrol (VESC), ii¢
eksenli ivme Olger IMU (Sparkfun Razor MO sensorii), biinyesinde ¢ift kamera
bulunduran stereo kamera (Stereolabs ZED), 2 boyutlu 360 derece doniis kabiliyeti
bulunan lazer tarayict LIDAR (RPLidar A2M6, Scanse Sweep Lidar), aracin manuel
kontroliiniin yapilabilmesi i¢in oyun konsolu (Logitech F710 Kablosuz Gamepad),
isletim sistemin kurulmasi ve sensorlerden gelen verilerin depo edilebilmesi igin SD
kart (Lexar 64GB SDXC UHS-I 633X 95Mb/sn), derin 6grenme uygulamalarinda
kullanilmak tizere gelistirilmis NVDIA islemcisi (NVIDIA Jetson TX2 Developer Kit),
Platform ve Sensorler i¢in batarya (MARC Power Lite) ve Open Zeka tarafindan
hazirlanan fiber sase ve vida setinden olusmaktadir (bkz. Sekil 3.3).

Sekil 3.3’de verilen otonom ara¢ gelistirme kitinin ekipmanlari OpenZeka
firmasi tarafindan hazirlanan arag fiber sase ve vida seti kullanilarak monte edildikten
sonraki ara¢ goriintiisii Sekil 3.4’deki gibi olmaktadir. Ara¢ kontrolii, konsol iizerinden
yapilmaktadir. Arag tekerleklerinin manevra kabiliyeti ise sag veya sola 63 derecedir.
Egitim ve test asamalarinda arag teker agilari radyan cinsinden sola doniislerde [-0.35 0]

araliginda, saga doniislerde ise [0 0.35] araliginda alinmstir.
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Sekil 3.3. a) Arag platformu, b) NVIDIA Islemci, ¢) LIDAR, d) Kamera, €) Acik kaynak elektronik hiz
kontrolciist, f) IMU, g) SD kart, h) Modem, 1) 7 girisli USB3.0-hub, i) Lityum Polimer pil, j) Platform ve
Sensorler igin batarya, k) Joystick.
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Sekil 3.4. Otonom arag gelistirme kiti.

3.2. Makine Ogrenmesi

Giintimiiz teknolojisinin hizla ilerlemektedir. Teknolojik gelismelerin her biri bir
sonraki gelismeyi daha da hizlandirmakta ve yeni yeni ¢alisma alanlar1 olusturmaktadir.
Gelecek yillarda hayatin her alaninda s6z sahibi olabilecek ¢alisma alanlarindan biri de
YZ alanidir. YZ kavramui, teorik olarak Turing (1950) tarafindan makinalarin zeki olup
olmadigini test eden c¢alismasiyla ortaya c¢ikmistir. Resmi olarak YZ teriminin
kullanilmas1 ise 1956 yilinda Dartmouth Koleji’nde yapilan bir konferansta
gerceklesmistir. Daha sonra 1970°1i yillarda hastalik teshisinde kullanilabilir olmasi
gelisimine hiz kazandirmig, 1980°li yillarda o yillardaki gilincel uygulamalarda
kullanilmas: ile giinimiize kadar gelmis ve bir¢ok alanda meydana gelen problemler
i¢cin uyarlanarak gelisimine devam etmektedir (Ozsahin, 2019).

Genel bir tabirle YZ, insan diisiince sisteminin ve &grenebilme kabiliyetinin
yazilimlar araciligiyla bilgisayarlara veya makinelere aktarilmasidir (Goranzon ve
Florin, 2012). YZ, insan diisiince sistemi temel alindigindan Bilgisayar bilimi, Psikoloji,
Noroloji, Matematik, Sosyoloji ve Felsefe gibi bilim dallar1 ile alakali genis bir
yelpazeye sahiptir. Bu alanlarda ¢6ziimler arama ve ilerlemeler kaydedilmesi igin
bilgisayar teknolojilerinin kullanilmasi ile Kkarar verme yetisine sahip makineler
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu karar verme mekanizmalarinin bilgisayar yazilimlar ile
olusturulmas1 ve bunlarin makineler iizerinde uygulanmasi ile birlikte YZ calisma

alanmin bir alt dali olan Makine Ogrenmesi (MO) kavrami ortaya ¢ikmistir. Aslinda
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MO tarihsel siire¢ igerisinde YZ konusunda yapilan arastirmalar ve uygulamalar
sonucunda ortaya ¢ikmustir (Carbonell ve ark., 1983).

MO kavrami, bulunulan ortam igerisinde elde edilen verilerin &lciilen veya
bilinen ozelliklerine dayanarak egitilmis ve Ogrenilmis verilerden tahminde
bulunulabilecek sistem biitiiniinden olusmaktadir. Dolayisiyla MO sistemlerindeki
temel amag, ortamdan alinan giris verisini kullanabilen algoritmalar ile ¢ikis Vverisi
tiretebilmek ve bunu o6grenebilmektir. Sistem performansina bagli olarak zaman
icerisinde degisen ya da giincellenen giris verilerine bagl olarak kullanilan
algoritmalara gore yeni cikis degerlerini istatistiksel olarak tahmin edebilmektir. MO
girdi ve ¢ikti parametreleri arasindaki iliskiye gore genel olarak ii¢ grupta
incelenmektedir. Bunlar; girdi parametreleri ile ¢ikti parametrelerinin birbirine
etiketlendigi Denetimli Ogrenme, sadece girdi verilerinin bilindigi Denetimsiz Ogrenme
ve deneme yanilma yoluyla olusan girdilerden 6diil ve ceza uygulanarak ¢ikti
olusturulan Takviyeli 6grenme yontemleridir (bkz. Sekil 3.5).

Denetimli 6grenme siniflandirma ve regresyon problemlerinden olusur.
Siniflandirma, alinan bir 6rnegin Ozelliklerine gore ¢ikti gruplarindan hangisine ait
oldugunun tahmin edilmesidir. Regresyon ise alinan bir Ornegin siirekli bir ¢ikti
igerisinde tahmin edilmesidir.

Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve boyut azaltma problemlerinden olusur.
Kiimeleme, alinan orneklerin benzer 6zelliklerine gore bir arada toplanmasidir. Boyut
Azaltma ise alinan 6rneklerin 6zelliklerinden sonuca etkisinin az oldugu 6zelliklerinin

¢ikartlmasidir.

Makine Ogrenmesi
Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Takviyeli Ogrenme

!

Regresyon
Problemleri

Simiflandirma
Problemleri

Kiimeleme
Problemleri

Dogrusal
Regresyon

Bigimsel
Regresyon

K-Means

Sekil 3.5. Makine Ogrenmesi.
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Bu calisma kapsaminda iizerinde durdugumuz YZ teknigi ise DO kavramudur.
Derin 6grenme, makine 0grenmenin alt dallarindan biri olan aglarda egitilen verilerin
her birini 6nceden katmanlarinda ayr1 ayri egiten bir sistemdir (LeCun ve ark., 2015).
DO yapis1, MO algoritmalarinin birkaginin birlikte kullanilmasi ile olusturulmus bir YZ
teknigidir. Ayrica biiyiik veri setleri iizerinde MO algoritmalarindan farkli olarak
yapilacak hesaplamalar1 birgok katmanda tek seferde yapabilmektedir. Kisacas1 DO, YZ
kiimesinde bulunan MO algoritmalarmin birkaginin bir araya getirilerek olusturuldugu

spesifik bir alt alandir (bkz. Sekil 3.6).

Yapay Zeka

Derin Ogrenme

Sekil 3.6. Yapay zeka alt dali olan Derin Ogrenme.

3.2.1. Derin Ogrenme (DO)

DO son zamanlarda birgok robotik problemi ¢dzmek igin kullanilmaktadir.
Nesne algilama, Lokalizasyon, Smiflandirma ve kontrol gibi ¢ogu alanda etkili
olmaktadir. Bu kadar genis bir alanda kullanilmasindaki en 6nemli etken gergek
ortamdan elde edilen islenmemis ve kompleks verilerden makine &grenme islevini
yerine getirerek birgok probleme ¢6ziim tiretebilmesidir. Bu da derin 6grenmeyi birgok
otonom robotik uygulama i¢in 6n plana ¢ikarmaktadir.

