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Aydin ERESEN

DONERKANAT TIiPiNDE BiR INSANSIZ HAVA ARACININ
GORUNTU TABANLI KONTROLU

OZET

Insansiz hava araclarindan alman goriintiilerde video tabanli uygulama gelistirme
arastirmacilar tarafindan yaygin bir sekilde tercih edilmektedir ve havadan alinan
gorlntiiler kullanilarak gozetleme ve yongiidiim iizerine yapilan c¢alismalarda
karsilagilan problemler bu konulari ilgi odagi haline getirmistir. Insansiz hava
aracglarina duyulan ihtiyacin giderek artmasindan 6tlrl bu tez calismasinda dinamik
modeli kullanilan donerkanat tipindeki bir insansiz hava aracinin Google Earth® uc
boyutlu sanal ortaminda engellere ¢arpmadan belirlenen baslangi¢c noktalarindan
hedef noktalarina otonom olarak ulagabilmesi amaciyla uygulamalar yapilmistir.
Donerkanat yongudumunin gerceklenmesi Oncesinde havadan yeri gozetleyen
kameradan alinan goriintiideki nesnelerin simiflandirilmasi yapilmaya calisilmustir.
Basit arka plan farki ve yerel esik degeri yontemleri kullanilarak arka plandan
ayrigtirtlan nesnelerin istatistiksel ozellikleri ¢ikartilmis ve yapay sinir aglari ile iki
farkli destek vektor makinesi kullanilarak o6runtulerin arag olup olmadig
belirlenmistir. Yapilan karsilagtirmali testler sonucunda destek vektor makinelerinin
yapay sinir aglarina nazaran daha giivenilir sonuglar ortaya koydugu gorilmiistiir.
Yapilan ikinci ¢alismada dinamik modeli bilinen dénerkanat tipindeki IHA Google
Earth® lic boyutlu sanal ortaminda smirli bir arama alani igerisinde ugurulmus ve
6l¢ekten bagimsiz 6zellik doniigiimii teknigi kullanilarak hedefin konumu bulunmaya
calisilmistir. Hedef alaninin tespit edilmesinin ardindan hedef bir siire gozetlendikten
sonra ilgili alana donerkanatin inisi yapilmistir. Son ¢alismada ise Google Earth® 3D
sanal ortaminda binalarin arasinda donerkanatin baslangi¢ noktasindan farkli hedef
noktalarina herhangi bir 6n bilgi olmadan ulagsmasi amaglanmistir. Optik akis
yontemi kullanilarak yapilan ¢alismada donerkanatin engellerden uzak olarak ugusu
saglanmis ve hedef noktasina ulasabilmek i¢in gerekli dontisler goriintii bilgisinden
faydalanarak belirlenmistir. Sonuclar sistemin yiksek basarimini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Ozellik Cikarma, Nesne Tanima, Nesne Takibi, Insansiz Hava
Araciin Goriintii Tabanli Kontrolii ve yongiidiimii, Kavsak Tespiti.
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VISION BASED CONTROL OF A QUADROTOR TYPE UNMANNED
AERIAL VEHICLE

ABSTRACT

Video based application development in images taken from unmanned aerial vehicles
is preferred widely and problems encountered in the works considering surveillence
and navigation made such topics a research focus. Because of the popularity of the
applications of unmanned aerial vehicles, in this thesis, autonomous flight via a
quadrotor is considered with flight in 3D virtual flight in Google Earth® virtual
environment. As a first stage of the quadrotor navigation, classification of the objects
is seen by the vehicle. Background differencing and local thresholding methods are
employed to distinguish the statistical features of the patterns and by the use of
artificial neural networks and two different support vector machines, the target object
is recognized. Based on the comparative tests, it is seen that the support vector
machine based classifiers are seem to produce more reliable results than neural
network based alternatives. In the sequel, quadrotor type unmanned aerial vehicle is
tested in a bounded region in Google Earth® environment and the target is sought by
using scale invariant feature transform technique. After determining the target area,
the vehicle is commanded to surveil the area for a while then the vehicle lands to the
area autonomously. As a last application, the vehicle is requested to synthesize the
path in between two points in Google Earth® environment. Optical flow method is
utilized and the necessary maneuvers are synthesized using the visual information.
Results stipulate the high performance of the devised vision based autonomous flight
system.

Keywords: Feature Extraction, Pattern Recognition, Object Tracking, Vision-based
Autonomous UAV Control and Navigation, Junction Detection, OBOD, Optical
Flow.
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BOLUM I

1. GIRIS

Insansiz hava araclar1 askeri kullanimlardan sivil kullanimlara kadar birbirinden
farkli alanlarda genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Bu araglarin kontrol edilmesine
ilave olarak istenilen gorevi yerine getirmesi i¢in video tabanl islevlere gereksinim
duyulmaktadir. Bu nedenle tanima, takip ve benzeri uygulamalarda kullanilan video
ve goriintii islemi teknikleri insansiz hava araglar1 hakkinda verilecek kisa bilgilerden
sonra ele alinmistir. Tez kapsaminda kullanilmis olan video ve goriintli isleme

teknikleri hakkinda bilgiler sunulduktan sonra uygulamalar ve sonuclart verilmistir.

1.1. insansiz Hava Araclar

IHA iizerinde bulundurdugu sensérler vasitastyla énceden belirlenmis bir yoriingede
hareket kabiliyetine sahip olan veya uzaktan kumanda kullanilarak kullanici
tarafindan kontrol edilebilen hava araclaridir. Sensor teknolojisindeki ve gomiilii
elektronik cihaz iiretimindeki gelismeler bu araglarin kabiliyetlerinin artmasina ve
boyut olarak kii¢iilmesine olanak tanmimistir. Bu gelismeler dogrultusunda THA
savunma ve sivil uygulamalarda yaygin olarak kullanilir hale gelmistir. Savunma
sektoriinde IHA simir giivenliginin saglanmasi, su¢ mahallinin arastirilmast,
gozetleme, dlisgman ve hedef tespiti gibi uygulamalarda kullanilirken; sivil
uygulamalarda ise dogal afetler sonucu cografi degisikliklerin belirlenmesi, yangin

bolgelerinin tespit edilmesi, arama ve kurtarma gibi amagclarla kullanilabilmektedir

[1].

[HA nin ilk olarak kullanilmasi 1. Diinya Savasi zamanindadir. Bundan sonra II.
Diinya Savasi sirasinda Nazi Almanyasiin kullanmakta oldugu IHA, trenleri
ucaklardan korumak ve saldir1 amacli kullanilmistir. Bu savasin ardindan insansiz

araglarin kullanilmasinin 6nemi ortaya ¢ikmis ve bu konu bilim adamlar1 tarafindan



arastirilmaya baslanilmistir. 1980°1i yillardaki gelismelerden Once yapilan ugaklar
uzaktan kumandali ucak olmaktan daha ileriye gidememistir. 1980’11 yillarin
basindaki teknolojik gelismelerle bu araglar kiigiilmeye baslamistir. Bu gelismeler

IHA nin ABD ve Israil devletlerinin ilgi odag1 olmasini saglamistir.

IHA konusunda yapilan harcamalar ele alindiginda savunma amach askeri
caligmalarin sivil sektor tarafindan yapilan calismalardan oldukga yiiksek oldugu
gorilmektedir. Frost ve Sullivan IHA nin pazar pay1 hakkindaki arastirmasinda 1996
yili ile 1997 yili arasindaki arastirma biitgesinin %9.5’lik bir artigla 2.3 milyar dolara
yiikseldigini ortaya koymustur [2]. Bu biitcenin 80 milyon dolar1 6zel sektore ait

olmasina karsin geriye kalan yaklasik 2.2 milyar dolar askeri sektore aittir [3].

Literatiirdeki yapilan caligmalara bakildiginda farkli modellere sahip IHA’nin
kullanildig1 goriilmektedir [1, 4-5]. Bunlardan ugak, helikopter ve dort rotorlu
donerkanat digerlerine nazaran daha yaygin olarak kullanilanlaridir. Manevra
kabiliyetinin daha iyi olmasindan dolayr donerkanat, arastirmacilar tarafindan ele

alinmaktadir [6].

Sekil 1.1. Gelistirilen donerkanatin CAD ¢izimi



TOBB ETU Insansiz Hava Araglar1 Laboratuarinda 4 rotorlu dénerkanat tipinde bir
insansiz hava araci tasarlanmig ve yapilan calismalarda gelistirilen bu sistemin
dinamik modeli kullamlmistir. Dénerkanatin otomatik kontrolii, yongiidiim® ve
engellere ¢arpmadan istenilen hedefi takip edebilmesi uygulamalar ele alinmistir.
Proje kapsaminda gelistirilen dénerkanatin CAD ¢izimi ve resmi sirasiyla Sekil 1.1

ve Sekil 1.2°de verilmistir.

Sekil 1.2. Gelistirilen dénerkanatin gergek resmi

Bu tezin amaci ise gelistirilmis olan donerkanatin video geri beslemesi kullanilarak
kontrol edilmesidir. Yapilan ¢alismalarda gercek sistem dinamigi kullanilarak
donerkanatin engellere carpmadan istenilen hedef noktasina basariyla varabilmesi
saglanmistir. Ayrica gelistirilen sistemde daha dnceden belirlenen bir nesnenin arama
bolgesi igerisindeki yeri tespit edilmis ve takibi gergeklestirilmistir. Tez caligmast
yapilan g¢aligmalarda donerkanata bagli bulunan kameranin denge halinde olmasi

saglanarak alinan goriintiilerde istenmeyen herhangi bir durumun olmadig1 varsayimi
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yapilmistir. Gergek sistem iizerinde yapilan g¢alismalarda donerkanat Uzerindeki
kameradan alinan goriintiiler incelendiginde de bu varsayimin yanlis olmadigi
gorilmistiir. Yapilan literatiir caligmasinda donerkanat tizerinde uygulanabilecek

gorlntii isleme teknikleri aragtirilmis ve sunulmustur.

1.2. Ayristirma ile ilgili Yapilmis Calismalar

Goruntudeki nesnenin arka plan olarak kabul edilen bolgeden ayristirilmasi en zor
goriintli isleme problemlerinden birisidir. Ayristirmanin kalitesi sonraki adimlarda
yapilacak islemleri dogrudan etkileyeceginden, bu islemin yiiksek dogrulukla
yapilmas1 gerekmektedir. Literatiirde yapilan calismalara bakildiginda ayristirma
islemi farkli agilarindan ele alinarak yapilmaya calisilmistir. Yapilan caligmalarda
temel olarak sistemin hareket bilgisinden, nesnenin renk, sekil, benzerlik ve farklilik

bilgisinden yararlanildig1 goriilmektedir [7].

Goruntudeki nesnelerin arka plandan ayrilabilmesi i¢in ele alinan yontemlerden en
bilineni esik degeri® teknigidir. Bu yontem basit arka plan goriintiileri ve 151k
degisimlerinin az oldugu durumlarda iyi sonu¢ vermektedir. Bu yontemde belirlenen
bir evrensel esik degeri vasitasi ile nesnenin arka plan goriintiisiinden ayristirilmasina
calisilmaktadir. Esik degerinin uygun sec¢ilememesi durumunda elde edilen
goriintlide ayristirma istenilen sekilde olmayacaktir. Bu nedenle esik degerinin
secimi 6nem arz etmektedir. Esik degerinin en uygun sekilde se¢ilmesi probleminin
¢Oziimii i¢in Otsu [8] tarafindan esik deger se¢imi yontemi gelistirilmistir. Bu
yontemde ayristirma sonucunda arka plan® ve 6n plan* (nesne) olarak iki smif
olusacag1 varsayimiyla, bu iki sinifin i¢ degisimlerinin en biiyiik olmasini saglayan
esik degeri kullanilarak ayristirma islemi yapilir [7-8]. Otsu yontemi kullanildiginda
evrensel esik degeri yontemine nazaran ciddi oranda iyilesmeler gorilmiistiir. Isik
degisimlerinin yiiksek olmasi durumunda Otsu yontemi sonucunda hesaplanan

evrensel esik degeri nesnenin arka plandan ayristirilabilmesine  olanak

2 Ing. Thresholding
* Ing. Background
* ing. Foreground



saglamamaktadir. Isik degisiminin ayristirmaya olan etkisinin en aza indirilebilmesi
icin ¢esitli yollara bagvurulmustur [7]. Bunlardan en yaygmn olami gri seviye
gorlintiinlin filtreden gegcirilip bulaniklastirilarak 151k degisimlerinin azaltilmasidir
[7]. Bu yontem goriintiiden ayristirilacak nesnelerin ¢ok karmasik olmadigi
durumlarda iyilestirme saglamaktadir. Bunun diginda goriintiideki nesnelere ait kenar
ve kose bilgilerinin kullanilarak goriintiiniin  iyilestirmesi yapildiktan sonra
ayristirma yapilmasi da literatiirde bilinen yaygin bir ¢alismadir [7, 9-11]. Ayristirma
probleminin ele alinmasi sirasinda kullanilan bir bagka yontem de ¢oklu esik degeri
yontemidir [7, 12-13]. Bu yontemde tek bir evrensel esik degeri kullanmak yerine
birden fazla esik degeri kullanilmaktadir. Bu da ayrigtirma yapilacak goriintiiniin
farkli bolgelerinde farkli 151k degerleri sonucu olusacak ayristirma hatalarini en aza
indirecektir. Coklu esik degeri yontemine benzer bir yontemde yerel esik degeri
yontemidir [7, 14-16]. Bu yontemde ise gorintii alt goriintiilere ayrildiktan sonra bu
alt gortintiiler i¢in farkli esik degerleri alt goriintlinlin 151k degerlerinin ortalamasina
bakilarak sec¢ilmektedir. Yerel esik degeri yontemi 1s1k degisiminin yiiksek oldugu

durumlarda da memnun edici sonuglar elde edilmesini saglamistir [ 14-16].

Arka planin karmasik oldugu durumlar igin temel esikleme yontemleri iyi sonuglar
vermemektedir bu nedenle farkli ydntemlere basvurulmaktadir [17]. Obekleme
yontemleri gri seviye ve renkli goriintiilerin ayristirilmasi sirasinda yaygin bir
kullanim alanina sahiptir [17]. K-Ortalama® ve bulanik C-Ortalama® en sik kullanilan
6bekleme yontemleridir. Bu yontemlerde kullanici tarafindan secilen sinif sayisi igin
simniflarin - merkezlerinin en 1iyi ayrnistirma saglayacak sekilde belirlenmesi
amaclanmaktadir. Sinif merkezlerinin belirlenmesinde, ayni1 smif olarak belirlenen
elemanlarin birbirine uzakliklari 6nem arz etmektedir. Bulanik C-Ortalama 0bekleme
yontemi tibbi uygulamalarda daha yaygin olarak kullanilmasina karsin K-Ortalama
algoritmas1 daha genis bir yelpazede kullanilmaktadir [17-25]. Ravichandran ve
Ananthi renkli goruntulerde insan derisinin arka plandan ayirt edilebilmesi i¢in K-
Ortalama algoritmasini kullanmistir [18]. RGB renk formatindaki goriintiide cildin

ayristirtlmasinin ¢esitli zorluklari olmasindan dolayr goriintii formatin1 (L*a*b*)’a

® Ing. K-Means
® ing. Fuzzy C-Means



cevirmiglerdir. (L*a*b*) formatindaki goriintiide goriintiiye ait parlaklik ifadesini
iceren L* boyutu dikkate alinmadan a* ve b* boyutlar1 dikkate alinarak K-Ortalama
algoritmasin1 uygulamiglar ve tatmin edici sonuglar almiglardir [18]. Chen ve ekibi
de yaptiklar1 calismada RGB renk formatina sahip goriintiiler lizerinden ¢alismanin
zorlugunda bahsetmis ve yaptifi ¢aligmada HSV renk formatina doniistiiriilmiis
goriintiileri  kullanmigtir. HSV  renk formatina sahip goriintiilerin histogrami
uzerinden K-Ortalama algoritmasini uygulayarak insan goziiniin ayristirmasina yakin

bir ayristirma elde etmeyi basarmistir [13].

K-Ortalama algoritmas1 standart haliyle baz1 uygulamalarda kabul edilebilir sonuglar
vermemistir. Bu nedenle K-Ortalama algoritmasi kullanildigi uygulamaya gore
giincellenmistir [20-25]. Gibou ve Fedkiw [20] seviye grup algoritmasi ile dogrusal
olmayan yaymim Onislemine tabi tutulan K-Ortalama algoritmalar1 arasinda bir
baglant1 kurmustur ve bu baglantiyr kullanarak uygulamasi kolay ve giiriiltiilere kars1
gurbdz bir hibrid K-Ortalama algoritmasi gelistirmistir. Gelistirdigi algoritmay1 farkl
alanlara ait goriintiiler iizerinde denemis ve ikna edici sonuclar elde etmistir [20].
Wagstaff ve ekibi, ayristirma yapilacak goriintiiniin arka plan bilgisine sahip oldugu
varsayimini yaparak K-Ortalama algoritmasinin daha verimli kullanilabilmesi igin
gelistirmeler yapmustir [21]. Degistirilmis K-Ortalama algoritmasini yapay ve gercek
hayat problemlerinde test etmis ve kabul edilebilir sonuglara ulagmistir. Theiler ve
Gisler ise K-Ortalama algoritmasint kullanarak ¢oklu dalga boyutuna sahip uydu
goriintillerde ayristirma problemini ele almiglardir [22]. Klasik K-Ortalama
algoritmasini kendi problemlerine uygun bir sekilde gelistirmislerdir ve uydu
gorlintiisiinlin uzaysal ve dalga boyu bilgilerini gelistirdikleri algoritmaya giris olarak

vererek sistemlerini test etmislerdir.

K-Ortalama algoritmasinin uygulanmasi sirasinda ihtiyag duyulan kullanici
gereksinimini en aza indirilmesi i¢in de gesitli ¢alismalar yapilmistir. llea ve Whelan
K-Ortalama algoritmasinin baglatilmasi sirasinda kullanici tarafindan verilen sinif
merkez noktalarinin se¢iminin zorlugundan bahsetmis ve bu noktalarin otomatik

olarak bulunabilmesi problemini ele almistir [23]. Ayrica K-Ortalama algoritmasini



goriintiiye ait renk bulanikligi’ ve doku karmasikligi® gibi uzaysal bilgilerini
kullanacak sekilde gelistirmistir ve yontemini genis veri kiimelerinde test etmistir.
Elde edilen sonuclar klasik K-Ortalama algoritmasina gore ¢ok daha giirbiiz
ayristirmaya sahiptir [23]. Barakbah ve Kiyoki K-Ortalama algoritmasinin
baslatilmasi sirasinda sisteme kullanici tarafindan verilmesi gereken sinif merkez
degerlerinin en uygun sekilde secilmesinin Onemini ele almislardir ve Pillar
algoritmasindan yararlanarak bu baglangic noktalarini belirlemislerdir. Pillar-K-
Ortalama algoritmasini farkli renk uzaylar1 i¢in test etmisler ve sistemlerinin
basarimini ortaya koymuslardir [24]. Leydier ve ekibi kayan bir pencere lizerinden
K-Ortalama algoritmasini  kullanarak baslangic noktalarima bagli olmayan
uyarlamah9 bir yap1 ortaya koymuslardir [25]. Gelistirdikleri sistemde islem

siiresinin artmasina ragmen elde edilen sonuglar gayet makuldiir.

Bulanik mantigin kullanildigr uygulamalarda yiliksek basarim saglamasi, goriintii
isleme uygulamalarinda yaygin bir sekilde tercih edilmesini saglamis ve dbekleme
algoritmalarinda tercih edilmeye baglamistir. Bulanik C-Ortalama algoritmasi da K-
Ortalama algoritmasi gibi yaygin olarak farkli alanlarda kullanilmaktadir. Kannan
bulanik C-Ortalama ve siliiet™ tekniginden faydalanarak MRI goriintiileri tizerinden
timoriin  tespit edilmesi {izerine ¢alismalar yapmustir [26]. Silliet teknigini
gorlintiinlin kag farkli nesne icerdigini ve kag¢ farkli sinifa ayristirilmasi gerektigini
belirleyebilmek i¢in kullanmistir. Daha sonra belirlenen sinif sayisini kullanarak
bulanik C-Ortalama algoritmasini goriintliniin ayristirilmas: sirasinda kullanmigtir
[26]. Ahmed ve ekibi MRI goriintiilerinin ayristirilmasi sirasinda standart bulanik C-
Ortalama algoritmasinin giiriiltiilere karst hassas olmasindan dolayi, bulanik C-
Ortalama algoritmasinin ama¢ fonksiyonunu giiriiltii vb. homojen olmayan
durumlara kars1 daha giirbiiz olacak sekilde gelistirmislerdir. Gelistirmis olduklar
gelistirilmis bulanik C-Ortalama algoritmasii yapay ve MRI goriintiilerinde test
edilmis ve daha iyl ayristirma sonuclari elde edilmistir [27]. Murugavalli ve

Rajamani biiyiik boyutlu goriintiilerin ayristirilmast sirasinda yiiksek iglem zamani

" Ing. Color smoothness
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gereksinimi duyulmasindan dolay1r paralel bulanik C-Ortalama algoritmasi yapisi
gelistirerek ayristirma kalitesinde ciddi bir diisiis olmadan daha kisa siirelerde
ayristirma yapilabilmesini saglamiglardir [28]. Pham ve Prince bulanik C-Ortalama
algoritmasinin amac fonksiyonu degistirilerek manyetik tinlasim®* goriintiilerinin
daha iyi ayrigtirtlmasini saglamislardir [29]. Chuang ve ekibi geleneksel C-Ortalama
algoritmasin1 goriintiiye ait uzamsal bilgiyi kullanacak sekilde yeniden diizenlemistir.
Ayristirilan pikselin biitlin komsuluklariyla benzerligi dikkate alinarak ayristirma
islemi yapilmustir. Gelistirilen yontem giiriiltii igeren tek ve ¢ok boyutlu gorintilerin
ayristirllmasinda giiclii bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir [30]. Bhoyar ve Kakde
renkli gorilintiilerin ayristiritlmasinda goriintii piksellerini tek tek ele alarak bulanik C-
ortalama yonteminin uygulanmasinda islem yiikiiniin fazla olmasina neden oldugunu
belirtmislerdir. Bundan dolay1 gorsel goriintli iceriginden Odiin vermeden yeterli
sayida histogram™ bolgesi olusturarak resmi niteleyen Sadece Dikkate Deger Fark™
(SDDF) histogramini bulanik C-Ortalama yontemine giris olarak uygulamislardir
[31]. Berkeley Ayristirma Veri Bankasi kullanilarak test edilen bu yeni yaklasimin
sonuglar1 geleneksel bulanik C-Ortalama yénteminden daha iyi sonuclara ¢ok daha
kisa siirelerde erigebildigini kanitlamistir. Bulanik C-Ortalama algoritmas: tibbi
goriintlilerde ayristirma [32-34], deniz altindan alinan goriintiilerde ayristirma [35],
uydu goriintiilerinde ayristirma [36] ve giinlik hayata ait c¢esitli goriintiilerde

nesnelerin ayristirilmasi [37-40] uygulamalarda da kullaniimistir.

Desen bilgisinden faydalanarak ayristirma yapan 6bekleme yontemlerinin yaninda su
blimi cizgisi** yontemi de tercih edilmektedir [7, 41]. Chen ve ekibi farkli uzaklik
déniisiimleri —Euclid, Sehir Blogu®® ve Satran¢ Tahtasi'®~ kullanarak su bdlimii
Cizgisi algoritmasinin ayristirma performansint belirlemeye calismistir [41]. Su
boliimii ¢izgisi algoritmasi tek basina kullanildigi baz1 uygulamalarda iyi sonuglar

vermemektedir. Dalgacik doniisiimiiniin®’ goruntuyu farkh frekanslarda incelemeye
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olanak saglamasindan dolayr su ¢izgisi donlsiimii algoritmas: ile birlikte
kullanilmistir  [42-43]. Jung ve Scharcanski dalgacik donilisimii  kullanarak
gorunttdeki guraltulerin elenmesine, nesnelere ait kenar bilgilerini daha belirgin hale
getirmeye ve gOrintlye ait tlrev bilgisini zenginlestirmeye ¢alismiglardir.
Zenginlestirilen tlrev goriintiisiine su bolimil ¢izgisi donilisimii uygulanarak
ayristirma yapilmistir [42]. Kim ve Kim ise goriintii ayristirma i¢in dort basamakli
bir sistem &nermislerdir. Ilk adimda dalgacik déniisiimii kullanarak goruntiiniin
piramit gosterimi olusturulmus ve ardindan en diisiik ¢oziiniirliige sahip goriintii su
bolimii ¢izgisi algoritmast ile ayristirllmistir. Daha sonra ayristirilan goriintiler
dalgacik  katsayilarinin  iiglincii  dereceden moment bilgisini  kullanilarak
gruplanmistir. Son adimda da birlestirilmis bu goriintiinlin ters dalgacik doniistimii
alinarak tam ¢o6zUundrlUklG gorintl tekrar olustrulmustur. Gelistirilen yontem yiiz

tanima uygulamasinda basarili sonuglar vermistir [43].

Ng ve ekibi ise Kklasik su bolumi cizgisi algoritmasinin K-Ortalama 6bekleme
yontemi ile birlikte tibbi goriintiilere uygulandiginda karsilasilan problemlerden
bahsetmislerdir [44]. Su boliimii ¢izgisi algoritmasin1 yanlis kenar tespiti ve asiri
ayristirmaya karsi daha giirbiiz hale getirmisler ve giincellenen bu algoritmayr MRI
goriintiilerine uygulamiglardir. Ayristirma sonucu elde edilen goriintiiyii K-Ortalama
algoritmasina giris olarak uygulamislar ve ayristirma sonucu olusan goriintiideki

bolge sayisinin %92 oraninda azalmasini saglamiglardir [44].

Ayristirma islemi goriintiiniin desen bilgisinden faydalanilarak yapilabilecegi gibi
hareket bilgisi kullanilarak da yapilabilmektedir [45-49]. Hareket analizi yaparak
ayristirma yapan ¢aligmalar incelendiginde ardisik goriintiilerden elde edilen fark
goruntusl kullanilarak yapilmis uygulamalarin yaygin oldugu goriilmektedir. Ardisik
iki goriintli arasindaki farki kullanarak hareketli bolgenin tespit edilmesi basit fark
alma metodu olarak bilinmektedir ve giiriiltiinlin fazla olmadig1 durumlar igin yiiksek
basarim sagladigr goriilmektedir [45]. Basit fark alma yonteminde giiriiltiilerin
ayristirmaya olan etkisini ortadan kaldirabilmek i¢in ardigik iki goriintii arasindaki
farkin belirlenen esik degerinden biiylik olmasi durumunda hareket oldugu varsayimi

yapilmaktadir. Yapilan bu islem, 151k degisimi ve giriltiilerin etkisinin ortadan



kaldirilabilmesi i¢in yeterli olmamaktadir. Bu nedenle ardigik iki goriintii kullanmak
yerine daha fazla goriintiiniin ortalamasin1 kullanarak arka plan goruntisi
olusturulmasi da farkli bir yaklasimdir [46]. Heikkila ve Silvén ardisik iki goriintii
arasindaki farkin bir esik degerinden biiylik olup olmadigina bakilarak 6n plan
goriintiisii elde edilmistir ve ardindan bu arka plan goriintiisii olusturulan birinci

derece 6zyinelemeli filtre kullanilarak giincellenmistir [47].

Uyarlamali arka plan olusturma yontemleri goriintiilerdeki degiskenligin yiiksek
oldugu durumlarda makul sonuglar elde edilebilmesi icin tercih edilen temel
yontemlerden birisidir. Dedeoglu ve ekibi giiriiltii ve 151k degisimlerine giirbiiz
olacak sekilde uyarlamali bir arka plan goriintiisii elde etmeyi amaglamiglardir ve
arka plandan ayristirdiklar: nesneleri sillet teknigi ile insan olup olmadiklarina gore
siiflandirmislardir [48]. Farkli bir yaklasimla Wren ve ekibi arka plan goruntisinu
modelleyebilmek i¢in kullanici tarafindan belirlenen sayida ardigik goriintiide her
pikselin ardisik degerlerini kullanarak batin pikseller i¢in ayr1 Gauss olasilik
yogunluk fonksiyonu olusturmuslar ve hareketli bolgeyi goriintiiden ayristirmaya
calismislardir [49]. Wren ve ekibi tarafindan sunulan arka plan modellemeye dayali

yontem yiirilyen Gauss ortalamasi™® olarak bilinmektedir.

Arka plan nesnelerinde kalici degisikliklerin olmamasi ve arka plan
giincellemesinden daha hizli bir degisiklik olmasi durumlarinda tek degerli arka plan
modelleri ayristirma igin yeterli bir model olmayacaktir. Bu problemin ¢éziimiinde
Stauffer ve Grimson coklu arka plan gorintileri ile bas edebilmek igin ¢ok degerli
arka plan modeli olusturan Gauss dagilimi karigimi™® yontemini ortaya atmigslardir
[50]. Bu yontemde her bir piksel birden fazla Gauss dagiliminin birlesimi olarak
modellenir ve ayristrma her pikseli en etkin bir bicimde temsil eden Gauss
dagiliminin arka plan goriintiisiiniin bir pargasi olup olmadigina gore yapilir.
Sonuglar yontemin tekrarlanan hareketlere, giiriiltiilere ve 151k degisimlerine giirbiiz

oldugunu gostermistir [50].

'8 Ing. Running Gaussian Average
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Arka plana ait olasilik yogunluk fonksiyonu yaklasimi arka plan olarak belirlenen
piksel degerlerinin histogrami olarak verilebilmektedir. Ancak bu histogramdaki
degerlerin ¢ok kisith olmasindan dolay1 olasilik yogunluk fonksiyonlarinin yanlis
belirlenmesine neden olabilmektedir. Yaklasimdaki bu eksikligin giderilebilmesi i¢in
Elgammal ve ekibi arka plan dagilim modellemesini son birkag arka plan degerini
kullanan ve parametrik olmayan modele bagh cekirdek yogunluk tahmini®
yontemini onermislerdir [51]. Jaraba ve ekibi uzun ve kisa siireli olan degisimleri
ayr1 ayri belirleyebilmek icin ¢ift arka plan olusturma fikrini ortaya atmiglardir [52].
Yaptiklar1 caligmalarinda ¢ift arka plan teknigi ve komsuluk tabanli fark degerlerini
kullanarak g¢evresel degisim ve giiriiltiilere kars1 dayanikli bir ayristirma yOntemi
onermislerdir. Cift arka plan yontemi sisteme uzun bir siirecte gergeklesen ve giincel

degisimler hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglamaktadir.