Aslinda derin 6grenmenin kokeni 1971 yilinda, 8 katmanli bir sinir aginin Grup
Veri Isleme Yoéntemi algoritmasi kullanilarak egitilmesine dayanmaktadir (Ivakhnenko
ve Cybernetics, 1971). 80’li yillarda derin 6grenme kavrami matematiksel bir
hesaplama modeli olarak goriilmekteydi (Fukushima, 1988). DO kavrami ise 90’l1
yillara gelindiginde gorsel nesne tanima islevini gerceklestirebilmesi i¢in egitildigi
stirecte olusmustur (LeCun ve ark., 1998). 2000’li yillarda ise derin 6grenme kavrami
tizerinde biylik sigramalar meydana gelmistir. Bu gelismeler aslinda bilgisayar
teknolojileri ile yakindan alakalidir. O zamana kadar ki bilgisayar teknolojisinin yavas
olmast ve veri setindeki azlik derin 6grenmenin performansint olumsuz yonde

etkilemekteydi. NVDIA nin Grafik Islemci Birimini (GPU) giiclendirmesi ve paralel
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hesaplama mimarisi olan CUDA’y1 gelistirmesiyle daha ¢ok veriyi daha hizli isleyen
bilgisayarlar tretilmistir (NVIDIACorporation, 2019a). Teknolojideki bir¢ok ilerleme
ile birlikte, 1.2 milyon goriintiiniin 1,000 kategoride siniflandirilabildigi veri setinin de
yayinlanmasiyla veri seti problemi de asilinca derin 6grenme hizla popiiler hale
gelmistir (Deng ve ark., 2009). Boylece kullanim alani oldukga genisleyen derin
O0grenme gorsel nesne tanima yani sira ses tanima, dil bilgisi isleme ve sinyal verisi
isleme gibi alanlarda da hizla kullanilmaya baslamistir (Bengio ve ark., 2013). Derin
O0grenmenin bir¢ok probleme karsi elde ettigi basarilar otonom robotik sistemlere de
yansimistir. Dolayisiyla derin 6grenme yapisinin  kullanimi kara, deniz ve hava

araglarinda otonom sistemler gelistirilmesine de katkida bulunmustur.

3.2.1.1. Derin Ogrenme Algoritmalar:

Sistematik olarak DO birkag MO algoritmasinin birlestirilmesiyle olusmustur.
Coziilmek istenen problemlerin niteliklerine gére DO algoritmalar1 3 grupta
incelenebilir. Bunlar; Derin Sinir Aglar1 (DSA), Konvoliisyonel Sinir Aglari (KSA) ve
Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA) olarak adlandirilabilir (bkz. Sekil 3.7).

Derin 6grenme algoritmalarinin yapisinda bulunan sinir aglari kavrami insan
beyninden esinlenerek olusturulmus ve insan beyninin isleyisini mantiksal olarak taklit
eden bir benzetimdir (Schmidhuber, 2015). Bu algoritmalarin tarifinde kullanilan sinir
aglar1 kavrami insan beynini olusturan ndronlardan yola c¢ikilarak olusturulmustur.
Birbiri ile baglantili olan bu néron gruplarinin olusturdugu yapiya sinir ag1 denmektedir.
Insan beyninin ¢aligma mekanizmasini taklit eden bu yapay sinir aglari; 6grenme,
hatirlama, genelleme yapma ve yeni bilgileri 6grendigi verilerden tiiretebilme gibi insan
beyninin temel islevlerini gergeklestirmek igin olusturulmus mantiksal yazilimlarla
ifade edilen algoritmalardir. Kisacasi, YZ tekniklerinin igeriginde bulunan sinir ag
yapilari, sinir sistemini inceleyen Noroloji bilimi kapsamindaki sinir hiicrelerinin
biyolojik fonksiyonlarinin yazilim bilimindeki algoritmalarla ifade edilmesinden

ibarettir.
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Derin Ogrenme
Algoritmalar:

DERIN SINIR AGLARI

@ Girig Katmani () Gizli Katmanlar @Crlas Katmant Ozellik Gikarma Siniflandirma

Sekil 3.7. Derin Ogrenme Algoritmalari.

Sinir sisteminde bulunan kavramlar, sinir aglarinin matematiksel modelinin
olusturulmasinda kullanilmistir. Sinir hiicresi olarak adlandirilan néronlar, yapay sinir
aglarinda islem elemanidir. Dentrit, sinir hiicresinin uglarindan bulunan dallanmis
yapilardir. Diger hiicreler arasi iletisimde onemli rol oynamaktadir. Dentritler yapay
sinir aglarinda toplama fonksiyonu olarak adlandirilmigtir. Sinir hiicrelerinin
organellerinin  bulundugu goévde kismi ise Aktivasyon fonksiyonu olarak
adlandirilmigtir. Uyartilarin tasindigi yol olarak nitelendirilebilecek aksonlar da ¢ikis
eleman: olarak adlandirilmistir. Son olarak, noronlarin akson ucu ile dentritlerinin
birbirine baglandig1 yer olan sinapslar ise agirliklar olarak adlandirilmistir (bkz. Sekil
3.8) (Grossi ve ark., 2007).

Dentritler

Sinir Agi

\
(a)

Hiicre

Govdesi Akson Uglari

Aktivasyon
Fonksiyonu (b)

Giris
Uyartisi 5 &

@(+) > Cikis

Fonksiyonu Yapay Sinir Agl
Agirliklar

Sekil 3.8. Gergek Sinir ag1 ve Yapay sinir ag1 (Grossi ve ark., 2007).
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Yapay sinir aglarinda sisteme ait 6zellik verileri giris degiskenleri (X, ) olarak
ifade edilir. Her o6zellik verisi 6nem derecesine gore agirlik (w,,) degeriyle garpilir.
Agirliklart alinmig giris verileri toplanarak aktivasyon fonksiyonundan (¢(.)) gegirilir.
Cikis degeri y(x), gincelleme sirast k olmak iizere yapay sinir aglari igin

matematiksel formiilii Denklem (3.1)’de gosterildigi gibidir.

y(x)zgo(izrj;wkixij (3.1)

DO algoritmalarindan en basit yapida olan DSA modeli bu sinir ag yapilarindan
olusmaktadir. DSA algoritmasi igerisinde ndronlarin bulundugu ¢ katmandan
olusmaktadir. Bunlar; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir (bkz. Sekil 3.9)
Bu algoritmanin derin olarak adlandiriimasindaki temel etken, yapisinda bulunan

katman sayisinin ikiden fazla olmasidir (Hinton, 2007).

DERIN SiNiR AGLARI

@ Giris Katmami () Gizli Katmanlar @¢Cikis Katmam

Sekil 3.9. DSA ag yapisi.

DSA algoritmast  birbirine bagli  paralel katmanlarda matematiksel
hesaplamalarin  yogunlukta oldugu smiflandirma ve tahmin modellerini igeren
algoritmalardir. Algoritmalara girdi olarak verilecek datalarin ag yapilarinda
anlamlandirilabilmesi i¢in ozelliklerinin ¢ikartilmasi gerekmektedir. Aga sunulan
veriler, ag tarafindan tahminde bulunulurken her bir verinin kendine has 6zellikleri
sayesinde birbirinden ayirt edilebilmektedir. Algoritmaya sunulan 6zelligi ¢ikarilmis
egitim verileri katmanlar arasindaki baglarin matematiksel fonksiyonlari sayesinde
ogrenilir. Daha sonra gelecek olan verilerin sonuglart katmanlar arasindaki

matematiksel fonksiyonlar kullanilarak tahmin edilir. DSA algoritmas1 genellikle ¢ikis
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katmaninda elde edilen sonug verilerinin birbirinden ayirt edilebildigi siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir (Larochelle ve ark., 2009; Ciresan ve ark., 2010).