Hareketli bolgelerin tespit edilebilmesi igin istatistiksel bilgilerden faydalanan
yontemler de mevcuttur. Istatistiksel basit fark alma, benzerlik oram ydntemi ve
maksimum fark ydntemi en temel ydntemlerdendir. Istatistiksel basit fark alma
yonteminde goriintiiniin gri seviye piksel degerlerinin ortalamas: her bir piksel
degerinden cikarildiktan sonra elde edilen deger goriintliniin degisim degerinden
bliyiik ise hareketli olarak degerlendirilir ve ayristirilma islemi sonucu goriintiisii
elde edilir [53]. Benzerlik oran1 yonteminde ardisik goriintiilerdeki 1s1k
yogunlugunun degismedigi ve gorlintii piksel degerlerinin normal dagilima sahip
oldugu varsayimlar1 altinda ardisik iki goriintiide olusturulan bloklarin gri seviye
karakteristikleri arasindaki benzerlik orani hesaplanir ve ardindan bu degerin belirli
bir esik degerinden biiyiik oldugu bloklar hareketli bolge olarak belirlenir [54].
Haritaoglu ve ekibi, gorintideki piksellerin arka plan olarak belirlenebilmesi igin
giincel goriintiiye ait en kiiciik ve en biiyiik gri seviye degerleri ve ardigik iki goriintii
arasindaki en biiyiik farklilik degerlerinden faydalanmiglardir [55]. Gelistirilen
yontem insanlarin takibi i¢in kullanilmis ve kabul edilir sonuglar elde edilmistir.
Lipton ve ekibi ise videodaki ardigik goriintiilerde ayristirma yapilabilmesi igin

piksel tabanli bir yéntem sunmuslardir [56]. Ilk olarak ardisik iki goriintii arasindaki

2 ing. Kernel Probability Estimation
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fark gorintlsi incelenmis ve siniflandirma 6lgiitii kullanilarak ayristirma yapilmstir.
Ardindan ayristirilan nesnelerin daha 6nce olusturulmus olan nesne kategorilerinden
hangisine ait oldugu belirlenmeye c¢alisilmistir. Zhong ve Chang klasik arka plan
ayristirma yaklasimindan farkli bir diisiince ile goriintiideki renk ve kenar bilgilerini
birlestirmislerdir ve nesnelerin hareketlerini tespit etmislerdir [57]. Ardindan uzun
vadeli zaman-uzamsal kisitlar1  kullanarak nesnelerin  takibini  basartyla

gerceklestirmiglerdir.

Berrabah ve ekibi hareketli bir kamera sisteminde arka plan ayristirma yontemleri ile
iyl sonu¢ vermemesinden dolayr Bayes yaklasimi kullanarak hareketli nesneleri
tahmin ederek On goriintiiyii bulmaya calismiglar ve nesnelerin arka plandan
ayristirilmasini saglamislardir [58]. Choi ve ekibi goriintiideki parlaklik ve hareket
bilgileri goz Oniine alarak morfolojik filtreler ve su ¢izgisi doniisiimii algoritmasini
kullanarak gorunttideki hareketli nesneleri arka plandan ayristirmay1 basarmislardir.

Benzetim sonuglari gelistirilen yontem g¢alismanin etkinligini géstermektedir [59].

Kameranm hareketli oldugu durumlarda goriintiide ayristirma yapilmasi amaciyla
kamera hareketinin tespit edilmeye calisilmas1 yaygin bir goriistiir. Thakoor ve ekibi
ardisik iki goriintii kullanmak yerine {i¢ goriintii kullanmis ve bunlar1 6nceki, giincel
ve sonraki olarak adlandirmiglardir [60]. Optik akis yontemi kullanarak kamera
hareketini tespit etmisler ve gerekli dizenlemeleri yapmislardir. Ardindan 6nceki ve
sonraki goruntiler kullanilarak tahmini arka plan goriintiisiinii olusturmaya
caligmiglar ve bu iki gOriintli arasindaki fark goriintiisiinii giincel goriintii ile

karsilastirarak hareketli nesneleri saptamaya caligmiglardir.

Kaaniche ve Vasseur insansiz hava aracindan alinmisg bir video gorintisiinde
hareketli aracin tespit edilmesi problemini ayni1 harekete sahip bolgeler ayni nesneye
aittir yaklasimu ile ele almuslardir [61]. Ilk olarak ardisik iki goriintiiye ait kose bilgisi
hesaplanmis ve kose eslestirmesi yapilarak hareket tespit edilmistir. Ardindan 6nceki

goriintii iizerinden hesaplanan kenar bilgilerinin hareketlerine bakilarak hareketli
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nesneye ait kenar bilgileri Normalize Kesim?! yéntemi ile belirlenmistir. Elde edilen
sonucun hatali olmasinin Oniine gegebilmek i¢in uygulamanin son adiminda
Dempster-Shafer teorisi kullanilarak dogrulama islemi yapilmaktadir. Elde edilen
sonuglar hareketli kamera goriintiisiinde olusan 151k degisimlerine ragmen yliksek

oranda ayrigtirma kapasitesine sahiptir.

Sugaya ve Kanatani hareketli kamera sisteminde hareketli nesnenin bulunabilmesi
problemine farkli bir agidan bakarak ¢oziim getirmeye calismiglardir [62]. Kanade-
Lucas-Tomasi algoritmasini kullanarak goriintiiniin 6zelliklerini tespit etmisler ve bir
stire bu ozellikleri takip etmislerdir. Ardindan ozelliklerin ardisik goriintiilerdeki
hareketlerini geometrik kisitlamalar1 g6z Oniinde bulundurarak arka plana ait
ozellikleri tespit etmislerdir ve farkli anlarda alinmis goriintiilerle belirlenen arka

plan1 karsilastirip hareketli nesneyi ayirmay1 basarmiglardir.

Dalgacik doniistimiiniin gorlintiiyii farkli frekans boyutlarinda inceleme imkani
saglamasi aragtirmacilara nesnelerin arka plan goriintiisiinden ayristirilabilmesinde
kolayliklar saglamaktadir [63-66]. Liu ve ekibi nesnenin arka plandan ayrilabilmesi
icin goriintiiyii dalgacik déniisiimii kullanarak alt bantlarda incelemislerdir [63]. 1k
olarak dalgacik boyutundaki goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarilmis ve ardindan bulanik
C-Ortalama o6bekleme yontemi ile bu 6zellikler siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Zhang
ve Zhao ardisik iki goriintii tizerinde dalgacik doniisiimii uygulayarak iki goriintiiniin
her birine ait dort alt kanal goriintiilerini olusturmus ve ardindan her alt kanal i¢in
farkli esik degeri ve Canny kenar bulma yontemini ardi ardina uygulayarak iki
goruntiye ait gurblz kenar haritasini olusturmuslardir. Ardindan bu kenar haritasini
ve guncel gorintiyd kullanarak nesneyi arka plandan ayristirmiglardir [64]. Wang ve
ekibi hareketli bir sistemde kullanilan kamera goriintiisiinde hareketli bir nesneyi
tespit etmeye c¢alismiglardir. Kameranin hareketinin belirlenebilmesi igin izdiisiimsel
/ ¢ift dogrusal model kullanmiglar ve farkli boyutlarda analiz yapilabilmesi igin
dalgacik doniisiimiinden faydalanmiglardir. Her alt kanalda kenar bulma islemi

gerceklestirilerek hareketli nesneler arka plandan ayristirilmistir [65]. Subramaniam

?! Ing. Normalized Cuts
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ve ekibi ise hareketli kameradan alinan gercek zamanli sistemde nesnelerin
ayristirilabilmesi i¢in Gabor ve Mallat dalgacik dontisiimlerini Kullanmiglardir [66].
Gabor dalgacik doniisiimiinii gorlintiiye ait akis vektorlerinin hizli bir sekilde tahmin
edilebilmesi ve hareket vektorlerinin eslestirilerek hareketli nesnenin takip edilmesi

islemi icinde Mallat dalgacik doniigiimiinii kullanmiglardir.

Hareketli kamera sistemlerinde hareketli nesnelerin tespit edilmesinde goriintiiye ait
istatistiksel ve hareket bilgilerinin kullanilmasi1 farkli ¢aligsmalar ile ele alinmstir.
Hsieh ve Lee video lizerinde nesnelerin ayristirilmasi i¢in goriintiiye ait renk, kenar,
hareket ve cekirdek? tabanli model bilgilerini kullanmislar ve gériintiiyii bolgelere
ayristirmiglardir [67]. Ardindan olusturulmus bolgelerin birbirleriyle olan iliskilerini
belirtecek bolge ilgililik grafi®® olusturulmustur ve Bayes smiflandiricisi kullanilarak
birbirleri ile ilgili oldugu belirlenen bdlgelerin uzamsal ve zamansal iliskileri dikkate
alinarak gruplama islemi yapilmistir. Kamera hizinin farkli oldugu videolar

kullanilarak test edilen teknik yliksek ayristirma basarimi saglamistir.

Klasik ortalama kaydirma tabanli ayristiricilarin yerel yogunluk tahmini i¢in radyal
simetrik c¢ekirdek kullanmalarinin goriintiiniin yapisal dogasina uymamaktadir. Bu
nedenle Wang ve ekibi ¢ekirdeklerinin sekli, boyutu ve yonelimi goriintiiniin yerel
yapisina uyum saglayabilen es yonsiiz ¢ekirdek ortalama kaydirma teknigini ortaya
cikarmiglardir [68]. Gelistirmis olduklar1 es yonsiiz ¢ekirdek yapisi klasik yonteme
gore belirgin bir iyilestirme saglamistir. Bu ¢aligmalardan farkli olarak Jain ve ekibi
gorlntiiyli farkli yonelim ve frekanslara sahip Gabor filtrelerinden gegirdikten sonra
filtrelenmis gorlintiilerden bazilarmi  dogrusal olmayan doniisiimlere maruz
birakmislar ve ardindan belirlenmis bir pencere iizerinde doku enerjisi ve uzamsal
yerlerinin hata karelerinin toplamini hesaplayip &beklemislerdir [69]. Bu sayede

bitiin piksellerin enerji ve aitlik bilgisine dayali olarak ayristirilmasi saglanmstir.

Bundan sonraki bolimlerde arka plan goriintiisiinden ayristirilan nesnelerin istenilen

nesne olup olmadigmin dogrulanmasi islemi ele almacaktir. Oncelikle ayristirilan

22 Ing. Kernel
% Ing. Region Adjacency Graph
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nesnelerin  karakteristiklerinin  belirlenmesinde kullanilan yaygin tekniklerden

bahsedilecek ve siniflandirma teknikleri ele alinacaktir.

1.3. Ozellik Cikarma ve Siiflandirma Calismalar

Otomatik tanima sistemlerinin ilk basamagi nesnenin tespit edilerek siniflandirilmasi
islemidir. Goriintiiden ayristirilmis olan Oruntlnin istenilen nesne olup olmadiginin
belirlenebilmesi icin, nesneye ait karakteristik 6zelliklerin  incelenmesi
gerekmektedir. Nesnenin karakteristigi hakkinda bilgi veren o&zelliklerin tespit
edilmesi, sonradan ele alinacak olan siniflandirma asamasinda 6nem arz etmektedir.
Ayristirma basamagi sonrasinda nesnenin niteleyici 6zelliklerinin belirlenememesi
biitlin sistemin basarisiz olmasmma neden olabilecektir. Bu nedenle ayristirilan
nesneyi en iyi sekilde tasvir edici 6zelliklerin belirlenebilmesi i¢in ¢esitli aragtirmalar
yapilmaktadir [7, 70]. Literatiirdeki calismalar incelendiginde bi¢im bilgisi ve
istatistiksel bilgilere dayali yontemlerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir [7, 70-82].

Bi¢im bilgisine dayal1 6zelliklerin tespit edilmesi sirasinda nesnelerin sekil bilgisinin
farkli frekans boyutlarinda incelenmesi de gesitli ¢calismalarda ele alinmistir [70-78].
Geometrik doniis, 6telemeden bagimsizliklar1 dolayisiyla momentler yaygin olarak
tercih edilen 6zellik ¢ikarma teknikleri arasindadir [7, 70-78]. Flusser ve Suk, Hu
[71] tarafindan sunulmus olan birinci derece doniisiimlerden etkilenmeyen
momentleri karakter, geometrik sekil ve uydu goriintiilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin kullamiglar ve momentlerin birinci derece geometrik doniislerden bagimsizligini
ispatlamistir [72]. Hu, tarafindan sunulan momentlerin sadece doniisten bagimsiz
olmasi ve 151k degisimlerine kars1 hassas olmasindan dolay: farkli momentler ortaya
atilmistir [73-78]. Zernike momentleri 6zellik ¢ikarma teknigi nesnelerin doniis ve
Otelemeye maruz birakildigi durumlarda bile gayet iyi sonuglar vermektedir. Bu
nedenle el yazisi tanima, parmak izi tanima, goz tanima gibi uygulamalarda siklikla
kullanilmaktadir. Qoader ve ekibi geometrik doniisiimlerden bagimsizlig1 ve diklik
ozellikleri sebebiyle parmak izi tanima uygulamasinda goriintiilerdeki ilgi alanlaria
ait Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢cin  Zernike momentler kullanmislardir [73].

Siniflandirma sirasinda basit bir yaklasim olan Euclid uzakligi kullanilmasina
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ragmen yaklasik %92 oraninda bagarim saglanmistir. Kim ve Kim iki farkli goriintii
verisinde yiz olan bolgeyi belirledikten sonra g6z olan ve olmayan bolgeleri tespit
edebilmek i¢in Zernike momentleri 6zellik c¢ikarmmi i¢in ve destek vektor
makinelerini®* de smiflandirma amaciyla kullanmislardir [74]. Alinan goriintiilerde
yiiz olan bolge tespit edildikten sonra gesitli filtreler kullanarak olas1 géz bolgelerini
ayristirmiglar ve Zernike momentler kullanarak 6zelliklerini ¢ikardiktan sonra
egitilmis DVM ile hangi bélgelerin gz oldugunu belirlemislerdir. Yapilan test
sonuglarinda %94’¢ varan basarimlar elde edilmistir. Chong ve ekibi ise pseudo-
Zernike momentlerin Zernike momentlere gore giiriiltiilere karst daha glirbiiz
oldugunu ve nesneleri niteleme kabiliyetinin daha iyi oldugunu karakter veri kiimesi
tizerinde yaptiklar1 ¢alismalari ile ispat etmislerdir [75]. Ayrica pseudo-Zernike
momentlerin islem zamanini azaltmak igin ¢alismalar yapmislar ve 48.7 saniyede
tamamlanan iglemi gelistirdikleri hesaplama yontemi ile 1.9 saniyede
sonuclandirmay1 basarmiglardir. Mukundan ve ekibi iki boyutlu oOriintiilerin
tanimlayict Ozelliklerinin tespit edilmesinde ayrik Tchebichef momentleri olarak
bilinen yeni bir oOzellik ¢ikarma teknigi ortaya siirmiistir [76]. Tchebichef
momentleri, Legendre ve Zernike gibi klasik momentlerin 6zelliklerini saglamasinin
yaninda islem zamaninin ciddi oranda azaltmasi ve yeniden olusturma hatasinin en
aza indirmesi ile belirgin bir fark ortaya koymaktadir. Yapilan karsilagtirmali testler,
yontemin ger¢ek zamanli uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya
koymustur. Belkasim ve ekibi Zernike momentlerin 6teleme, boyutlandirma ve
donmeden tam olarak bagimsiz olmadigini sdylemigler ve problemin ¢6zumi igin
radyal Zernike momentleri gelistirmislerdir [77]. Olusturulan radyal Zernike
momentler 6teleme, boyutlandirma ve donmeden tam olarak bagimsiz haldedir ve
yapilan testler yontemin basarisini gdstermektedir. Kotoulas ve Andreadis etkili yerel
tanimlayiciligi ve goriintii analiz uygulamalarinda genis bir yere sahip olmasindan
dolay1r alt1 farkli momenti giirtiltiiye kars1 hassasliklari, islemsel yiikleri, yeniden
olusturma dogruluklar1 ve dogal bagimsizliklar1 agisindan degerlendirmeye almistir
[78]. Ug farkli veri kiimesi kullanilarak yapilan ¢alismalarda test edilen momentlerin

her birinin kendine goére farkli avantajlart oldugu goriilmektedir ve en uygun

? Ing. Support Vector Machines
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yontemin belirlenebilmesi i¢in yapilacak caligmalardaki gereksinimlerin Onemli

oldugu kanisina varilmstir.