DSA algoritmasina gére biraz daha gelismis olan DO algoritmas1 ise KSA
algoritmasidir. Bu algoritmanin DSA algoritmasina gore en temel farki, 6zellik ¢ikarma
isleminin konvolisyon katmanlarinda otomatik ve rasgele yapilmasidir (bkz. Sekil
3.10). Konvoliisyon katmaninda giris verisine uygulanabilen ¢ok sayida ve rasgele
filtreler sayesinde kullanicinin DSA algoritmasinda oldugu gibi 6zellik ¢ikartma
islemini ayriyeten yapmasina gerek yoktur. Boylece ¢ok daha biiyiik verilerin sinir ag
yapilarina iletilecek Ozellik verileri, daha ayrintili ve daha cesitli bir sekilde elde
edilebilmektedir. KSA algoritmalar1 &zellikle giris verisi olarak goriintiilerin
kullanildigi nesne algilama, engel tanima ve nesne takibi gibi bir¢ok uygulamada

kullanilmaktadir.

T _________ . ORI ¢

feature maps featur Ndm
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\ l \ X .\)'x\ ,

u » g 22 S \\ ’ .p,_. nu woluth
\ A\
" % \

convolution aub&\mohnq( .

Ozellik Cikarma Siniflandirma

Sekil 3.10. KSA ag yapis1 (NVIDIACorporation, 2019b).

Temel DO algoritmalarindan {igiinciisii ise TSA algoritmasidir. Bu algoritma,
siral iligkilere sahip olaylar, dil modelleri veya zaman serisi i¢inde bulunan olaylarin
egitilmesi ve makinalar tarafindan 6grenilebilmesi i¢in kullanilmaktadir (bkz. Sekil
3.11). KSA, genellikle goriintii tanima ve nesne smiflandirmasi i¢in kullanilan ileri
beslemeli bir sinir agi iken, TSA bir katmandan gegen verinin ¢iktisin1 kaydetme ve
giris verilerine geri besleme uygulayarak katmanin ¢iktisini tahmin etme mantigiyla
olusturulmus bir DO algoritmasidir. TSA algoritmasinda onceki girisler hafizada
tutulabildiginden alinan yeni bir giris verisi onceki giris verileri ile birlikte dikkate

alinarak algoritmada isleme tabi tutulabilir.
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YZ kavraminin insan diisiince ve mantik sistemine sahip makineler
olusturabilmek oldugunu goz oniine aldigimizda kabaca DO algoritmalarindan KSA
algoritmasinin insan goziinii, TSA algoritmasinin da insan dili ve kulagini temsil ettigi

diistiniilebilir.

2

Sekil 3.11. TSA ag yapist.

3.3. Robot isletim Sistemi (ROS)

Is ve sosyal hayatin her alanma yayilmakta olan robotik sistemlerde son yillarda
oldukga hizli ve 6nemli gelismeler yasanmistir. Endiistriden eglenceye, sagliktan askeri
alanlara bircok sektorde otonom sistemler gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Diinyanin
farkl bolgelerinde yasanan gelismeler kimi zaman birbiri ile ortlismektedir. Dolayisiyla
robotik uygulamalarin birbirilerine katkida bulunabilmesi diinya g¢apinda bilgi ve
uygulama paylasimlar1 olmasi ve bunlara hizli bir sekilde ve kolayca ulasilabilmesi
oldukg¢a 6nemlidir. Ayrica yazilim ve donanim gelistirici robotik uygulamalarda robotik
aksam {izerinde bulunan birgok bilesenin uyumlu ve senkronize olarak ayni anda
calismasi hala ¢esitli robotik uygulamalar i¢in problem teskil etmektedir. ROS bu tiir
gelismelere biiyiik katkilar saglayabilecek bir platform niteligindedir.

ROS, her ne kadar robot isletim sistemi olarak adlandirilsa da biitiiniiyle bir
isletim sistemi degildir. Daha dogru bir ifadeyle ROS, robotik yazilimlarin
gerceklestirildigi, gesitli robotik alanlarda robotlar igin belirlenen olduk¢a karmasik ve
zorlu gorevleri robot ya da kullanici agisindan kolaylastirmay: hedefleyen, icerisinde
robotik araglari ve yazilim kiitiphaneleri bulunduran agik kaynak koduna sahip bir
robotik yazilim platformudur (ROS). Ozellikle YZ konusunda insanlar agisindan kolay

goziiken bazi islevsel hareketler robotlar agisindan oldukga karmasik ve zorlu
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olabilmektedir. ROS, bu konuda robotik sistem uygulamalarina farkli agilardan oldukga
makul yontemler sunabilmektedir (ROS).

ROS platformunun ¢alisma sistemi ‘rosmaster’ ag yapisi igerisinde gergeklesir.
Bu ag icerisinde yayinci (publisher) ve abone (subscriber) bulunur. Birbiri ile veri
aligverisinde olan yayinci ve abone arasindaki baglanti diigiim (node) olarak ifade edilir.
Bu diigiimlerde veriler belli bir konu bashig: (topic) altinda yaymlanabilir. Ayni
zamanda bu yayinlanan veriler aynm1 konu bashigi altinda abone olunarak da elde
edilebilir. Ayrica bu diigiimlerde hesaplama islemleri de gerceklestirilebilmektedir.
Rosmaster ag Yyapist igerisinde yapilan uygulamalarin kapsamina bagli olarak
biinyesinde bir¢ok yayinci, abone, baslik ve diigiim barindirabilir (O'Kane, 2014).

Teknolojik gelismelere bagl olarak firetilen birgok robot artik ROS platformuna
uyumlu bir sekilde ftretilmektedir. Buda, ROS platformunun robotik sistemlerin
kullanildigi her alanda yayginlasmasina olanak saglamaktadir. Ayrica ROS
platformunun gergek zamanl uygulamalar ile es zamanli ¢alisabilen simiilasyonlar1 da
biinyesinde barindirmasi bu platformu daha tercih edilebilir hale getirmektedir. Askeri
alanlar, endustriyel platformlar ve hizmet alanlar1 gibi genis bir yelpazede kullanim
olanag bulunmaktadir. Ozelliklede es zamanli ve birbirine bagli calisan robotik
sistemlerde ROS tercih edilmektedir. ROS ¢alisma prensibine 6rnek olabilecek bir
gorsel Sekil 3.12’de verilmistir. Bu tez kapsaminda da kamera ve LIDAR verilerinin
elde edilmesi ve aktarilmasi LINUX isletim sistemi {izerinden calistirllan ROS

platformu tarafindan saglanmistir.

Robottaki Bilgisayar Laptop

Abone Olma

Yayimlama
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1
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Sekil 3.12. ROS ¢alisma prensibi (Kaya, 2017).
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4. UYGULAMA VE SONUCLAR

Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda otonom arag Kiti ile yapilan uygulamada arag
tizerinde bulunan kamera ve LIDAR sensor verileri arasinda sensor birlestirme islemi
gergeklestirilmistir. Ara¢ kiti i¢in hazirlanan platformda engelden kaginma ve
navigasyon uygulamalar1 yapilmigtir. Otonom arag Kiti {izerinde bulunan kamera ve
LIDAR sensorlerinden alinan verilerin birlestirilmesi yapilmadan once parkurda
sergiledigi performans ile birlestirilmesi yapildiktan sonraki performanslari

degerlendirilmis ve otonom siiriis sistemine olan katkis1 irdelenmistir.

4.1. Veri Seti Olusturma

Egitim ve test islemlerini gerg¢eklestirmek igin kullanilacak veri seti RACLAB
(Robotik-Otomasyon Kontrol Arastirma Laboratuvari) laboratuvar ortaminda kurulan
parkur igerisinde toplanmustir (bkz. Sekil 4.1). Kartonlardan ve musambalardan
olusturulan parkurda aracin manuel kontrolleri konsol kullanilarak yapilmustir. Siiriis
esnasinda arag¢ iizerinde bulunan kamera sensoriinden alinan goriintiler ve LIDAR
sensdriinden alman nokta uzayr verileri kaydedilmistir. Oncelikle kurulan parkur
etrafinda diiz ve ters yonde olmak iizere ikiser tur tamamlanmistir. Daha Sonra aracin
otonom siiriis esnasinda karsilasabilecegi farkli senaryolar i¢in karton kenarlarinda,
koselerde, dar ve keskin virajlarda aracin konumunu degistirerek tekrar goriintii ve
nokta uzay1 verileri toplanmistir (bkz. Sekil 4.2). Ayrica 1sik yogunlugunun yiiksek ve
diisiik oldugu parkur boliimlerinde de tekrar goriintli ve nokta uzay: verileri alinmistir.
Toplanan LIDAR verilerinin olusturdugu nokta uzayr da veri toplama sirasinda anlik
olarak gri seviyeli goriintiilere ¢evrilmistir. Yapilan tiim veri seti olusturma ¢aligmalari
sonucunda 5,126 kamera gorintiisi ve 5,126 gri seviyeli LIDAR goriintiisii elde
edilmistir.

Olusturulan veri setinin giris parametreleri kamera ve LIDAR goriintiilerinden
olugsmaktadir. Veri setinde bulunan ¢ikis parametresi ise ara¢ konsolu ile yapilan siiriis
esnasinda aracin tekerlerinin doniis agilaridir. Aracin parkurda yaptig: siiriis esnasinda
saga doniislerde [0 63] ve sola doniislerde [-63 O] derece araliginda alinan teker agilari,

radyan degerlere normalize edilerek [-0.35 0.35] araligindaki agilara doniistiirilmiistiir.



Sekil 4.1. Parkur.

Sekil 4.2. Muhtemel senaryolar i¢in veri setini ¢ogaltma.

Arag tekerlerinden alinan bu [-0.35 0.35] araligindaki radyan ag1 degerleri anlik
olarak alinan goriintiilerle etiketlenmistir. Kamera, LIDAR goriintiilerinden olusan giris
verilerine ve arag teker agilarindan olusan ¢ikis verilerine sahip bu veri seti daha sonraki

asamalarda bir DO modeli olan KSA katmanlarinda egitilmistir.
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4.1.1. LIDAR nokta uzayindan gériintii elde edilmesi

Arag iizerinde bulunan LIDAR sensorii arag etrafinda bulunan engellerin yerini
noktasal olarak tespit etmektedir. Bu sensor, aracin etrafinda bulunan engellerin araca
olan uzaklik verisini saglamaktadir. Arag Kiti tizerinde bulunan RPLIDAR A2 lazerli
tarayict sensorii 2 boyutlu 360 derecelik agiyla 25 metreye kadar tarama kapasitesine
sahiptir fakat kurulan pistin 6zellikleri g6z 6niinde bulunduruldugunda 10 metrelik
mesafelerden alinan veriler yeterli olmaktadir. Dolayisiyla LIDAR sensériiniin menzili
10 metre olarak alinmistir. LIDAR ile olusturulan veri setinde bir saniyede 3,600 adet
nokta tespiti yapilmistir. Arag etrafinda olusturulan bu nokta uzayindaki 0-10 m
araligindaki engel mesafeleri, [0 1] araliginda normalize edilmistir. Daha sonra
normalize edilen bu degerler 255 ile ¢arpilarak [0 255] araligindaki gri seviyeli goriintii

piksellerine doniistiirilmiistiir (Denklem 3.2).

GSP(x) = % 255 (3.2)

Burada, LIDAR sensoriinden elde edilen nokta uzayina karsilik gelen gri seviyeli piksel
degerleri (GSP), engelin LIDAR sensoériine olan uzakligi da X’dir. Olusan piksellerdeki
beyaz ve agik tonlar engelin daha uzak mesafelerde bulundugunu, gri ve koyu tonlar ise
engelin daha yakin mesafelerde bulundugu ifade etmektedir.

Yapilan dontisiim sonrasinda elde edilen [0 255] araligindaki tek boyutlu matris,
LIDAR sensoriiniin bir turda belirledigi 360 noktaya baglh olarak 20x18 boyutunda gri
seviyeli bir goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Sonug olarak, her biri LIDAR verisinden 360
adet noktay1 igeren 20x18 boyutunda gri seviyeli goriintiiler elde edilmistir. Toplanan
bu veri seti ile yapilan egitimlerde ara¢ otonom siiriisii ger¢eklestirememistir. Yapilan
denemeler sonucunda LIDAR sensoriine yakin olan ara¢ pargalarinin da engel olarak
goriildiigii tespit edilmistir. Yapilan tespitler sonucunda, LIDAR sensoriiniin doniisii
sirasinda aracin LIDAR’a yakin olan kisimlarinin da engel olarak algilanmamasi i¢in 15
cm veya daha yakin mesafedeki ara¢ pargalarindan gelen mesafe dl¢timleri piksel degeri
olarak 255’e esitlenmistir. Boylece, bu boliimlerin engel olmadigi resimlerde beyaz
renk olarak ifade edilmistir. LIDAR verilerinin ROS paketinde (R-viz) olusturdugu
harita goriintiisii ve bu verilerin islenmesi sonucunda olusan gri seviyeli goriintiilerden

biri Sekil 4.3’de verilmistir.
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LIDAR nokta verisi
LIDAR'in 'z’ eksenindeki kenumu

LIDAR"In 'x' eksenindeki konumu
LIDAR'in 'y’ eksenindeki konumu

(©)

Sekil 4.3. a) Aracin parkurda bulundugu konum, b) Parkurda LIDAR sensériinden alinan R-viz
goriintiisii, ¢) Gri seviyeli goriintii.

Olusturulan veri setindeki gri seviyeli resimlere ¢ikt1 degeri olarak [-0.35 0.35]
arasindaki radyan teker acilar1 atanmistir. Kullanilacak olan ag modelinde bu aci

degerlerine gore egitim ve test islemleri yapilmistir.
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4.1.2. Veri Seti Cogaltma

ZED kamera tizerinde iKi adet kamera barindirmaktadir. Veri seti olusturulurken
kamera gorintiilerinin hep ayni tipte olmasi aracin saglikli bir sekilde 6grenmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle hem veri g¢esitliligini artirmak hem de veri setini
genisletmek i¢in ZED kamerada bulunan iki kameradan ayni1 anda alinan goriintiiler tek
cergevede sunulmustur. Boylece, iki kameradan alinan goriintilerin tek karede

birlestirilmesi ile daha genis ag1y1 goriintiileyebilen bir gériintii elde edilmistir.

Mini otonom arag, parkur iizerinde hareket halindeyken alinan kamera
goriintiileri ve LIDAR verilerinden elde edilen goriintiilerin histogram egrisi Sekil
4.4°deki gibidir. Burada, ara¢ hareket halindeyken teker acilarina karsilik gelen anlik
goriintiilerin veri seti igerisindeki yogunlugu ifade edilmektedir. Grafigin yatay
ekseninde bulunan negatif (-) degerler sola, pozitif (+) degerler ise saga doniiste

kaydedilen radyan cinsinden agilar1 ifade etmektedir.

Kamera goriintiilerinin Histogrami LIDAR gériintiilerinin Histogrami
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Se_kil 4.4. a) Kamera goriintiillerinden olusturulan Histogram b) LIDAR goriintiilerinden olusturulan
Histogram.

Ote yandan toplanan bu goriintiiler ile yapilan egitimde O ve 0’a yakin radyan
cinsinden ag1 degerlerine karsilik gelen goriintii sayisinin fazla oldugu goriilmektedir.
Yapilan otonom siiriis testleri sirasinda da aracin diiz gitme egiliminde oldugu ve
tekerlerinde titremeler oldugu gozlemlenmistir. Arag¢ parkurda yapilan uygulamalar
sirasinda ¢ogunlukla diiz giderek bariyerlere carpmaktadir. Keskin virajlarda ise virajin
bitmesine ragmen doniisiine devam ederek bariyerlere garpmaktadir. Aracin doniisler ile

alakali verileri daha iyi Ogrenebilmesi i¢in histogram egrilerinde 0.15’den biiyiik
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acilarin etiketlendigi goriintiiler ile -0.15’den kiiglik acilarin etiketlendigi goriintiilerin
sayist 5 kat artirilarak yeni veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setinin histogram
egrisi Sekil 4.5°de verilmistir. Olusturulan bu yeni veri seti ile yapilan denemelerde ise
aracin parkuru ezberledigi ve parkurda yapilan kiiciik degisikliklere kars1 hassas oldugu
goriilmiistiir. Bu probleminde 6niine gegmek, veri setindeki ¢esitligi arttirmak ve ezberi
onlemek icin veri setinde bulunan resimlerden rastgele secilen resimlerin parlakliklar
degistirilmistir. Rastgele segilen resimlerden bazilarmin parlakligi arttirilirken
bazilarinin ki azaltilmistir. Boylece birbirine yakin ve art arda alinan goriintiiler
arasinda parlakliktan kaynakli farklar olusmustur. Bu parlaklik farki sayesinde egitim ve

test asamalarinda ayni goriintiilerde bulunabilecek kiiglik farkliliklarin da 6grenilmesi

saglanmistir.
Cogaltilmis Kamera goriintiilerinin Histogrami Cogaltilmis LIDAR gériintiilerinin Histogrami
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Sekil 4.5. a) Cogaltilmis Kamera goriintiilerinden olusturulan Histogram b) Cogaltilmis LIDAR
goriintiilerinden olusturulan Histogram.