Sekil bilgisi kullanarak Oriintiilerin nitelenmesi disinda doku bilgisi kullanarak
karakterize etmekte segilen bir diger yontemdir. Istatistiksel dzellikler gri seviye
goriintiiye ait histogram bilgisi kullanmaktadir [79-80]. Sheshadri ve Kandaswamy
mamogram?® goériintillerindeki taglasmalarin®® karakteristiginin belirlenebilmesi i¢in
ortalama, standart sapma, piirlizsiizliik, iigiinciil moment, esbig:imlilik27 ve daglmm28
gibi istatistiksel 6zellikleri kullanmiglardir [79]. Mini-MIAS veri bankasindan alinan
mamogram goruntileri (zerinde yapilan testlerde %78 oraninda dogru tespit
degerine erisilmistir. Istatistiksel dzellikler disinda kullanilan cesitli teknikler de
mevcuttur [81-83]. Grother el yazisi karakterlerinin siniflandirilabilmesi i¢in oriintii
tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilan goriintiiniin daha az boyutta dogrusal
izdiiglimlerinin en fazla yayilima sahip olmasina imkan taniyan Karhunen-Leove
dondsimini kullanmistir [81]. Giindiiz ve Krim ise yiiz goriintiisiinii niteleyebilmek
icin ylzl bir yuzey olarak ele almis ve baslica topolojik 6zelliklerden —derin ¢ukurlar
olusturan baslica kivrimlart gbéz ve agzi tespit etmek amaciyla kullanilmigtir—
faydalanmiglardir [82]. Gelistirdikleri sistem belirgin yonde yerel en biiyiik olan en
fazla kivrima sahip noktalar1 modelleyerek ylz gorintisunin nitelenmesine

dayanmaktadir.

Siniflandirma iglemi Orlintii tanima, Oriintli analizi ve uzaktan algilama gibi
bilgisayar destekli goriintii uygulamalarinda énemli bir yere sahiptir. Karakteristik
oOzellikleri belirlenen orantilerinin tirindn tespit edilebilmesi igin smiflandirma
yontemlerinden faydalanilmaktadir. Literatiirde bulunan siniflandirma yontemleri
incelenecek olursa egiticili ve egiticisiz siniflandirma basliklar1 ortaya ¢ikacaktir [83-
86]. Denetimli siniflandirma yonteminde siniflandirilacak verinin bir boliimii egitim
amagh olarak kullanilmaktadir [83-85]. Denetimsiz siiflandirma tekniklerinde ise

herhangi bir egitim islemine gerek duymadan siniflandirma islemi yapilabilmektedir

*Ing. Mammogram
**Ing. Calcification
?" ing. Uniformity
%ng. Entropy
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[83, 86]. Her iki teknigin de kendine go0re avantajlari mevcuttur. Denetimli
siiflandirma yontemlerinde siniflandirma basarimi ¢ok yiiksek olurken diger
taraftan da egitim i¢in belirli bir islem zamam gerekmektedir. Denetimsiz
smiflandirma yontemlerinde ise basarim denetimli siniflayicilara gore diisiik olmakta
iken egitim islemi gerekli olmadigindan 6n islem zamani gereksinimi ortadan

kalkmaktadir.

Denetimli smiflama tekniklerinde siniflandirma islemi Oncesinde smiflara ait
verilerden Ornekler kullanarak siniflar i¢in genelleme yapilmakta ve ardindan gelen
test verisinin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesine ¢alisilmaktadir. Denetimli
siniflandiricilar arasinda en yaygin yontem Yapay Sinir Aglaridir®® (YSA) [87]. YSA
disinda Destek Vektor Makineleri (DVM) [88], Bayes Karar Siniflandiricist (BKS)
[89], ve Genetik Algoritma [90] teknikleri de siklikla siniflandirma probleminin
¢Oziimii i¢in basvurulmakta olan teknikler arasindadir. Bate ekibi tekrarli Bayes sinir
aglar1 yapist kullanarak WHO veri bankasinda bulunan verilerin siniflandirilmasi
problemini ele almiglardir [91]. Haddadnia ve ekibi kullandiklar1 gérintilerdeki yiz
olan ve olmayan bdlgelerin belirlenebilmesi icin sekil bilgisine dayanan bir 6zellik
¢ikarma yontemi sunmuslardir [92]. Yiiz olan ve olmayan bolgelerin goriintiiden
ayristirilmasi, ylze ait aday goriintli esik degeri olarak uzaklik hesabi kullanilarak
yapilmis ve yiiz goriintiilerindeki ilgisiz bilgilerin ¢ikarilabilmesi i¢in eksen diizeltme
oranindan yararlanilmistir. Tespit edilen yiiz goriintiisiiniin 6zellikleri sahte-Zernike
momentler ile ¢ikartilmis ve hibrid 6grenme algoritma kullanan Radyal Tabanl
Fonksiyon®® sinir aglar ile siiflandirma yapilmistir. Gelistirilen teknik dort farkl
siniflandirict ile karsilastirilmis ve %99.328 oraninda basarim saglanmistir. Chiang
ve Gader kademeli®® sinir aglarn kullanarak taranmus dijital gdriintiilerde
karakterlerin siniflandirilmasi problemini ele almislardir [93]. Kademeli sinir aglari
yapist ii¢ basamaklidir; ilk basamak 626rg1'it11'132 ozellik haritalama algoritmasindan
olusmaktadir, ikinci basamakta tlrevsel diisiim algoritmas: kullanilarak uzaklik

degerleri vekil tlyelik degerlerine doniistiiriilmektedir ve son basamakta ise ¢ok

 fng. Artificial Neural Networks
**Ing. Radial Basis Function
*ing. Cascade

*Ing. Self-Organizing
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katmanli ileri yonde yapay sinir agi yapisit kullanilarak siniflandirma iglemi
tamamlanmaktadir. Testler 90390 adet veri iceren CTI/ITRI veri bankasi verileri

kullanilarak yapilmis ve %98.85 gibi yiiksek bir oranda basarim saglanmaistir.

YSA uygulamalarinda en iyilestirme sirasinda yerel minimum noktalarina takilma
problemleri ile karsilasilmast DVM teorisinin ortaya ¢ikmasina imkan tanimistir.
DVM’de YSA’dan farkli olarak baslangi¢c noktasina bagimlilik yoktur ve hesaplanan
sonu¢ kullanilan parametreler i¢in en uygun ¢oziimdiir. Chen ve Xie yaklasik
Otelemeden bagimsizligi ve iki boyuttaki yonsel seciciliginden otiirii ¢ift agac
karmagik dalgacik o6zellikleri ile Oriintii tanimadaki yiliksek basarim oranlarindan
dolayt DVM kullanarak avu¢ i¢i tanima uygulamasit yapmistir [94]. Cift agac
karmasik dalgacik 6zellikleri kullanimi sonucunda %97 oraninda bir basarim elde
edilmistir. Sezer ve ekibi ise yliksek derece bellek ihtiyaci ve zamanin tiimlesik
yiikselmesi olmadan yiiksek dereceden istatistikleri kullanarak nesne tanima teknigi
ortaya koymuslardir [95]. Sunulan teknik bagimsiz bilesen analizi ve DVM
birlesimidir. Bagimsiz bilesen analizi goriintiideki liizumsuzluklarin giderilerek
diisiik boyutlara sahip 6zellik vektorlerinin olusturulabilmesi amaciyla ve DVM ise
siiflandirma islevi i¢in kullanilmigtir. Yapilan testlerde %95’in iizerinde dogruluk

orani elde edilmistir.

Genetik algoritma dogada goriilmekte olan evrimsel sureci 6rnek alan arama ve en
iyileme yontemidir. Cesitli uygulamalarda Oriintiilerin = siniflandirilmasi  igin
kullanilmustir [7, 84, 96]. Parkins ve Nandi USPS veri kiimesini kullanarak el yazisi
ile yazilmis sayilarin otomatik olarak tespit edilebilmesi i¢in genetik algoritma
kullanmigtir [96]. Genetik algoritma yaklasimi 19 boyutlu veri kiimesinde %83.4

dogruluk oranina sahip bir basarim elde edilmesine olanak tanimistir.

Egitim verilerinin istatistiksel o6zelliklerinin dikkate alinarak simiflandirma yapan
teknikler de mevcuttur [96-99]. Husnain ve Naweed yirmi alt1 adet karaktere sahip
Ingiliz alfabesini yirmi farkli yazi tipi ve her bir karakteri yirmi farkli rastgele
bozunmaya maruz birakarak elde edilen 20000 karakterlik veri kiimesini

siiflandirabilmek icin Bayes karar teorisini kullanmistir [96]. Boyut analizi igin
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ilkesel bilesen analizi yontemini kullanmiglardir ve testlerde %98 oraninda bir basari
elde etmiglerdir. Jordan ve Jacobs denetimli 6grenme igin aga¢ yapisina sahip bir
yap1 sunmuslardir [98]. Yazarlar tarafindan sunulan bu yapinin altindaki istatistiksel
model, genellestirilmis dogrusal modellerden olusan karisim katsayilar ve bilesenler
olan hiyerarsik karisim modelidir. Ogrenmeyi, en fazla benzerlik problemi olarak ele
almiglardir ve Sunulan yapmin parametrelerinin ayarlanabilmesi igin beklenen
enbiyikleme® algoritmasini  kullanmuslardir. Ayrica yapt  parametrelerinin
arttirilarak giincellenmesi i¢in zamanli bir 6grenme algoritmasi da gelistirmislerdir.
Diger taraftan, Britto ve ekibi el yazisi ile yazilmis sayisal dizilerin tanimlanmasi i¢in
gizli Markov modeli tabanli bir yontem kullanmiglardir [99]. Tanima isleminin ilk
adiminda o6n islemlerden gecirilen veriler c¢oklu-ayristirma-siiflandirma
hipotezlerine imkan tanmiyan baglamsal bilgiye dayali ayristirma ele alinmistir ve
ikinci adimda ise say1 siniflandiricilari i¢in yalitim uygulanarak ilk adimda ele alinan
hipotezler siralanip dogrulanmigtir. Uzunluklar1 birbirinden farkli 12802 adet say1

dizisi kullanilarak sunulan yontem test edilmis ve %89.6’lik basar1 saglanmistir.

Denetimsiz smiflandirma yontemlerinde 6zellikleri ¢ikartilmig Oriintiiniin benzerligi
ele alinarak simiflandirma yapilmaktadir. Egitim gerekmediginden 6n islem zamani
ortadan kalkmistir ancak veri sayisinin dagilimi smiflandirma sonucunu dogrudan
etkilemektedir. Denetimsiz siniflandirma teknikleri arasinda en popiiler ve yaygin
olarak kullanilan yontem en yakin k komsu siniflandiricisidir [1, 80, 94-96]. En yakin
k komsu smiflandiricisinin iyi sonug verebilmesi igin veri klimesinin 6zellik uzayini
en 1yl sekilde kapsamasi gerekmektedir. Aksi takdirde basarim kabul edilebilir
seviyede olmayacaktir [7]. Smith ve ekibi basit bir istatistiksel teknik ve genis egitim
veri kiimesi kullanildiginda siniflandirma  dogrulugunun %99 seviyelerine
cikabilecegini savunmaktadir [100]. Standart en yakin komsu smiflandiricisini iki
farkli uzaklik 6l¢ti birimi —Hamming, Piksel- kullanarak test etmislerdir. 100000
adet egitim verisi i¢in Hamming uzakligi kullanildiginda %2.29 hata ve piksel
uzakligr kullanildiginda ise %1.39 oraninda hata yapilarak siiflandirma islemi

tamamlanmistir. En yakin k komsu siniflandiricisi disinda dnceki boliimde ayristirma

*Ing. Expected Maximization
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amagli kullanilmig olan K-Ortalama ve bulanik C-Ortalama 6bekleme yontemleri de
denetimsiz siiflandiricilar arasinda yer almaktadir [7, 84, 86, 103-104]. Jeyanthi ve
Kumar, igerik tabanli goriintiiden anlam ¢ikarma uygulamasi amaciyla, verimlilikleri
ve ufak degisikliklere kars1 hassasiyetlerinden dolayr histogram {iizerinden ¢ikarilan
Ozellikleri K-Ortalama &bekleme yontemini kullanarak siniflandirma iglemini ele
almistir [103]. Kumar ve Ganesan verilen goriintiilerdeki doku olan bdolgelerin
siniflandirilabilmesi i¢in bu bolgeleri komsularinin yogunluk seviyelerinin uzamsal
dagilimi olarak karakterize etmislerdir [104]. Goriintiilerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
igin gelismis doku enerji olgiitiinden faydalanilmis ve 6zellikler bulanik C-Ortalama

algoritmasi kullanilarak siniflandirilmistir.

1.4. Gozetleme ve Takip iizerine Yapilmus Calismalar

Hareketli bir nesnenin gozetlenmesi ve takip edilmesi giinliik hayatta kullanilan en
yaygin uygulamalarin baginda gelmektedir. Hareketli veya sabit kameralar
kullanilarak yapilan gozetleme ve takip uygulamalarinda takip ve gozetleme
amaciyla hareketin algilanmasi tercih edilen en temel yaklagimlardan birisidir. Zhang
ve ekibi goriintii piksellerinin yerel bagimlilik histogramini hesaplamis ve ardindan
uyarlamali esikleme algoritmasindan faydalanarak nesnenin arka plandan
ayristirilmasina olanak saglamistir [105]. KaewTraKulPong ve Bowden hareketin ve
golgelerin tespit edilebilmesi icin gelismis uyarlamali arka plan karisim modellemesi
fikrini ortaya siirmiistiir. Kullandiklar1 teknik yardimiyla nesnenin yerinin tespit
edilmesi saglanmistir [126]. Spagnolo ve ekibi ise hareketin tespit edilebilmesi igin
nokta tabanli enerji bilgisinin gegici analizini yapmistir [127]. Bu yaklasimlarin yani
sira optik akig goriintiideki hareketin analizi ve hareketli nesnelerin arka plandan
cikarilarak takip uygulamalarinda bagvurulan kullanigh bir yontemdir. Klappstein ve
ekibi hareketli nesnelerin tespiti amaciyla ¢izge kesim teknigini hareket analizinde
optik akig bilgisinden faydalanmak i¢in kullanmistir [107]. Lu ve ekibi ise sabit
kamera sistemi iizerinden alinan goriintiilerde hareketli bolgenin daha iyi sekilde
tespit edilebilmesi igin optik akis yontemi ve cift arka plan yontemlerini kullanmigtir

[108].
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Yapilan caligmalar incelendiginde hareketli bolgenin tespit edilmesi ardindan takip
islemi belirli bir teknik kullanilmadan farkli yaklasimlarla yapilmistir. Bu nedenle

takip islemi iizerine yapilan ¢aligmalar tizerinde ayrintili bir inceleme yapilmamastir.

1.5.Yongidim Uzerine Yapilmis Cahsmalar

Otonom sistemlerin amaci herhangi bir bilgi sahibi olmayan bir ortamda insan
mudahalesi olmadan istenilen gorevleri yerine getirebilmektir. Bilgi sahibi
olunmayan ortamlarda engellerden kaginabilmek icin farkli yontemler tercih
edilmektedir. Mesafe algilayici sensorler kullanmak en bilindik yontemlerden
birisidir. Ancak sensorlerden alinan verinin yanilma payinin yiiksek olmasi nedeniyle
daha fazla bilgi edinilebilecek kameralar dis ortama ait verilerin yorumlanmasi
amaciyla kullanilmaya baslanmistir. Engellerin yerinin tespit edilebilmesi i¢in farkli

yaklasimlar kullanilarak engellerden kaginma uygulamalari ele alinmigtir [110-124].