4.2. KSA Algoritmasi ile Egitim ve Test Islemleri

Kamera ve LIDAR sensorlerinden alinan goriintiiler yaygin olarak kullanilmakta
olan DO algoritmalarindan KSA ag yapisinda egitilmistir. Oncelikle Kamera
gortintiileri ve LIDAR verilerinden elde edilen goriintiiler teker teker egitilmistir.
Sonrasinda da Kamera LIDAR birlestirme islemi yapilarak egitilmistir. Bu egitimler
daha 6nce olusturulan veri setinin %80’i {izerinden yapilmistir. Geriye kalan %20’lik
kismi ile de egitilen aglar test edilmistir. Egitim ve test islemlerinde ¢ikis degerinin ag
igerisinde daha verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in elde edilen goriintiiler ile
etiketlenen teker agilari 3 ile garpilarak daha genis bir matrise yayilmistir. Bunun

sonucunda teker agilart [-0.35 0.35] araligindan [-1.05 1.05] araligina tasinmustir.
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Buradaki temel ama¢ normalizasyon islemi yapildiginda verilerin Sonuglarinin daha
genis bir aralikta olmas1 ve giris verisi ile ¢ikis verisi arasindaki karsilagtirmanin daha

kolay yapilabilmesidir.

4.2.1. Kamera Goriintiilerinin Egitimi ve Testi

ZED kameradan alinan goriintiiler egitilmeden 6nce goriintiilerde parkur disinda
kalan alanlar kesilmis ve resimlerin piksel degerleri azaltilarak egitme islemi
uygulanmistir. Kameradan alinan 500x1470 piksel boyutuna sahip olan resimler
kirpilarak 376x1344 piksellik boyutlara diistiriilmiistiir. Boylece egitim ve test islemleri
icin gereken goriintiilerdeki fazlaliklar elimine edilmistir. Ayn1 zamanda egitim ve test
islemleri i¢in harcanan zamandan tasarruf edilmistir. Kirpilan gorintiilerden
olusturulmus kamera veri seti yaygim olarak kullanilan DO algoritmalarindan KSA ag
modellerinde egitilmis ve test edilmistir. Tasarlanan bir¢ok ag modelinin denenmesi
sonucunda kamera goriintiileri i¢in kullanilan en verimli KSA ag modeli Sekil 4.6’da

gibidir.

Adadelta
BatchSize=2
Validation Split=0.2

>

8 Kernel
(2x2)

& = ) (525

(376x1344x3) (186x670x80) (93x335x144) ATx168x144) (24x84x176) x42x192) (6x21x200)

Sekil 4.6. Kamera goriintiilerinin egitimi igin tasarlanan KSA ag yapist.

Kullanilan bu ag modelinde resimler oncelikle konvolisyon katmaninda
belirlenen boyutlardaki filtrelerden gegirilir. Filtrelerden gecirilen bu resimlerin, sinir
aglarinda egitilmek iizere dzellikleri ¢ikarilmis olur. Ozelligi ¢ikarilan bu resimler, sinir
aglarinda egitilerek c¢ikista teker agilart ile eslesir. Tasarlamis oldugumuz ag yapisinda
resimler, 7 adet konvoliisyon katmanindan gegtikten sonra Tam Bagli Katmanlara
(TBK) iletilmektedir. Konvoliisyon katmanlarinda resimlere sirasiyla 3x3 boyutunda 80
adet Kernel (Filtre), 2x2 boyutunda 64, 32, 32, 16 ve 8 adet Kernel uygulanmistir.
Ayrica, egitim islemini hizlandirmak ve piksel kaybma ugramadan resim boyutunu

kiigliltmek i¢in 3. Konvoliisyon katmaninda 2x2 boyutunda bir adet MaxPooling
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katmani uygulanmistir. Uygulanan MaxPooling katmani ile ¢ikarilan 6zellikler kayba
ugramaksizin resmin boyutu yariya diistiriilmiistiir.

Egitim sirasinin  agm sahip oldugu agirliklar giincellenirken parametre
degerlerinin yiiksek basamaklara ulasip agi yavaslatmamasi i¢in her konvoliisyon
katmaninda bu degerleri normalize etmek i¢in Dogrultulmus Lineer Birim (Relu)

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (bkz. Sekil 4.7).

RelLU
10

0 for z<0
8 =
f(I)_{z for z>0

Sekil 4.7. Dogrultulmusg Lineer Birim (Relu) aktivasyon fonksiyonu (Bayramli, 2019).

Aktivasyon fonksiyonlarindan gegen ¢ok boyutlu matrisler TBK katmanlarina
iletilmek i¢in diizlestirme-indirgeme (flatten) katmanindan gecirilerek tek boyuttaki
matrislere doniistiirilmistiir. Olusan tek boyutlu matrisler sirasiyla 1024, 256, 64 ve 16
noronun bulundugu 4 adet TBK katmaninda egitilmistir. Ayrica, 1024 nérona sahip
TBK katmaninin ardindan ag ezberinin 6niine gegebilmek igin 0.2 oraninda seyreltme
(dropout - agirliklarin giincellenmesi sirasinda néronlarin %20 rasgele segilip ¢ikisa
etkisinin sifirlanmasi) uygulanmistir. Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi TBK
katmanlarinda da Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Son olarak tek ¢ikigh
sonu¢ katmaninda ise teker agilarinin [-1.05 1.05] arasinda olmasindan dolayr daha
verimli bir sekilde normalize edeceginden Sekil 4.8’de verilen Hiperbolik Tanjant

(tanh) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 4.8. Hiperbolik Tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu (Bayramli, 2019).

Egitimler esnasinda hata (Loss) fonksiyonu olarak Denklem (4.1)’de verilen

Ortalama Kare Hatas1 (MSE-mean squared error) kullanilmistir.

MSE =23 (v~ 9, (4.1)

i=1

Burada, y, veri setinde bulunan gergek teker agisi, V. tasarlanan KSA ag modeli

tarafindan tahmin edilen teker agis1 olmak tizere; gercek degerler ile tahmini degerler
arasindaki farklarin karelerinin ortalamasi1 Ortalama Kare Hatasi (MSE) degerini
vermektedir.

TBK katmanlarinda ag dgrenmesi igin kullanilan agirliklarin giincellenmesi ve
¢ikisa adapte olabilmesi i¢in Adadelta optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir. Veri seti
tizerinden olusturulan agirlik verilerinin giincellemeleri uzun siiren denemeler
sonucunda, sinir aginda 30 iterasyonda (epoch) gerceklestirilmistir. Optimizasyon ile
agirlik glincellemesinde garpan olarak kullanilan 6grenme orani (Ir- learning rate) degeri
1.0 olarak alinmistir. Bu deger aym1 zamanda Adadelta optimizasyon fonksiyonunun
varsayilan degeridir. Tek seferde aga sunulacak olan resim sayisini1 olarak adlandirilan
‘batch size’ degeri de 2 alinarak egitimler yapilmistir. KSA katmaninda egitim iglemi

i¢in kullanilan parametreler Cizelge 4.1°de verilmistir.



Cizelge 4.1. KSA ag modelinde bulunan parametre degerleri.

Parametreler

Optimizasyon Fonksiyonu

Hata Fonksiyonu (loss)

Adadelta

Ortalama Hata Karesi (MSE)

Aktivasyon Fonksiyonlari

Ogrenme Oram (Ir)

iterasyon sayis1 (Epoch)

Batch Size
Validation Split

Seyreltme (Dropout)

RelLu,TanH
1.0
30
2
0.2
0.2
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Yapilan egitimler veri setinin %80’1 lizerinden yapilmistir. Kalan %20°lik kismi

ile de egitilen agin test islemi yapilmistir. Test i¢in aga sunulan resimlerin ¢ikis

degerleri [-1.05 1.05] degerleri arasinda oldugundan 3’¢ boliiniip tekrar gercek teker agi

araligi olan [-0.35 0.35] araligina ¢ekilmistir. Uygulanan egitimim modelinin program

tarafindan olusturulan 6zet ¢iktis1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Katman (tipi)

Cizelge 4.2. Kamera ag modelinin 6zeti.

Cikis Boyutu

Parametre Sayis1 #

cropping2d_1 (Cropping2D) (None, 126, 1344, 3) 0
lambda_1 (Lambda) (None, 126, 1344, 3) 0
conv2d_1 (Conv2D) (None, 62, 671, 80) 2240
conv2d_2 (Conv2D) (None, 31, 335, 64) 20544
max_pooling2d_1 (MaxPooling2) (None, 15, 167, 64) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 14, 166, 32) 8224
conv2d_4 (Conv2D) (None, 13, 165, 16) 2064
conv2d_5 (Conv2D) (None, 12, 164, 8) 520
flatten_1 (Flatten) (None, 15744) 0
dense_1 (Dense) (None, 1024) 16122880
dropout_1 (Dropout) (None, 1024) 0
dense_2 (Dense) (None, 256) 262400
dense_3 (Dense) (None, 64) 16448
dense_4 (Dense) (None, 16) 1040
dense_5 (Dense) (None, 1) 17

Toplam parametre sayist: 16,436,377
Egitilebilen parametre sayisi: 16,436,377
Egitilememis parametre sayisi: O
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4.2.2. LIDAR Verilerinden Elde Edilen Goériintiilerinin Egitimi ve Testi

LIDAR nokta bulutu verisinden dontistiiriilerek olusturulan gri seviyeli 20x18

boyutundaki goriintiiler Sekil 4.9°de verilen ag yapisi kullanilarak egitilmistir.

Adadelta
BatchSize=2
Validation Split=0.2

(18x16x96) (17x15x128) (16x14x144)

(20x18x1) (19x17x64)

Sekil 4.9. LIDAR goriintiilerinin egitimi igin tasarlanan KSA ag modeli.

Kullandigimiz bu ag modelinde resimler konvoliisyon katmaninda belirlenen
boyutlardaki filtrelerden gegirilerek 6zelligi ¢ikarilir. Ozelligi cikarilan bu resimler
egitildikten sonra ¢ikista teker agilari ile eslesir. Tasarlamis oldugumuz ag yapisinda
resimler, 6 adet konvolisyon katmanindan gegcirildikten sonra TBK katmanina
iletilmektedir. Konvoliisyon katmanlarda resimlere sirasiyla 2x2 boyutunda 64, 32, 32,
16, 16 ve 8 adet Kernel uygulanmistir. Agin egitimi yapilirken yavaslamamasi ve
agirliklarin dogru bir sekilde giincellenmesi icin her konvoliisyon katmaninda, bu
degerleri normalize etmek i¢in Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Aktivasyon
fonksiyonlarindan gecen ¢ok boyutlu matrisler TBK katmanina iletilmek igin flatten
katmanindan gegirilerek tek boyuttaki matrislere dondstiiriilmiistiir. Olusan tek boyutlu
matrisler kamera goriintiilerinin egitiminde oldugu gibi Sirasiyla 1024, 256, 64 ve 16
adet noronun bulundugu 4 adet TBK katmaninda egitilmistir. Konvolisyon katmaninda
oldugu gibi TBK katmanlarinda da Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Son
olarak tek ¢ikisli sonu¢ katmaninda ise teker agilarinin [-1.05 1.05] arasinda olmasindan
dolay1 Sekil 4.8°de verilen tanh aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

KSA katmaninda egitim islemi i¢in kullanilan parametre degerleri Kamera
gortintiilerinin  egitimi i¢in kullanilan parametreler ile aymidir ve Cizelge 4.1°de
verilmistir. Yine kamera goriintiilerinin egitiminde oldugu gibi egitimler veri setinin
%80’1 tizerinden yapilmis, kalan %20’lik kismi ile de agin test islemi yapilmistir. Test

icin aga sunulan resimlerin ¢ikis degerleri 3’e boliiniip tekrar gercek teker agi aralig
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olan [-0.35 0.35] araligina ¢ekilmistir. Uygulanan egitimim modelinin 6zeti Cizelge
4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.3. LIDAR ag modelinin 6zeti.

Katman (tipi) Cikis Boyutu Parametre Sayis1 #
convld_1 (ConvlD) (None, 19, 64) 2368
lambda_1 (Lambda) (None, 19, 64) 0
convld 2 (ConvliD) (None, 18, 32) 4128
convld 3 (ConvliD) (None, 17, 16) 1040
convld 4 (ConvlD) (None, 16, 8) 264
flatten_1 (Flatten) (None, 128) 0
dense_1 (Dense) (None, 1024) 132096
dropout_1 (Dropout) (None, 1024) 0
dense_2 (Dense) (None, 256) 262400
dense_3 (Dense) (None, 64) 16448
dense_4 (Dense) (None, 16) 1040
dense_5 (Dense) (None, 1) 17

Toplam parametre sayisi: 419,801
Egitilebilen parametre sayisi: 419,801
Egitilememis parametre sayisi: O

4.2.3. Sensor Birlestirmesi ile Elde Edilen Verilerin Egitimi ve Testi

Parkurda manuel siiriigleri yapilan otonom arag¢ kitinin Kamera ve LIDAR
sensorlerinden alinan verileri siirlis esnasinda es zamanli olarak toplanmigtir. Kamera ve
LIDAR sensoriinden elde edilen goriintiler KSA ag modelinin konvoliisyon
katmanlarindan ayr1 ayr1 gecirilerek 6zellikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan bu 6zellik verileri
flatten katmanindan gegirilerek tek boyuttaki matrislere doniistiiriilmiistiir.

Kamera goriintiilerinden elde edilen tek boyutlu 6zellik matrisinin 6zellik
elemanlart LIDAR goériintiisinden elde edilen 6zellik elemanlarina gore oldukca
fazladir. Veriler, egitme islemi yapilmadan once bu halleriyle birlestirme edildiginde
egitim sonrast yapilan testlerde, kamera verilerinden alinan sonuglar otonom siiriis
esnasinda daha agir basmaktadir. Dolayisiyla bunun oniine gegebilmek igin birlestirme

islemini gergeklestirilmeden 6nce bu veriler 1024 nérona sahip TBK’dan gectikten
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sonra birlestirilmistir. Yapilan bu islemle beraber kamera ve LIDAR verilerinden
cikarilan ozellikler esit sayida nérona aktarilmistir ve bu néronlarin ¢ikisinda esit sayida
agirhik verisi ile temsil edilmistir. Dolayisiyla bir sonraki TBK katmaninda yapilan
birlestirme isleminden sonra birlestirme verileri ile yapilan egitimlerin sonuglari test
edilirken kamera ve LIDAR sensoriiniin otonom siiriis esnasindaki karar mekanizmasina
olan etkileri esitlenmistir.

Birlesme isleminin yapildigi TBK katmanina kadar olan konvoliisyon islemleri
kamera ve LIDAR verilerinin daha 6nceki egitim modellerindeki konvoliisyon islemleri
ile aynidir. TBK katmaninda veri birlestirilmesi saglandiktan sonra olusan 2048 agirliga
sahip birlestirme verisi sirasiyla 1024, 256, 64 ve 16 néronun bulundugu 4 adet TBK
katmaninda egitilmeye devam etmistir. Yine diger modellerde oldugu gibi birlestirme
modelinde de her katman ¢ikisinda degerleri normalize etmek igin Relu aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Cikis katmaninda da tanh aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Modelin MSE Loss fonksiyonu, optimizasyon fonksiyonu, iterasyon
sayis1, Ogrenme orani Ve batch size degeri daha 6nceki modellerle aynidir (Cizelge 4.1).
Kamera ve LIDAR verilerinin birlestirilmesi igin tasarlanan KSA ag modeli Sekil

4.10°da verilmistir.