Engellerden kaginma amaciyla alinan goriintii {izerinden hareket vektorlerinin
hesaplanabilmesine olanak saglayan optik akis yontemi yaygmn bir sekilde
kullanilmaktadir [110-116]. Optik akis kameranin veya ortamda bulunan nesnelerden
kaynaklanan hareket hakkinda bilgi edinmemize imkan taniyan bir yontemdir. Yakin
olan nesnelerin hizlar1 gozlemci tarafindan daha belirgin bir sekilde hissedilir
yaklasimi kullanilarak engellerin uzaklik bilgisi hareket vektorleri yorumlanarak
cikarilmaya calisilmaktadir. Filho ve ekibi kullandiklar1 hareketli robotun
engellerden kagarak ilerleyebilmesi i¢in optik akis yonteminden faydalanmislardir
[110]. Alinan goriintii bolgelere ayrilmis ve bu bolgelere ait carpisma zamani
hesaplanmistir ve ardindan en ge¢ carpisma olacak bolgede ilerleme saglanmis ve
hedefe erisilmistir. Heinrich stereo gorlis ve hareket analizini birlikte kullanarak
engellerin yerlerinin daha hizli tespit edilerek kagilabilmesi i¢in optik akis ve derinlik
bilgisinden faydalanan gurbiz tespit plan1 olusturmay1 amaglamistir [111]. Y6ntem
hareket vektorleri ve derinlik bilgisini birlikte yorumlayarak ortama ait ¢ boyutlu
uzaklik haritasim1 olusturarak engellerden kaginma saglamaktadir. Low ve Wyeth
optik akis teknigi kullanarak nesnelere uzakligi belirleyen yeni bir teknik

gelistirmiglerdir [112]. Gelistirilen teknik memnun edici sonuglar vermemistir ve
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sadece carpisma zamani kullanmanin yongiidiim icin yeterli olmayacag1 yazarlar
tarafindan belirtilmistir. Hrabar ve Sukhatme kentsel kanyonlarda insansiz araglarin
yongiidiimii problemini ele almistir [113]. Havasal ve karasal robot rampalari
lizerinde stereo goriintii ve optik akis yontemlerini birlikte yorumlamislar ve denge
teoremi ile engellerden kurtularak insansiz aracin yongiidiimiinii saglamiglardir.
Muratet ve ekibi olusturulmus iic boyutlu benzetim ortaminda hedef belirtilmeden
optik akis ve carpisma zamani bilgilerini hesaplayarak insansiz helikopterin engellere
carpmadan gezinmesini gerceklestirmislerdir [114]. Dev ve ekibi koridor benzeri
ortamda duvarlarin pozisyonlari ve gézlemciden uzakligi optik akistan tiiretilen robot
yongidiimii teknigi gelistirmisler ve ayrica g¢evrenin yapisini hesaplarken optik
akigin uzamsal tirevini kullanmak yerine optik akisin gegici tiirevlerini
kullanmislardir [115]. Braillon ve ekibi arka plan modeli olusturmak i¢in optik akis
kullanan engel tespit yontemi gelistirmislerdir ve robot hareket ederken bu optik akis
vektorl hesaplanan robot hareketine gore gincellemektedirler [116]. Sonrasinda arka
plan modeline uymayan hareketler engel olarak etiketlenmektedir ve robot

yongiidiimii saglanmaktadir.

Hareketli nesnelerin tespit edilmesinde kullanilan tekniklerden ayrigtirma boliimiinde
ayrintili  bir sekilde bahsedilmistir. Goriintiiye  ait  hareket vektorlerinin
hesaplanmasinda dalgacik analizi ve 6zellik eslestirme uygulama kolayligi nedeniyle
tercih edilen tekniklerdendir. Demonceaux ve Akkouche trafikte ilerleyen bir araca
monte edilmis kameradan alinan goriintiileri kullanarak aracin engellerden
kagabilmesini saglamayr amagclamislardir [117]. Ik olarak dalgacik analizi
kullanarak yolun hiz bilgisi hesaplanmis ve ardindan Bayes modellemeden
faydalanarak farkli harekete sahip bdlgeler yani engeller tespit edilmistir. He ve ekibi
goriintiiniin  hareket bilgisini kullanarak insansiz hava aracinin kendi hareketini
hesaplamis ve goriintiiden otomatik olarak secilen 6zellik bolgelerine gore uzaklik
haritas1 olusturulmustur [118]. Bu wuzaklik haritasim1 kullanarak engellerden

kacginarak otonom ugus saglanmistir.

Hareket bilgisinin gozlemcinin hareketine bagimli olmasi nedeniyle goriintii

tizerinden nesnelerin yerlerinin ve uzakliklariin belirlenmesine dayali ¢alismalarda
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mevcuttur. Feiden ve Tetzlaff dogrusal olmayan agirlik fonksiyonlari kullanan
hiicresel sinir aglar1 yapisi kullanarak ii¢ boyutlu nesnelerin direk olarak goriintiiden
tespitini ve dolayisiyla engellerden kagmay1 saglamiglardir [119]. Sunulan yontem
hareket yonii ve bakis yoniiniin aynm1 oldugu trafik uygulamasinda kabul edilebilir
sonuclar vermistir. Bills ve ekibi ise sonar sensor ve optik akis yontemi kullanarak
insansiz helikopterin havada sabit bir sekilde kalmasini saglamislar ve ardindan
destek vektor makineleri yardimiyla engellerin konumlarini tespit ederek onlardan
kagmay1 amaglamislardir [120]. Dort farkli test veri kiimesi icin %66.14 ile %94.56

arasinda degisen basarim elde etmislerdir.

Insansiz kara araglarmin otonom olarak belirli bir bdlgede kesfi icin en temel
yontemlerden birisi potansiyel fonksiyon kullanarak engellerin olasi yerlerinin tespit
edilerek en uzak noktaya dogru hareket edilmesidir. Huang ve ekibi insanlarin sadece
goriintii kullanarak yongilidiimlerini saglamalarin1 6rnek alarak goriintii tabanli yerel
yongiidiim yaklasimi gelistirmeye c¢alismislardir [121]. Robot istikameti yoniinde
potansiyel alan hesaplayabilmek icin engelle ve hedef ile ilgili istikamet, hedefe olan
uzaklik ve engellerin agisal genislikleri bilgileri kullanilmis ve olusturulan potansiyel
alan sayesinde robotun agisal hiz1 ve engellerden uzaklasarak hedefe varabilmesi i¢in
gerekli doniis acis1 hesaplanabilmistir. Elde edilen sonuglar baslangic ve hedef
noktas1 arasinda olusturulan yoriingenin yumusak ve siirekli dontislere sahip

oldugunu gostermektedir.

Goriintiiden ¢ikarilan kenar, kdse gibi belirgin 6zelliklerin kullanilarak ortamin kaba
modeli olusturularak otonom olarak hareketin saglanmasi da yapilan g¢alismalar
arasindadir. Watanabe ve ekibi engellere ait kenar bilgisini kullanarak t¢ boyutlu
ortam modellemesi yapmislar ve ardindan olusturulan bu {i¢ boyutlu modeli
kullanarak engellerden kaginmaya calismislardir [122]. Goriintii iizerinde tespit
edilen belirgin noktalarin ardisik goriintii iizerinde eslestirilmesi yoluyla engellerin
tespit edilmesi kullanilan bir diger yontemdir. Call ve ekibi goriintii karesi tizerinde

tespit edilen belirgin oOzelliklerin takip edilmesine dayali engellerden kaginma
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yontemi sunmuslardir [123]. Yéntem Harris kése bulucusu®® ile koseleri tespit
etmekte ve ardindan ardisik iki goriintlii arasindaki 6zellikleri eslestirerek sonraki

goruntide engellerin yerini tespit etmektedir.

Literatiirde yapilmis olan c¢alismalara bakildiginda birka¢ tanesi hari¢ digerlerinde
daha onceden belirlenmis bir hedefe engellere carpmadan varabilme problemi ele
alinmamis sadece engellerden kacarak belirli bir ortamda otonom hareket {izerinde
durulmustur. Duchon labirent seklinde bir ortamda bocek davranislarini temel alarak
yapmis oldugu ¢aligsmasinda sadece optik akis bilgisi kullanarak labirent yongudim
problemi iizerinde durmustur ve ii¢ farkli teknigi karsilastirmistir [124]. Yaygin
olarak tercih edilen denge teorisinin® koridor benzeri ortamlarda kullanilabilecegi ve

zikzak hareketler meydana gelecegi Duchon'in ¢alismasinda sunulmustur.

1.6. Tezin icerigi

Donerkanat gibi insansiz hava araglarinin otonom olarak belirli bir hedef noktasina
varabilmesi, belirli bir bolgeyi bulabilmesi ve hareketli nesneleri tespit ederek takip
edebilmesi IHA projelerinin gorintii tabanli uygulamalarinin temel yapi taslarindan
bazilaridir. IHA nin engellere ¢arpmadan ve ortam hakkinda bilgisi olmadan hedef
noktasina erisebilmesi, hareketli nesneleri takip edebilmesi ve belirli bir bolgede
istenen bir alani tespit ederek o alanda gozetleme yapabilmesini amaglayan projelerin
oldugu goriilmektedir. Giliniimiizde bu tiir projelerin énem arz etmesinden dolay1
insansiz hava aracinin alt diizey goriintii isleme islevleri ve goriintii destekli gezinimi

tez konusu olarak ele alinmustir.

Literatiir taramasinda arastirilan kaynaklar incelendiginde yongiidiim, hareket
algilama, nesne tespit ve takibi ¢alismalar1 IHA’lardan beklenen baslica gorevler
arasindadir. Proje kapsaminda donerkanat iizerinde bulunan farkli agilarda bulunan
kameralardan alinan goriintiiler kullanilarak donerkanatin istenilen hareketli hedefi

tespit tespit ettikten sonra engellere carpmadan takip edebilmesi amaglanmaktadir.

3 Ing. Harris corner detector
% Ing. Balance Theory
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Bu tez calismasinda ise donerkanat projesine yonelik yongidim, nesne tespiti ve
takibi konularinda ii¢ c¢aligma yapilmistir. Donerkanat {lizerinde bulunan kamera
sistemlerinin ufak sarsintilardan etkilenmeyecegi diisiiniildiigiinden yapilan
calismalarda kameranin duragan oldugu kabul edilmistir. Ik olarak havadan yeri
izleyen kameradan alinan goriintiideki nesnenin ayristirilarak, ara¢ olup olmadiginin
tespit edilmesi iizerine c¢alisilmistir. kinci calismada ise Google Earth® (zerinde
havadan yeri gozetleyen kamera goriintiisii kullanilarak istenilen hedef bolgesinin
sinirlt bir alandaki pozisyonunun tespit edilmesi ve gézetlenmesi amaglanmistir. Son
¢alismada ise Google Earth® 3 boyutlu sanal ortaminda dénerkanatin binalar arasinda
engellere ¢arpmadan ve yere paralel bakan kamera goriintiisli ile hedef noktasina
otonom olarak ulasabilmesi saglanmistir. Tez caligmasinda icra edilen g¢alismalar
yapt olarak IHA ile ilgilidir ve genel olarak donerkanat tipindeki bir aracin

gbzetleme ve kontrol islevlerine yoneliktir.

Bolim 2’de ayristirma amaciyla kullanilabilecek bazi yontemler Uzerinde
durulmustur. Bolim 3’te goruntiden 6zellik ¢ikarma yontemleri ve siniflandirma
algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bolim 4’te optik akis yontemi ve dlgekten
bagimsiz Ozellik doniisiimii yontemleri anlatilmistir. Bolim 5°te  kullanilan
donerkanatin dinamik modeli ve kontroliinden bahsedilmistir. Bolum 6’da tez
kapsaminda uygulanan U¢ farkli calisma ele alimmistir; birincisi ayristirma ve
simiflandirma, ikincisi bolge tespiti ve gozetleme, son uygulama ise donerkanat

tipindeki insansiz hava aracinin otonom yongudimu ¢aligmasidir.
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BOLUM II

2. ARKA PLANDAN NESNENIN AYRISTIRILMASI

Gorilintiideki nesnelerin arka plandan ayristirilmasi  problemi video tabanli
uygulamalarda yaygin bir sekilde karsilagilan problemdir. Ayristirma isleminde
nesnenin arka plandan giirbiiz bir sekilde ayristirilmasi sonraki islemlerin yerine
getirilebilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Ger¢ek zamanl video uygulamalarinda ise
giirbiiz bir sekilde nesnenin arka plandan ayrigtirllmasinin yaninda islem zamani da
cok onemlidir. Bu nedenle yapilacak galismalarda birden fazla yontem denenerek en
giirbiiz ve en iyi performans saglayan yontemler tespit edilmeli ve kullanilmalidir.
Gozetleme ve takip calismalarda 6nemli bir yere sahip ayristirma islemi sonrasinda
arka plandan ayristirilan Oriintiiniin 6zellikleri belirlenmektedir ve ardindan daha
once belirlenen ozellikler ile karsilagtirilarak istenilen nesnenin olup olmadigi
belirlenmektedir. Ozelliklerin ayirt edici olabilmesi ayristirilan nesnenin biitiin bir
sekilde elde edilmesi gerekmektedir. Nesnenin bir kisminin tahrip olmasi durumunda
cikarilan 6zelliklerin eslesmesi miimkiin olmayacaktir ve icra edilecek diger islemler
sekteye ugrayacaktir. Bu nedenle arka plandan nesnenin ayrilmasi islemi gozetleme

ve takip calismalarinin basarimi i¢in en 6nemli adimlardan birisidir.

Bu boliimde nesnenin arka plandan ayristirilmasi i¢in hareket bilgisi kullanan ve
doku bilgisinden faydalanan yontemler incelenecektir. Ilk olarak doku bilgisinden
yararlanan evrensel ve yerel esik degeri yontemleri ele alinacaktir. Evrensel ve yerel
esik degeri yontemleri farkli renk uzaylarinda goriintii pikselinin icermekte oldugu
bilgiyi yorumlayarak ayrigtirma isleminin sonu¢lanmasini saglamaktadir. Esik degeri
tekniklerinde islem zamanimin gereksinim duyulan ek islemlere bagli olmasindan
dolayr yiiksek performans gereken ger¢ek zamanli uygulamalarda tercih
edilmemektedir. Hareket bilgisi kullanan tekniklerde ise hareketli nesnelerin arka
plandan ayristirtlmasi i¢in farkli yaklagimlar gelistirilmistir. Ardisik birkag goriintii

Uzerinde ¢esitli islemler yapilarak hareket alani tespit edilmeye calisilmaktadir.
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Ancak bu tir ayristirma yontemlerinde sistem hareket bilgisi kullandigindan
hareketsiz nesnelerin tespit edilmesi olanaksizdir. Hareket bilgisi kullanan yontemler

ileri bolimde sunulmustur.

2.1 Doku Bilgisi ile Nesnelerin Ayristirilmasi

Nesnelerin arka plandan ayristirilmasi amaciyla doku bilgisinin kullanilmasi oldukga
yaygin bir yaklagimdir. Ayristirmanin hatasiz yapilabilmesi, gortnttdeki bilginin
dogru olarak yorumlanmasina dayanmaktadir. Bu nedenle literatiirde yapilan

arastirmalar, digerlerinin hatalarini ortadan kaldirmaya caligsmaktadir.

Esik deger kullanarak nesnelerin ayristirilmasi bilinen en eski yontemlerden birisidir
ve halen yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Esik deger yontemleri doku bilgisi
lizerine yogunlasarak sonuca varmayi amaglamaktadir. Bu yontemlerde genel
yaklasim goriintii piksellerinin segilen bir esik degerinden biiyiikk veya kiiciik
olmasimna gore ayristirma yapmaktir. Esik deger yontemleri, biitiin goriintii igin esik
degerinin ayni ya da farkli segilmesine gore evrensel ve yerel esik deger yontemleri

olarak adlandirilmistir.