64 Kernel Adad.elta Merged 2048
@) BatchSize=2 TeK
mp Validation Split=0.2 1024
. oK 256
(2x2) ernel 16 Karne — [ReLj \ T 64
L) (2% (2xi ReEn ™ '1;
m d@
X X
376x1344x3)  (1B6x6TOXBO)  (93x335x144) 24xB4x1T6 415: 1 ‘ . .
ReLu; } Relu f ol Sl
1 i 1
) @2) I
Relu Relut
Relu
(20x18x1) (19%17x64) (18x16x96) (17x15x128) (16x14x144)

Sekil 4.10. Birlestirme egitimi i¢in olusturulan KSA ag modeli.

Uygulanan egitimim modelinin 6zetinde birlesme katmanina kadar olan kamera
ve LIDAR ag modellerinin 6zet kisimlari oncekiler ile aymidir. TBK katmaninda

yapilan birlestirme islemi ile olusan modelin 6zeti Cizelge 4.4’de verilmistir.
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Cizelge 4.4. Birlestirilen ag modelinin 6zeti.

Katman (tipi) Cikis Boyutu Param # Bagh

input_1 (InputLayer) (None, 376, 1344, 3) 0

input_2 (InputLayer) (None, 20, 18) 0

sequential_1 (Sequential) (None, 1024) 3352376 input_1[0][0]
sequential_2 (Sequential) (None, 1024) 139896 input_2[0][0]
concatenate_1 (Concatenate) (None, 2048) 0 sequential_1[1][0]

sequential_2[1][0]

sequential_3 (Sequential) (None, 1) 6574433 concatenate_1[0][0]

Toplam parametre sayist: 10,066,705
Egitilebilen parametre sayisi: 10,066,705
Egitilememis parametre sayisi: 0+

4.3. Egitim ve Test Sonuclar:

Otonom arag kiti ile parkurda yapilan siiriis esnasinda olusturulan veri seti ile
DO algoritmalarindan KSA ag yapisinda egitim ve test islemleri yapilmustir. Toplanan
verilerin %80°i egitim, %20’si test verisi i¢in kullanilmigtir. Kamera, LIDAR ve
Birlestirilmis veriler ile yapilan egitim ve test islemleri sonucunda alinan degerler
Tablo-3’ gosterildigi gibidir. Alinan sonuglara gore Birlestirme igsleminden sonra tiim
hata fonksiyonlarinda daha iyi sonuglar gézlemlenmektedir. Gergek deger ile tahmini
deger arasindaki hatayr hesaplamak i¢in kullanilan Loss fonksiyonu MSE olarak
secilmistir. Ortalama kare hata olarak kullanilan MSE, bir regresyon egrisinin bir dizi
noktaya ne kadar yakin oldugunu sdylemektedir. MSE, makine 6grenmesi modellerinde
siklikla kullanilmaktadir. Ogrenme sonucunda iiretilen tahmini degerlerin performansini
6lgmek i¢in tercih edilmektedir. Daima pozitif degere sahiptir. Performans kriteri olarak
MSE degerinin 0’a yakin olmas1 6grenme sonucunda iiretilen tahminlerin ger¢ek degere
yakin oldugunu ve egitime isleminin verimli oldugunu gostermektedir. Buna karsin, bu
degerin makine Ogrenme uygulamalarinda sifir olmasi istenmez. Bu agm
ogrenmediginin ezberlediginin bir gostergesi olarak kabul edilir. Ag modelleri ile
yapilan egitim ve test sonucunda elde edilen egitim hata fonksiyonu degeri (L0sS),
egitim dogruluk degeri (Accuracy), test hata fonksiyonu degeri (Validation Loss) ve test
dogruluk degeri (Validation Accuracy) Cizelge 4.5’de verilmistir. Burada; Loss, egitim

esnasinda girdi ile ¢ikti arasindaki MSE degeridir. Accuracy, egitim esnasinda agin
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dogru tahminde bulundugu ¢ikt1 oranidir. Validation Loss, test esnasinda girdi ile ¢ikti
arasindaki MSE degeridir. Validation Accuracy ise test esnasinda agin dogru tahminde

bulundugu ¢ikt1 oranmidir.

Cizelge 4.5. KSA ag modelinde bulunan parametre degerleri.

. Kamera LIDAR Birlestirme

Hata Fonksiyonlan Hata Oram1 | Hata Oram1 | Hata Oram
Loss (MSE) 0.0020 0.0048 0.0009
Accuracy 0.0388 0.0386 0.039
Validation Loss (MSE) 0.0037 0.0116 0.0041
Validation Accuracy 0.0361 0.0347 0.0376

Cizelge 4.5°de verilen degerlere gore Loss hata degerleri ¢ok diisiikk olmasina
ragmen ag1 degerlerinin dogru tahmin edilmesi igin elde edilen accuracy degerleri de
cok diisiiktiir. ilk bakista sistemin dogru ¢alismadig: diisiiniilse de yapilan denemeler ve
arastirmalar gosterdi ki, teker a¢i degerlerinin tanh aktivasyon fonksiyonundan
gegirildikten sonra [-1 1] araliginda olmasi ve bu araliga karsilik gelen a¢1 degerlerin 70
adet olmasi tahmin edilen ag1 degerlerinin gergek deger ile arasindaki ¢ok kiigiik
farklarin bile hata olarak algilanmasima neden olmaktadir. Ornegin; radyan cinsinden
0.35 degerinde olan 63 derecelik gercek aci degeri yapilan testler sonucunda 0.343
radyan olarak tahmin edildiginde 61 dereceye tekabiil etmektedir. Burada radyan agi
cinsinden 0.007 gibi ¢ok kiiciik bir fark olmasina ragmen normal ag1 degerinde 2
derecelik bir sapma vardir. Dolayisiyla buradaki hata sadece matematiksel
fonksiyonlarin bir getirisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sadece matematiksel olarak
goriinen hata ger¢cek zamanl otonom siiriislerde etkisiz olmaktadir. Ara¢ bu oranlarla
sorunsuz bir sekilde parkuru otonom olarak tamamlamastir.

Bunun yam sira, diger bir degerlendirme kriteri olarak kamera, LIDAR ve
birlestirilmis veriler ile yapilan egitim ve test siiresince hata fonksiyonlarinda meydana
gelen degisimler Sekil 4.11°da gosterilmistir. Egitim ve test hata fonksiyonlarindaki
degisimlerin birbirine yakin ¢ikmasi yapilan egitme isleminin verimli oldugunun bir
gostergesidir. Kamera ve LIDAR hata fonksiyonlarindaki degismelere nazaran
birlestirilmis veriler ile yapilan egitim ve test hata sonuglarin birbirine daha yakin
olmasi sistemin kamera ve LIDAR’a gore daha verimli calisabileceginin bir
gostergesidir. Egitim ve test sonuglarinda alinan bu veriler dogrultusunda arag tizerinde
denemeler yapilmigtir. Veri setinin toplandigi parkurda aracin otonom bir sekilde

engellere carpmadan turlarini tamamlayabildigi gozlemlenmistir.
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LIDAR Modeli Loss Fonksiyonu Degisim Grafigi
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Sekil 4.11. a) Kamera verisi egitim ve test hata fonksiyon grafigi, b) LIDAR verisi egitim ve test hata
fonksiyon grafigi, ¢) Birlestirme verisi egitim ve test hata fonksiyon grafigi.

Arag parkuru ezberledi mi yoksa gercekten 6grendi mi anlamak igin parkur
tizerinde degisiklikler yapilmis ve otonom siiriis bu degisiklerin oldugu yeni parkurda
tekrar denenmistir. Denemeler sonucunda, aracin otonom siiriis yaptig1 yeni parkuru da
engellere ¢carpmadan tamamlayabildigi gozlemlenmistir. Bir diger karsilastirma kriteri
olarak, aracin parkuru dolasirken Ki teker a¢i degerlerindeki degisimleri kamera,
LIDAR ve birlestirilmis modeller i¢in kaydedilmistir (Sekil 4.12). Kaydedilen degerler
g6z oniinde bulunduruldugunda birlestirilmis modelin daha verimli bir otonom siiriis
gerceklestirdigi gézlemlenmistir. Kamera modeli ile yapilan otonom siiriis esnasindaki
teker ac1 grafigine gore teker acilarinin sik sik pozitif ve negatif olarak degismesi aracin
parkur i¢inde yalpalamalar yaptiginin bir gostergesidir. LIDAR modeli ile yapilan
otonom sliriis esnasindaki teker a¢1 grafigine gore teker acilarinin ¢ok hizli bir sekilde
degismesi de aracin tekerlerinde otonom siirlis esnasinda titremelerin oldugunun bir
gostergesidir. Iki sensoriin birlestirilerek yaptig siiriiste ise sistem kameraya gore daha

az yalpalamig, LIDAR’ a gore ise daha az titreme yapmistir. Dolayisiyla uygulanan
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sensor birlestirme teknigi ile daha az enerji sarf edilmis ve daha verimli bir otom siiriis
gerceklestirilmistir. Ayrica, aracin daha az titreme ve yalpalama yapmasi parkuru daha
hizli bir sekilde tamamlamasini da saglamistir. Kamera ve LIDAR ile 35-40 saniye

araliginda tamamlanan parkur birlestirme algoritmasi ile 27-32 saniye araligina kadar

diisebilmistir.
Kamera Modeli Teker A¢i Grafigi
ﬂili
Sag°®
5 ) ’ Otonom Si;:—ijs Siiresi (sn)zs ’ ’
(a)
LIDAR Modeli Teker Aci Grafigi
Sol :

Sag .
Otonom Siiriis Siiresi (sn)
(b)
Birlesim Modeli Teker A¢i Grafigi
03
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T T T T T T T
5 10 15 20 25 30 35

Otonom Siiriis Siiresi (sn)
(©

Sekil 4.12. a) Kamera modeli teker ag1 grafigi, b) LIDAR modeli teker ag¢1 grafigi, c¢) Birlesim modeli
teker ac1 grafigi.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Kamera ve LIDAR sensorleri otonom araglarda kullanilan vazgegilmez
sensorlerdendir. Diisiik maliyetteki kamera ve LIDAR sensorleri dikkate alindiginda,
kamera giindiiz ve kotii hava kosullarinda iyi performans gosterirken LIDAR ise gece
ve iyi hava kosullarinda daha iyi performans gostermektedir. Birbirleri arasinda
tamamlayict nitelige sahip bu iki sensor arasinda veri birlestirme islemi yapilmaya
calistlmistir. Boylece sensorlerin farkli  durumlarda birbirlerinin  hatalarini telafi
edebilmesi saglanmistir.

Bilgisayar ortaminda alinan sonuglar ger¢cek zamanl olarak otonom arag¢ kiti
iizerinde denenmistir. Onceden hazirlanan arag¢ parkurunda veri toplama islemi yapilmis
ve egitim ve test verileri tizerinden parkurda otonom siirlisler gergeklestirilmistir.
Yapilan otonom siiriis ile bilgisayar ortaminda yapilan egitim ve test verileri
ortiismektedir. Arag, parkuru ters ve diiz olmak tizere engellere ¢arpmadan otonom bir
sekilde tamamlamaistir.

Yapilan uygulamada mini otonom arag kiti tizerinde bulunan kamera ve LIDAR
sensoriinden farkli veri tipine ait degerler alinmaktadir. Birlestirme isleminin yapilmasi
icin bu veri tipleri aym veri formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir. Lazerli radar
sensorii olan LIDAR engel tespitinde nokta bulutu verisini saglamaktadir. Arag
etrafinda bulunan alani lazer iginlar ile taramakta ve geri yansiyan igiklari referans
alarak ortamdaki nesnelerin uzaklik bilgisini verebilmektedir. Kamera ise ortamdan
aldig1 ii¢ boyutlu goriintiilerin RGB katmanlarindaki piksel degerlerini verebilmektedir.

Bu ¢alisma kapsaminda, LIDAR nokta bulutundaki veriler gri seviyeli piksel
degerlerini igeren goriintiilere gevrilmistir. LIDAR verilerinden gevrilen bu goriintiiler
ile kameradan alman goriintiiler DO algoritmalarindan biri olan KSA ag yapisinda
egitilmis ve test edilmistir.

Sadece kamera ile yapilan egitim ve test sonuglarina gére otonom arag¢ parkuru
kiigik hatalarla tamamlamaktadir fakat ortamda meydana gelebilecek 11k
yogunlugundaki degisimler aracit olumsuz etkilemekte ve aracin parkurun kenarlarina
carpmasina neden olmaktadir. Sadece LIDAR verilerinden elde edilen goriintiilerle

yapilan siiriislerde arag tekerlerinde asir1 yalpalanma ve titremeler gézlemlenmektedir.
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Dolayisiyla kamera ve LIDAR sensorleri tek baslarina kullanildiklarinda kisith
alanlarda olumlu sonuglar alinabildigi ifade edilebilir.

Kamera ve LIDAR verileri ile yapilan birlestirme islemi sonrasinda yapilan test
stiriislerinde aracin LIDAR sensoriinden kaynakli olan yalpalama ve titreme sorununun
gozle goriiliir bir bigimde azaldigi gozlemlenmistir. Buda, aracin otonom bir sekilde
parkuru daha hizli tamamlamasina olanak saglamistir. Ayrica ortam 1siklandirmasinda
meydana gelen parlaklik artis1 veya azalisindan kaynakli kameraya bagl sikintilarinda
birlestirme sistemiyle biiyiik 6l¢iide asildig test siirlisleri esnasinda gozlemlenmistir.

Bunlarin yani sira, otonom siiriis esnasinda sensorlerden birinde yasanabilecek
beklenmedik bir ariza durumda kamera veya LIDAR sensorlerinin birbirleri yerine
kullanilabilmesi otonom siiriis i¢in olduk¢a 6nemli bir kazanimdir. LIDAR sensoriiniin
engel tespitinde bulunmasinin yani sira kamera gibi nesne tespitinde KSA katmanlarini
kullanmas1 kameradan kaynakl arizalarda LIDAR’1n sistemi idare edebilecek nitelikte
olamasini saglamaktadir.

Gelistirilen bu sistem daha az gelismis kamera ve LIDAR sensoérleri ile gece
yapilan otonom siirtislerde kameranin yetersiz kalmasi veya teknik sorunlar ¢ikarmasi
durumunda LIDAR ile bu eksiklik giderilebilecektir. Sisli veya yagmurlu vb. kotii hava
kosullarinda da LIDAR verilerindeki sapmalar kamera verileri ile giderilebilecektir.
Boylece hem daha verimli bir otonom siirlis gerceklestirilmis olacak hem de sensor

kayiplarindan kaynaklanabilecek sorunlar azaltilabilecektir.

5.2 Oneriler

Yapilan uygulamalar sonucunda mini otoom arag iizerinde gelistirilen sistem
otonom araglar i¢in Kamera ve LIDAR sensorii kaynakli hata ve eksiklikleri en aza
indirmede yetkin sonuglar vermektedir. Dolayisiyla gelismis Sensor yapilarmin pahali
olma faktoriine karsi gelistirilebilir bir alternatif sunabilmektedir. Gelisime agik olan bu
yapt kamera ve LIDAR sensoriiniin birlikte kullanildigr birgok otonom sistem iizerine
adapte edilebilir ve otonom robotik sistemin daha verimli calismasina katkida
bulunabilir.

Bu calismanin sonraki asamalarinda da otonom siiriis i¢in farkli birlestirme
teknikleri denenecektir. Kamera ve LIDAR sensorii disinda IMU gibi farkli sensor
verilerinin de farkli yontemler ile birlestirilmesi sistem hatalarint daha ¢ok azaltabilir.

Ayrica stereo kameralarin derinlik verileri ile LIDAR verilerinin birlikte islenmesi
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saglanip engel tespitinde daha verimli sonuglar alinabilir. Bu sonuglar ile 2 boyutlu
goriintiiler tizerinde birlestirme yapilip daha etkin bir otonom sistem olusturulabilir.
Daha giiglii kameralar ya da ¢ok boyutta tarama yapabilen LIDAR sensoérlerinin
temin edilebilmesi ile elde edilecek daha verimli ve dogru sensor verileri ile yapilacak
birlestirmeler ile ¢ok daha gelismis ve her alana adapte olabilecek otonom robotik
sistemler gelistirilebilir. Sadece otonom arag teknolojisi degil birgok robotik sektdrde de

verimli sonuglar gézlemlenebilir.
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