2.1.1. Evrensel Esik Deger Yontemi

Evrensel esik degeri yonteminde goriintiiniin ikili siyah-beyaz gorinti haline
dontstiiriilmesi islemi sirasinda tiim goriintii piksellerinin arka plan ya da 6n plan
olarak adlandirilmasi sirasinda tek esik degeri kullanilir. Kullanilan bu degerin
belirlenmesi icin birbirinden farkli teknikler ortaya siiriilmiistiir [7]. Otsu yontemi en
temel esik deger segme yontemi olarak bilinmektedir. Otsu goriintiiniin histogramini
en yiiksek degisim ile iki sinifa ayiran degeri belirleyerek goriintiiniin ayristirilmasi

icin bu degeri kullanmistir [7-8]. Otsu metodunun algoritmasi asagidaki gibidir.

Gorintlye ait gri seviye histogrami olustur

En disiik yodunluk deferinden en yliksek yoJunluk deferine kadar
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Her bir yodunluk dederi icgin
Olusturulan 2 sinif ig¢in dedisim dederini hesapla
Sinif i¢i en diistk dedisim dederine neden olan

yogunluk dederini esik dederi olarak ata

Otsu metodu Sekil 2.1 ile verilen goriintii {izerinde uygulanmis ve arka plan ile 6n

plan belirlenmeye calisiimistir.

Sekil 2.2. Otsu metodu ile ayristirma sonrasinda elde edilen g6rint

Ayristirma sonrasinda elde edilen goriintiiye bakildiginda 151k yogunlugunun tim

goriintii ilizerinde yaklasik bir seviyede olmasi durumunda Otsu yontemi ile
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hesaplanmis evrensel esik deger teknigi makul bir sonu¢ vermektedir. Sonug
goriintiisii lizerinde yapilacak morfolojik islemler vasitasiyla ayrigtirma islemi

sonrasinda iglemlerin ele alinmasina gecilebilecektir.

Sekil 2.3. Otsu metodu ile ayristirilacak gri seviyedeki goriintl

Sekil 2.4. Otsu metodu kullanilarak ayristirilan siyah-beyaz goriinti

Esik deger yoOnteminin karmasik goriintiiler iizerinde kullanilmasi sonucunun
gosterilmesi i¢in Sekil 2.3’te daha karmasik bir arka plan tizerinde Otsu teknigi
kullanilarak aynistirllma yapilmistir. Ayristirma islemi sonrasinda elde edilen
gorlintiide gokylizii ve bina belirgin bir sekilde arka plandan ayristirilmistir, ancak

bina yaninda bulunan agacin ayristiritlamadigi goriilmistiir (Sekil 2.4). Buradan
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karmasik arka plana sahip goriintillerin  esik degeri yontemi kullanilarak
ayristirilmasinin zor oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Takip islemi sirasinda kullanilan
arka planin ¢ok fazla karmasik olmamasindan dolayr esik deger yoOntemleri

kolaylikla uygulanabilmistir.

Isik yogunlugunun normal dagilima sahip olmasi durumunda ayristirma islemi
sonraki adimlarda elde edilecek sonuglarin gercekci olmasina imkan tanimaktadir.
Ancak 151k yogunlugunun bolgesel olarak farkli olmasi durumunda tim goériintd igin
olusturulan histogram kullanilarak hesaplanan esik degerinin goriintiiyli kayipsiz
ayirmast mimkiin olmayacaktir. Isik degisiminin bolgesel olarak farkli olmasi
durumu i¢in degisken 1s1k yogunluguna sahip Sekil 2.5 goriintiisii izerinde evrensel
esik degerinin Otsu teknigi kullanilarak ve kullanici tarafindan keyfi secilerek

ayristirma islemi yapilmaya caligilmistir.

Sekil 2.5. Isik yogunlugu degisken goriintii
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Sekil 2.6. Otsu teknigi kullanilarak ayristirilan goriintii

Sekil 2.5 ile verilen goriintiide farkli bolgelerdeki 151k yogunlugunun diger bolgelere
gore degiskenlik gdstermesinden dolay: elde edilen ayristirilmis goriintiide yiiksek
oranda bilgi kaybi olmustur. Esik degerinin deneyime bagli olarak segilmesi
durumunda ise bilgi kayb1 azalmistir fakat hatasiz bir ayristirma elde edilememistir.
Sekil 2.7°de esik degerinin 70 secilmesi durumunda olusacak ayristirma goriintiisii
sunulmustur. Isik yogunlugunun degisken oldugu goriintiilerin ayristirilmasinin tek
esik degeri kullanilarak hatasiz yapilmasi miimkiin goriilmemektedir. Bu nedenle
gorlintiiniin alt bolgelere ayrilarak, her bolge i¢in farkli esik degerinin kullanilmasi

arastirmacilar tarafindan onerilmistir.

Sekil 2.7. Esik degerinin keyfi secilmesi ile elde edilen ayristirilmis goriintii
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2.1.2. Yerel Esik Deger Yontemi

Evrensel esik degeri tekniginin kullanilarak hatasiz bir sekilde ayristirma
yapilamadigi durumlarda kullanilan yerel esik degeri tekniginde, 6nceki bolimde
belirtildigi lizere ayristirma hatasini minimum seviyeye indirebilmek amaciyla yerel
bolgeler i¢in farkli esik degeri kullanilmaktadir [7]. Boyutlar1 kullanici tarafindan
belirlenecek bolgeler lizerinden esik degerinin hesaplanmasinda goriintii bolgesinin
histogram bilgisinden faydalanilmaktadir. Olusturulan alt goriintiilerin boyutlari
islem performansina direk olarak etkide bulunmaktadir. Bu nedenle alt goriintii
boyutlarinin yapilan ¢alismaya gore deneysel olarak belirlenmesi gerekmektedir [7].
Sekil 2.5 ile verilen goriintii yerel esik deger yontemi kullanilarak ayristirilmistir ve

Sekil 2.8 elde edilmistir.

Sekil 2.8. Yerel esik degeri yontemi ile ayristirma sonrasi elde edilen goriintii

2.2 Hareket Algilama ile Nesnelerin Ayristirilmasi

Ardisik goriintiilerdeki hareketli bolgelerin tespit edilerek hareket eden nesnelerin bu
bolgeler iizerinde yapilan islemler ile saptanmasina video tabanli uygulamalarda
siklikla basvurulmaktadir. Hareketli bolgenin tespit edilebilmesi icin ardisik
gorlntiiler arasindaki fark belirlenen yaklasimlar ile tespit edilmeye calisilmaktadir.

Ardisik birka¢ goriintii kullanilarak arka planin kestirilmeye ¢alisilmasi kullanilan en
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temel ve yaygin yontemdir. Hareket bilgisi kullanilan tekniklerde arka planin
modellenmesi sirasinda hareketsiz olarak belirlenen bolgeler arka plan olarak kabul
edilmektedir ve nesnelerin oldugu olas1 bolgeler arka plan modelinin gincel gorinti
ile farkindan elde edilmektedir. Arka plan modellemesi sirasinda sistemin hareketli
olmast yanlis bolgelerin arka plan olarak isaretlenmesine veya sistem hareketinin
yiksek olmasi durumunda ise hareketli nesnenin tespit edilememesine neden
olabilecektir. Bu nedenle arka plan farki yontemleri, kameranin sabit veya hizinin

diisiik oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir.

Hareketli bolgenin tespit edilmesi sirasinda 151k degisimlerinin etkisi esik deger
tekniklerinde oldugu gibi ciddi problemlerin olusmasina neden olmaktadir. Arka plan
farki yontemlerinde 151k degisimlerinin bastirilmasi icin belirli bir esik degerinin
altindaki degisimler ihmal edilerek islem yapilmaktadir. Bu basit filtre isleminin
yanlis tespiti onlemesinin yaninda, bilgi kaybina da neden oldugu bilinmektedir. Bu
nedenle kullanilan esik degerinin secilebilmesi i¢in deneyler yapilmasi

gerekmektedir.

2.2.1. Basit Arka Plan Farki Yontemi

Ardisik iki goriintiinlin farkinin belirlenen bir esik degerinden biiyiik veya kiiciik
olmasina bakilarak hareketli bolgenin tespit edilmeye ¢alisildigr en basit arka plan
farki yaklagimidir. Kullanilan kameranin sabit bir platform iizerinde olmasi sistem
performansini direk etkilemektedir ve bu nedenle kameranin sabit veya hizinin ¢ok

diisiik oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir.

I(x,y,t) ve I(X,y,tk+1) tk Ve tks1 zamanlarinda alinan ardisik iki goriintii, E4 hareketin
ayristirilmasi igin kullanilacak esik degeri ve D(X,y) ayristirma sonrasi elde edilen
siyah beyaz goriintii olarak kabul edilsin. Ardisik iki goriintiiniin farkinin alinarak
degisimlerin gézlemlenmesi duragan ve hareketli bolgelerin tespit edilmesi denklem
(2.1) kullanilarak yapilmaktadir [7].
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| 0, ger dudimlarda :

Denklem (2.1)’de D(x,y) ile verilen sonu¢ gorlntlsinde hareketli alanlara ait
pikseller 1 (beyaz) ve arka plan olarak belirlenen pikseller ise 0 (siyah) olarak
tanimlanmistir. Sekil 2.9°da ardisik olarak kullanilmis iki goriintii ve Sekil 2.10°da

ayristirma sonucu olusturulan goriintti bulunmaktadir [7].

Sekil 2.9. Sabit kameradan alinmis ardisik iki goriintii

Sekil 2.10. Basit fark alma yontemi ile elde edilen ayrigtirma goriintiisii
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2.2.2. Medyan Filtreleme Yontemi

Basit fark plan yontemi ardisik iki goriintii arasindaki farki inceleyerek hareketli
bolgenin kestirimini yapmayr amaclamaktadir. Ancak anlik goriintiilerde olusan
giiriiltiiler hesaplanan fark goriintiisiiniin hatali olmasimna neden olmaktadir. Bu
nedenle yontemin giiriiltiilere karst daha gilirbliz olmasimi saglamak icin ardisik
birka¢ goriintiinlin her pikselinin ortanca degeri kullanarak arka plan modellemesi
yapilmistir. Ayrica medyan filtre kullanilmasi ile 151k degisimlerine kars1 daha giirbiiz

bir yontem elde edilmistir.

1(X,Y,tn)s --.r 1(X,Y,t) tkn Ve t zamanlar arasinda alinan ardisik n adet gorinti, Eq
hareketin ayrigtirilmasi i¢in kullanilacak esik degeri, Bm(X,y) ardisik n gorintinin her
bir pikselinin siralanip ortanca degerleri kullanilarak hesaplanan arka plan goriintiisii
ve D(x,y) ayristirma sonrasi elde edilen siyah beyaz goriintii olarak kabul edilsin.
Basit fark alma yonteminde ardisik iki goriintii arasindaki farki dikkate almak yerine
giincel goriintii ve arka plan modeli arasindaki farkin belirli bir esik degerinden
biiyiik ya da kiiglik olmasina bakilarak duragan ve hareketli bolgelerin tespit edilmesi

saglanmistir (Denklem 2.2) [7].

L |1(%Y.t)~Bm(xY)|> Eq

. (2.2)
0, ger daliumlarda

D(x,y):{

Medyan filtreleme yonteminde kullanilan ardisik goriintii sayisi ile islem yiikiiniin
orantili olmasindan dolay1r uygulamada ardistk 3 goriintii iizerinden islemler
yapilmistir. Sekil 2.9°da ardisik iki gerceve i¢in gilincel goriintiisii verilen video i¢in

arka plan goriintiisii Sekil 2.11°de ve ayristirma sonucu Sekil 2.12°de verilmistir.
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Sekil 2.11. Medyan fark yonteminde olusturulan arka plan goriintiisii

Sekil 2.12. Medyan filtre ile elde edilen ayrigtirma goriintiisii

2.2.3. Agirhikh Toplam Yontemi

Hareketli bolgenin tespit edilmesi sirasinda arka plan modelinin olusturulmasi ve
uygun sekilde giincellenmesi ciddi énem arz etmektedir. Onceki goriintiilerin ve
alman goriintiilerin arka plan modellenmesi sirasinda hangi iliskiyle kullanilmasi

gerektigi konusu arastirmacilar tarafindan incelenmektedir. Onceki ve giincel
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goriintiiniin  kullanic1 tarafindan belirlenen agirlik degeri kullanilarak arka plan
modeli olusturulmasi kullanilan yaygin bir goriistiir. Agirlikli toplam yonteminde
algoritma uygulamasi1 basinda ilk goriintii arka plan olarak kabul edilmektedir ve

ardindan kullanilan agirlik degeri ile arka plan giincellemesi yapilmaktadir [7].

I(X,y,t) tk zamaninda alinan giincel goriintii, B(X,y,t) uyarlamali olarak olusturulan
arka plan gorintisl, Eg4 hareketin ayristirilmasi igin kullanilacak esik degeri ve
D(x,y) ayristirma sonrast elde edilen siyah beyaz goriintii olarak kabul edilsin.
Agirlikli toplam yonteminde alinan giincel goriintii ile olusturulan arka plan
goriintlisii arasindaki farkin esik degerinden biiyiik olan kismi videodaki hareketli
bolgeleri vermektedir (Denklem 2.3) [7, 53, 125].

D(x,y)={1’ |I(x,y,tk)—B(x,y,tk)|>Ed 23)

0, ger dutlumlarda

Hareketli bolgenin belirlenmesi sonrasinda arka plan modelinin giincellenmesi iglemi
ele alinmaktadir. Arka plan modelinin giincellenmesi sirasinda Onceki arka plan
modeli ve giincel goriintiiniin etkinligi (0-1) araliginda bir deger alan a parametresi
ile denklem (2.4) kullanilarak hesaplanmaktadir [7, 53].

B(X Y.tgsr)=al (X ¥t )+(1-a)B(x, y,t) (2.4)

Sekil 2.13’te agirlikli toplam yontemi kullanilarak olusturulan arka plan goriintiisii ve

Sekil 2.14°te ise ayristirma goriintlisli verilmistir.
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Sekil 2.13. Agirlikli toplam yonteminde olusturulan arka plan goriintiisii

Sekil 2.14. Agirlikli toplam yontemi ile elde edilen ayristirma goriintiisii

2.2.4. istatistiksel Basit Fark Alma Yontemi

Basit arka plan farki teknigi temel alinarak hareketli alanin tespit edilebilmesi i¢in
baz1 istatistiksel kavramlar tercih edilebilmektedir. Kullanilan bu istatistiksel

yontemler vasitasiyla piksel veya piksel gruplarinin karakteristigi incelenerek
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hareketin algilanmas1 ve daha giirbiiz arka plan modellemesi gergeklestirilmektedir.
Istatistiksel ~ bilgilerin anlik olarak giincellenebilmesi esnek ydntemlerin
gerceklestirilebilmesine olanak saglamaktadir. Istatistiksel arka plan farki
yonteminde goriintii piksellerine ait ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak

hareketli bolgenin tespiti gerceklestirilebilmektedir [53].

I(x,y,t0), 1(x,y.t2), ..., I(X,y,tk1) to ve tx zamanlar1 arasinda alinan ardisik n adet
goruntl, py Ve oy degerleri ty ve ty zamanlari arasinda alman goriintiilerin
piksellerinin sirastyla ortalamasini ve standart sapmasini ihtiva eden matrisler ve
D(x,y) ayristirma sonrast elde edilen siyah beyaz goriintii olarak kabul edilsin.
Guncel gorintiiye kadar gegen siirede alinan goriintii piksellerinin ortalamasi
denklem (2.5) ve standart sapmasi denklem (2.6) kullanilarak hesaplanir. Piksel
dagilimlarinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda standart sapma
degerleri (2-3) arasinda segilecek bir katsayi ile ¢arpilarak her piksel i¢in farkli esik
degerleri elde edilir. Ardindan giincel goriintii ile piksel ortalamalarini igeren matris
arasindaki fark hesaplanarak, degerleri bu esik degerlerinden biiyiik olan pikseller

hareketli; kiglk olan pikseller ise duragan olarak tanimlanir (Denklem 2.7) [53].

1 K-1
Hxy ZEEO (X Y.t) (2.5)
1 K1 2
Oxy =\/Ekz_:0(| (%, y’tk)_ﬂxy) (2.6)
1L [1(xy,t)— N
D(x,y)= | (% y:t) ,ny|> Oxy 2.7)
0, ger dirumlarda

Giincel goriintiisii Sekil 2.11 verilen goriintli icin elde edilen ayrigtirilmis goriintii

Sekil 2.15’te verilmistir.

40



Sekil 2.15. Istatistiksel basit fark alma yonteminde ayristirma goriintiisii (K=2, N=1)

2.2.5. Maksimum Fark Yontemi

Maksimum fark yonteminde t, ve tx zamanlari arasinda alinan ardigik goriintiilerdeki
biitliin pikseller i¢in Olgiilen en kiiclik ve en biiylik deger bilgisi ve ardisik ikili
goriintiilerin farkinin en biiyiik oldugu deger bilgisi kullanilarak arka planin etkin bir

bicimde modellenmesi amaglanmaktadir.

I(x,y,t0), 1(xy.t2), ..., I(X,y,t1) to ve tx zamanlar1 arasinda alinan ardisik n adet
gorantl, N,y ve M,y to ve tx zamanlar1 arasinda alman goriintiilerin piksellerinin
sirastyla 6lgiilen en kiiciik ve en bilyiik degerlerini igeren matrisler, Ly, ardisik ikili
gorlntiiler arasinda her piksel i¢in Slgiilen en biiyiik farklardan olusan matris ve
D(x,y) ayristirma sonrast elde edilen siyah beyaz goriintii olarak kabul edilsin.
Piksellere ait bu bilgiler denklem (2.8)’de kullanilarak goriintii tizerindeki hareketli
bolge ayristirilmaya ¢alisilmaktadir. Sekil 2.9°da ardisik iki giincel ¢ercevesi verilen

goriintii i¢in hesaplanan ayristirma sonucu Sekil 2.16’da verilmistir [55].
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L [Ny =106 Y:0)[> Ly VM = 1% ¥t > Ly

D(x,y)= _
0, ger durumlarda di

(2.8)

i

Sekil 2.16. Maksimum fark yontemi ile elde edilen ayristirma goriintii
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BOLUM III

3. OZELLIK CIKARMA VE SINIFLANDIRMA TEKNIiKLERIi

Goriintli  destekli uygulamalarda smiflandirma islemi goriintiilerdeki nesnelerin
istenilen gruba ait olup olmadiginin tespit edilerek takip edilmesi amaciyla kullanilan
onemli bir aragtir. Oriintiilerin en ayirt edici ozelliklerinin tespit edilebilmesi
siniflandirma isleminin dogrulugunun artmasina olanak tanmiyacaktir. Bu nedenle

orntllerin en fazla niteleyici 6zelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir.

Oriintiilerin dzelliklerinin tespit edilmesi isleminin siniflandirma isleminden dnce ele
uygulanmasi nedeniyle bu boliimde ilk olarak 6zellik ¢ikarma teknikleri ele alinacak

ve ardindan siniflandirma amaciyla kullanilan tekniklerden bahsedilecektir.

3.1. Ozellik Cikarma Teknikleri

Ozellik ¢ikarma nesnelerin niteleyici karakteristiklerini belirlenmesi islemidir.
Tanimlanmak istenen Oriintiilerin nesnelerinin tespit edilebilmesi i¢in birbirinden
farkli yaklagimlar arastirmacilar tarafindan ele alimmustir. Yapilan calismalar
incelendiginde kullanilacak  6zellik ¢ikarma teknikleri uygulamaya gore
secilmektedir. Bunun nedeni bazi yontemlerin islem yiikiiniin yiiksek olmasi ve
karmagik nesnelerin ayirt edici Ozelliklerinin  biitiin  yontemlerini  tespit
edememesidir. Arka plandan aynstirilmis Oriintiilerin -~ 6zniteliklerinin  tespit
edilebilmesi i¢in histogram ve sekil bilgisi kullanan istatistiksel oOzellikler ve
dalgacik doniisiimii tabanli 6zellikler yapilan uygulamamizda islem yiikiiniin diisiik
olmast ve tanima performansinin beklenen seviyede olmasindan dolayi tercih

edilmistir.

43



3.1.1. istatistiksel Ozellikler

Oriintiiniin niteleyici bilgilerinin belirlenebilmesi i¢in kullanilan en yaygin 6zellikler
istatistiksel ozelliklerdir. Istatistiksel ozellikler niteleyicilik acisindan ii¢ seviyede
Orlintiiniin farkli bilgileri kullanilarak incelenmektedir. Alt seviye 6zellikler olarak
bilinen ortalama, standart sapma, entropi ve Uglncil moment gri seviyedeki
ortintlintin histogrami iizerinden hesaplanarak kullanilmaktadir [7]. Denklem (3.1)—
(3.4) arasinda birinci seviye Ozellikler h’nin histogram oldugu kabiiliiyle,
histogramin ortalamasi, standart sapmasi, {li¢iinciill momenti ve birinci dereceden

entropisi sirastyla verilmistir [7, 126].

“= zl i) (31
a:é(i—y)zh(i) (3.2)
T = (i-4)°h() @3
El=—§lh(i)|og(h(i)) (3.4)

Birinci seviye 6zelliklerin gorintindn renk bilgisi Gzerinden belirlenen 6zellikler
oldugu gériilmektedir. Ikinci seviye ya da orta seviye Ozellikler olarak bilinen
tirdeslik (H), karsitlik (Cy), ikinci dereceden entropi (Ey), ilgilesim (C;), yerel
tirdeslik (Hp), yonlulik (D) ve esbigimsellik (U) gri seviye gorintu Uzerinden
hesaplanan birlikte olusma matrisi (M) kullanilarak belirlenmektedir. Ikinci seviye
Ozelliklerin tespitinde birinci seviyeden farkli olarak goriintiideki renk dagilimi
bilgisi kullanilmaktadir [126]. Bu sekilde daha belirgin 6zelliklerin belirlenmesi

amaglanmaktadir.
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Uclincti seviye istatistiksel 6zellikler oriintiiniin frekans {izerindeki karakteristiginin
belirlenmesine olanak saglayan akis uzunlugu matrisi {izerinden hesaplanmaktadir
[126]. Uygulamada birinci ve ikinci seviye 6zellikler kullanilmig oldugundan tiglincii

seviye ozellikler anlatilmamustir.

3.1.2. Dalgacik Déniisiimii ile Ozellik Cikarma

Zaman ve frekans boyutlarinda analiz olanagi saglayan dalgacik doniisiimii farkli
alanlarda yaygin olarak tercih edilen faydali bir yontemdir. Dalgacik doniistimii
uygulamamizda Oriintiiniin farkli frekanslardaki bilgilerinin incelenip 6zelliklerinin

tespit edilmesi amaciyla kullanilmistir.

Dalgacik doniisiimii sinyallerin farkli frekans 6lgeklerinde incelenebilmesi amaciyla
kullanilan faydali bir yontemdir. Dalgacik doniisiimii sinyali alt frekans bilesenleri
(yaklasik sinyal) ve yiiksek frekans bilesenleri (detay sinyal) olmak {izere iki alt bant
olarak ayristirmaktadir [126]. Olusan bu alt sinyallerin boyutu orijinal sinyalin yari
boyutundadir. Dalgacik doniisiimiiniin hesaplanmas1 Walter [126] tarafindan
verildigi gibi yapilmistir. Tek boyutlu Haar dalgacik doniistimiiniin hesaplanmasinin
basit olmasindan dolay1 dalgacik doniistimiiniin hesaplanmasinda tercih edilmistir.
Alt seviye sinyal bilesenleri al = a,ay,...,ane ile ve yiiksek frekans bilesenleri ise
d! = dy,dy,...,dys ile verilmistir. Birinci seviye Haar doniisiimii denklem (3.16)’daki

gibi yazilabilir [126].

H(g):(al‘dl)_)an _ fona+ fon do - fan-1— fon (3.16)

V2 V2

Geri doniisiim fonksiyonu ise denklem (3.17) denkleminde verilmektedir. Bu ifade
ile algak frekans icerikleri ile ylksek frekans igerikleri bir araya getirilerek orijinal

sinyale kayipsiz erisim saglanmis olur.
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f:(aﬁdl &—0d; anjpp+dng aN/z—lezj (3.17)

N N NG ]

2 boyutlu dalgacik doniisiimii sirasiyla iki adet 1 boyutlu dalgacik doniisiimii ile
yapilir. 2 boyutlu dalgacik déniisiimiinde goriintii 1(x,y) olarak tanimlansin. Ilk olarak
I(x,y)’nin x eksenine gore dalgacik doniistimii alinir, béylece bir yaklasik goriintii,
L(x) ve bir de detay gorintl, H(x) elde edilir. Olusturulan goriintiilerden L(X)
goriintiideki bilginin biiyiik bir kismini igerir, H(X) ise detay bilgilerini icermektedir.
Ardindan L(x) ve H(x) icin y eksenine gore dalgacik doniisiimii alinirsa, goriintiiniin
2 boyutlu dalgacik doniisiimii alinmis olur. Sonug olarak LL, LH, HL, HH seklinde 4
tane alt goriintii elde etmis olunur. Sekil 3.1°de dalgacik doniisiimiiniin akis

diyagrami verilmistir.

L(y) » LL
x eksenindeki
»{ L(X) »{ alt-ornekleme
sonucu
H(y) » LH
Gorlinti
L(y) » HL
x eksenindeki
»{ H(X) —»{ alt-drnekleme
sonucu
H(y) » HH
| | |
X ekseninde Y ekseninde
alt drnekleme alt drnekleme

Sekil 3.1. iki boyutlu dalgacik doniisiimii

Bhagavathy ve Chhabra tarafindan sunulmus olan 6zellik ¢ikarma yontemi dalgacik
dontistimii sonucunda elde edilen goriintiilerin standart sapmalarinin hesaplanarak
agirhiklandirilmasina dayanmaktadir [128]. Istenilen seviyede dalgacik doniisiimii

yapilarak elde edilen goriintiilerin her birinden hesaplanan standart sapma degerleri
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kullanilarak ~6zellik vektorii olusturulmaktadir. Bhagavathy ve Chhabra’nin

kullandig1 yonteme ait s6zde kod asagidaki gibidir [128],

X =

Gorintinin Ozelliklerinin c¢ikarilmasi icin kag seviye (L)
dalgacik dontsimi uygulanacadini belirle

Gorintiye L seviye dalgacik doniistimi uygula

Her seviyede dalgacik doniistimi uygulanan gorintiye ait LH, HL,
HH alt goOrintilerinin agdirliklandirilmis standart sapma
deJerlerini hesapla

Son seviyede ise son seviyeye ait LL alt gorintisinin ortalama
dederini hesapla

Son seviyedeki yaklasik gdriintiinln ortalama dederini hesapla

Ozellik vektoruni denklem (3.18)7i kullanarak olustur

tH HL HH 1 1H1 Hel HH
o1 ,01 ,071 ,EO'Z ,EGZ ,562 )
1 w1 w1 w1
oy — 0oL —OL — OL — 0L U
L1 L1 L1 L1

(3.18)

Oriintiiye ait dzellik vektdriiniin olusturulmasinin ardindan nesnenin siniflandirilmasi

islemi ele alinmaktadir.

3.2. Ssmiflandirma Teknikleri

Uzerinde islem yapilmak istenilen nesnelerin istenilen nesne olup olmadiginin

belirlenebilmesi icin Ozellik ¢ikarimi isleminden sonra siniflandirma islemine

gereksinim duyulmaktadir. Tezin bu kisminda siniflandirma amaciyla kullanilan

yontemler ele alimmistir. Istatistiksel tabanli teknik olarak en yakin bir ve k komsu,

O0grenme tabanli yontem olarak ise yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri ele

alinmistir. Belirlenen sayida 6n tanimli nesne i¢in siniflandirma islemi basari ile

sonuclandirilmastir.
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3.2.1. En Yakin Komsu

En yakin komsu teknigi simiflandirma amaciyla kullanilan temel tekniklerin
uygulamasi en kolay ve etkili olanidir. En yakin komsu tekniginde siniflandirilacak
veri ile smif dagilimlarini belirleyen egitim verisinin her biri arasindaki Euclid
uzakligi hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu uzaklik degerlerinden en kiigiik olan
Oriintli sinifi test edilen verinin sinifi olarak tayin edilmektedir. En benzer Oriintiiniin
bulunmasi isleminde ise en yakin Oriintii benzeri bulunmaya ¢alisilan nesne olarak
kabul edilir ve kullanilir [129]. Euclid mesafesi denklem (3.19) kullanilarak
hesaplanir [129].

D =(fi- 002+ (f2—62)% +..t (fy — gn)? (3.19)

Burada f ve g siif dagilimin1 gosteren egitim verisi ve siniflandirilacak veriye ait
Ozelliklerdir, n ise siniflandirma sirasinda Oriintiiniin karakteristigini ortaya koyan
ozelliklerin sayisidir ve 6zellik uzaymin boyutunu belirtmektedir ve D ise iki nokta

arasindaki Euclid mesafesidir.

Iki 6zelligi kullamilan iki nokta arasindaki Euclid mesafesi icin Sekil 3.2’de bir 6rnek
verilmistir. N; ve N noktalar1 X; ve X, 0zelliklerine sahip iki nokta olsun, bu iki nokta

arasindaki Euclid mesafesi d ile gosterilmistir.

P X,

Sekil 3.2. iki boyutlu 6zellik uzayinda iki nokta arasindaki Euclid mesafesi
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En yakin komsu tekniginde kullanilacak 6zellikler degerleri itibariyle birbirlerinden
cok farkli dlgeklerde olmasi durumunda yontem c¢alisma prensibinden dolay: diizgiin
caligmayacaktir. En yakin komsu teknigi kullanilirken farkli siniflardaki nesnelere ait
giris ve siniflandirma verisinin aynmi 6l¢eklerde normallestirilmesi gerekmektedir
[129]. Uygulamalarda kullanilan biitiin veriler en kiigiik (-1) ve en blyuk (+1) olacak

sekilde normallestirilerek kullanilmstir.

Sekil 3.3’te 2 boyutlu 6zellik uzayinda verilen iki farkli sinif verisi i¢in yeni bir
verinin en yakin komsu yontemi ile siniflandirilmasi ele alinmistir. Test edilecek veri
icin biitiin diger veriler ile uzaklig1 hesaplanmis ve en kisa mesafede bulunan verinin

sinifi yeni verinin sinifi olarak atanmistir.

Sekil 3.3. iki 6zellikli verinin en yakin komsu ile smiflandirilmasi

3.2.2. En Yakin k Komsu

En yakin k komsu, en yakin komsu tekniginin hatalara giiriiltiilere kars1 daha giirbiiz
hale gelistirilmis bir siirlimii olarak goriilmektedir. En yakin komsu yonteminde
oldugu gibi test verisi ile siif dagilim verisi arasindaki uzaklik bilgisi hesaplanir ve
en kisa k mesafe belirlenir. Sonrasinda belirlenen bu k mesafenin sinif bilgilerine
bakilarak hangi simifin yogunlugu daha fazla ise test verisinin sinifi o smif olarak
atanir. En yakin k komsu giiriiltiilerden kaynaklanan yanlis dagilimlarin neden
oldugu hatalara kars1 daha giirbiiz sonuglar verebilmektedir. En yakin komsu ve en

yakin k komsu tekniklerinde siniflandirma hatasinin diisiik seviyelerde elde

50



edilebilmesi i¢in yeterli sayida egitim verisi olmasi1 ve sinif verilerine ait 6zelliklerin

uzayda diizglin dagilima sahip olmasi gerekmektedir [100-103, 129].

Sekil 3.4°te 2 boyutlu 6zellik uzayinda verilen iki farkli sinif verisi i¢in yeni bir
verinin en yakin K komsu teknigi ile smiflandirilmasi ele alinmistir. Test edilecek
veri i¢in biitiin diger veriler ile uzakligi hesaplanmis ve en kisa mesafede bulunan k

nokta i¢in en yogun olan veri sinifi yeni verinin sinifi olarak atanmustir.

Sekil 3.4. iki 6zellikli verinin en yakin k komsu ile smiflandirilmasi (k=3)

3.2.3. Yapay Sinir Aglari

Oriintii tamma calismalarinda simiflandirma islemi iki siifli (tanimli ve tanmiml
olmayan nesne) ve ¢ok smifli (birden fazla sayida tanimli nesne ile iliskilendirme)
veriler kullanilarak yapilmistir. Simiflandirma amaciyla kullanilmakta olan egiticili
O0grenme yapisindan birisi olan yapay sinir aglar1 calismalarimizda test edilecek
verinin daha dnceden tanimlanmis birden ¢ok smifin hangisi ile iliskili oldugunun
belirlenmesi i¢in tercih edilmistir. Yapay sinir aglar1 birbirlerine farkli agirlik
degerleri ile baglanmis néronlardan olusan karmasik bir matematiksel yapidir [130-
131]. YSA smiflandirma, baglanim, genelleme, tahmin, 6zellik ¢ikarma, giiriltii yok
etme ve en uygun sekle sokma amaciyla yapilmis olan ¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilmistir. Oriintii tanima islemi sirasinda nesnenin tasvir edilmesi amaciyla

kullanilan 6zelliklerinin ¢ok boyutlu olmasindan dolay1r bu amagla kullanilan YSA
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cok girisli bir yapiya sahiptir. Sekil 3.5’te ¢ok girisli ve tek cikishh YSA yapisi
gorilmektedir.

Sekil 3.5. Cok girisli tek ¢ikisli YSA yapisi

Yapay sinir aglart yonteminde noronlarin davraniginin belirlenebilmesinde 6nemli
bir yere sahip aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiklar1 uygulamalara gore farklilik
gostermektedir. En temel aktivasyon fonksiyonu olan isaret fonksiyonunun®
tirevinin her noktada tanimli olmamasindan dolayi, tiirevi her noktada tanimli ve
daha yumusak gegcisler saglayan hiperbolik tanjant tipinde aktivasyon fonksiyonu
tercih edilmistir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu denklem (3.20)’de verilmistir

[87, 131].

eﬂs _e—/ls ( ) (3.20)
¥Y=———_=tanh(As .
e/is n e—/ls

Burada A aktivasyon fonksiyonunun seklinin ayarlanmasi amaciyla kullanilan
parametredir. Bu parametrenin 6grenme isleminde 6nemli bir yere sahip olmasindan

dolay1 egitim sirasinda degistirilerek daha iyi sonuglar elde edilmeye ¢alisilmaktadir.

YSA algoritma geregi yapilan hatay: enkiiciikleme®’ calismaktadir ve bu hatanin en

8

aza indirgenmesi sirasinda cesitli eniyileme3 yontemleri  kullanilmaktadir.

% Ing. Sign Function
%" Ing. Minimization
% ing. Optimization
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Kullanilan yontemler yapay sinir aglarmin yakinsama hizini ve hatayr en aza
indirebilme oranini etkilemektedir. Ikinci seviyeden tiirev bilgilerini ihtiva eden
Levenberg-Marquardt (LM) eniyileme teknigi ile egitilen yapay sinir aglarindaki
performans yiksek seviyelerde elde edildiginden dolay1 yapilan galigsmalarda siklikla
kullanilmaktadir [87, 130-132]. YSA uygulamalarinda calismalarimizda da LM
kullanilarak sonug¢ elde edilmeye ¢alisilmistir. Levenberg-Marquardt tekniginde
kullanilan Jakobiyen (3.22)’deki gibi verilebilir [87, 131],

p_qP p
& =g — Yy
k=1..,K (3.21)
p=1..P
o el e
oW owp oW
o O 0%
oW Ow, oW
e oex oei
oW owp oW
=l . (3.22)
oof oof | oo
oW oWy oW
g 0ep | Oe
ow  Owp N
deR  de deg
oW oWy owy |
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Burada elf degiskeni p oruntusinde k ¢ikis noronundaki hata degeri, w; ise Ii.

uyarlanabilir parametredir. Tez ¢alismasinda kullanilan ¢ok girisli ve ¢ok ¢ikish
yapay sinir aglar1 yapist Sekil 3.6’da verilmistir. Yapay sinir aglarinda baglangic
noktas1t problemin ¢oziimiine etki ettiginden dolayr hatanin en aza indirilmesi
isleminin tekrarlanmas1 gerekmektedir [87, 130-132]. YSA parametreleri yapilan

testler sonucunda belirlenmistir.

Sekil 3.6. Cok girisli cok ¢ikislt YSA yapisi

Sekil 3.6’da kullanilan u giris vektorii, Y girislere ait hesaplanan ¢ikis vektori ve't

ise noron aktivasyon fonksiyonudur.

3.2.4 Destek Vektor Makineleri

Boser ve meslektaglar1 tarafindan ortaya atilan Destek Vektor Makineleri (DVM)
simiflandirma ve baglanim problemlerinin ¢dziimiinde siklikla kullanilmaktadir
[133]. DVM gorintl Gzerinde tespit edilen nesnelerin takip edilmek istenen nesne
olup olmadig1r konusunda karar verici mekanizma olarak kullanilmaktadir. Destek
vektor makinelerinin literatiirdeki siniflandirma tekniklerinden en biiyiik farki, diger
yontemler deneysel egitim hatasini minimize etmeye calisirken, yontemin ayirici
c¢izgi ve en yakin sinif elemani arasindaki hatayr minimize etmeye caligmasidir [88,
133]. DVM metodunun genellestirme basarimi kullanilan veri kiimelerinden
bagimsiz olarak yapay sinir aglarina nazaran daha yiiksektir. DVM metodunda
egitim sonucunda elde edilen parametreler, belirtilen parametreler (hata miktari

destek vektor sayisi, vb.) icin en iyi ¢Ozlimdiir, yapay sinir aglar1 ve benzer
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siiflandiricilardaki gibi baslangic noktalarina bagimli degildir. DVM deneysel
hatanin en aza indirilmesi islemi sirasinda yerel minimumlara takilmadan evrensel

minimum degerine ulasmay1 garanti etmektedir. [88, 133].

&(x): Cekirdek x\/

fonksiyonu X x _ x x XA Smifi
A Sinif] N

* * » | B Simifi
* * *
B Sinifi @

Sekil 3.7. Cekirdek fonksiyonunun ¢aligmasi

DVM yoéntemi aslinda dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimelerini dogrusal olarak
smiflandiran bir siiflandiricidir [133]. Cekirdek fonksiyonu kullanilarak dogrusal
olmayan veri kiimelerinin siniflandirilmasi  gergeklestirilmektedir. Cekirdek
fonksiyonu bir nevi boyut doniisiimii saglayan bir doniistiiriicii fonksiyon olarak
tanimlanmaktadir [88, 134-136]. Cekirdek fonksiyonunun g¢alisma prensibi Sekil 3.7
ile gorsellestirilmistir. DVM kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde verilerin
hatasiz ya da yiiksek dogrulukla ayirabilmesi kullanilan ¢ekirdek fonksiyonuna
baglidir [88]. Yapilan uygulamalarda kullanilmis olan polinom ¢ekirdegi ve radyal
tabanli fonksiyon (RTF) ¢ekirdegi denklem (3.23) ve (3.24) ile verilmistir [88, 134-
136].

K(xi,xj)=(xiij+1)p (3.23)

2
K (xi X ) =exp @ (3.24)
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Literatiirde bulunan ¢alismalarin ¢ogunlugunda RTF ¢ekirdegi kullanilmistir. RTF
cekirdeginin yaygin olarak tercih edilmesi ve kullanildigi uygulamalarda yiiksek
dogruluk elde edilmesinden dolay1 yapilan g¢alismalarda, dogrusal olmayan veri
kiimelerinin ayrilabilmesi islemi sirasinda denklem (3.24) ile verilen RTF ¢ekirdegi

kullanilarak veri kiimesi ¢ok boyutlu baska bir uzaya aktarilmaktadir.

Denklem (3.24)’te x; ve Xx; giris veri kiime elemanlari, o ise ¢ekirdek fonksiyonu

performansin1 ayarlamak i¢in kullanilan parametredir ve veri kiimesine bagli olarak

degismektedir [88, 134-136].

3.2.4.1. Destek Vektor Makineleri ile Dogrusal Siniflandirma

Dogrusal destek vektdr siiflandiricisi, azami bosluk smiflandiricisi® (ABS) olarak
da bilinmektedir. ABS metodu uygulanmasi en kolay olan DVM yontemidir, ancak
bu yontemde siniflandirma hatasinin yiiksek oranlarda ¢ikmasi pek muhtemeldir. Bu
metodun uygun bir sekilde kullanilabilmesi icin verilecek giris kiimesinin dogrusal

olarak ayrilabilir olmasi1 gerekmektedir [133-134].

Mihendislikte karsilagtigimiz problemlerin pek ¢ogunun dogrusal olmamasindan
dolay1 bu smiflandiricinin yiiksek bagarimla kullanilamasit miimkiin degildir. Bu ve
benzeri nedenlerden dolay1 bir miktar hatayr goz ardi ederek ABS smiflandiricisinin
dezavantajini ortadan kaldiran yeni bir yéntem, yumusak bosluk simiflandiricisi®
(YBS) tanimlanmistir. YBS teorisinde ayirma yiizeyi belirlenen kabul edilebilir bir
hata altinda olusturulur. DVM’nin genel yapisina bakilacak olursa su adimlar goz

ontine ¢ikacaktir [133-135]:

Problemin ilk olarak esas halinin elde edilmesi
Problemin kolay Dbir sekilde ¢ozlulebilmesi ic¢in Lagrange

carpanlari metodu kullanilarak dual bigime gecgilmesidir.

% ing. Maximal Margin Classifier
0 Ing. Soft Margin Classifier
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Chen ve meslektaslarinin makalesinde de belirtildigi gibi dogrusal DVM denklem
(3.25)’te verildigi gibi formiile edilebilir [135],

S ={(% Y1) (X Yk )}, xeR", ye(-1+1) (3.25)

Burada x giris kiimesini, Y ise giriglere ait ¢ikislar1 ya da farkli bir deyisle girdilerin
hangi sinifa ait oldugu bilgisini icermektedir. Veri kiimesinin siniflandirilmasi i¢in

kullanilan ayirici yiizey

(w,x)+b=0 (3.26)

ifadesi ile verilebilir. ifadede bulunan w agirlik vektdrii ve b ise sistematik hata

(bias)’dir. Smiflandirict fonksiyon asagidaki gibi verilebilir,

f(x) =sgn({w,x)+b) (3.27)

Ayirict ylizey ve destek vektorler Sekil 3.8’ de de belirgin bir sekilde ifade edilmistir.
(+1) ve (-1) siniflarina ait destek vektorleri arasindaki aralik m ile verilmektedir.
m’nin en biiyiik olacagi deger ise en uygun ayirmanin yapildigi durumda karsimiza

cikmaktadir [133] ve bu biiyiikliik

2

m ZM (3.28)

seklinde belirtilebilir. Burada m’nin maksimum hale getirilebilmesi icin w
agirhiklarinin minimize edilmesi gerekmektedir. Eniyileme probleminin esas bigimi

asagida oldugu gibidir [135].

S7



N T
min > |w|
w,b (3.29)
Kisit: y; (<W,Xi>+b)21, i=1,..m

Dual bicime gegilebilmesi igin oncelikle Lagrange fonksiyonunun yazilmasi

gerekmektedir,

(w, >_§:ai(yi ({w;, i>+b)—1)- (3.30)

i=1

L(web, )=

[>T

Lagrange fonksiyonunun her degiskene gore tiirevi alinip sifira esitlenecek olursa,

ob(wo, ) N
T—W iglylalxl - 0 (3'31)
ve
N
oL(web, ) _ 3" it =0 (3.32)
db =

ifadeleri karsimiza ¢ikacaktir. Burada en iyi diizleme iliskin agirlik vektorii asagidaki

gibi elde edilir.
* N *
W= VX (333)
k=1

Burada o kosullari saglayan en iyi Lagrange carpanlaridir [135]. Esas haldeki

enkiclkleme problemindeki degiskenler yerine konulup dual bi¢im yazilacak olursa,
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m 1m
max 2. @i —EZaiajinj<Xi,xj>
w,b i=1 i,j (3.34)

m
kisit: @20, i=L..,m, ve > ajyj=0
i=1

Denklem (3.34) ile ifade edilen enkiciikleme probleminde karsimiza ¢ikan Lagrange
carpanlar1 @, (i=1...m) ikinci dereceden denklem ¢6zme metotlar1 kullanilarak

hesaplanmaktadir [133]. Lagrange carpanlar1 elde edildikten sonra ayirma yiizeyi

N * *
f(xa b)=Y yiai (x,%)+b (3.35)
i=1

sekline gelir. Yukarida verilen eniyileme teknigi ABS olarak bilinmektedir [134-
135]. YBS metodunda ise ayirici yiizey olusturulurken bir miktar hata yokmus gibi
kabul edilir ve ayirma yiizeyi bir miktar hata ile olusturulur. YBS i¢in tanimlanan

problemin esas bigimi

.1
m|nE||W||2 +CX&
wh i (3.36)
Kisit: Yi (<W,Xi>+b)21—§i, é:i >0, i=1..,m

seklindedir. Burada & gevsek degisken, C egitim hatasi ve model karisikliginin
diizenlenmesinde kullanilan parametredir [134-135]. YBS metodu igin belirlenen
enkigukleme probleminin dual bigcimi ABS’de uygulanan yontemle ayni sekilde

hesaplanabilir,

m 1 m
maxZai—EZaianin<Xi,Xj> (3.37)
wb i-1 i, ]
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burada a Lagrange carpanlari vektorii ve m ise asagida verilen kosullari saglayan

giris verisi sayisidir [134-135].

0<¢ <C,i=1..m ve Y ay,=0 (3.38)

Denklem (3.38) ile verilen ayiric1 f(x,a’,b") yiizeyi goriildiigii iizere sadece Lagrange
carpanlari ile ifade edilmektedir. Ayirici yiizeyin belirlenebilmesi i¢in bu carpanlarin
hesaplanmas1 yeterli olacaktir. ¢;>0 kosulunu saglayan Lagrange carpanlar1 destek

vektorleri olarak adlandirilir [134-135].

Sekil 3.8’de ayiric1 ¢izgi yakininda bulunan sinir ¢izgileri ilizerinde kalan giris

elemanlarinin destek vektorleri olarak belirlendigi gosterilmektedir.

Destek
Vektorleri

Destek
Vektorleri

m : Aralik
(marjin)

Ayirici Cizgi

Sekil 3.8. Iki boyutlu dogrusal olarak siniflandirilma durumu
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3.2.4.2 Destek Vektor Makineleri ile Dogrusal Olmayan Siniflama

Gercekei uygulamalarda elde edilen veri kimeleri dogrusal olarak ayrilamamaktadir,
bu gibi durumlarda destek vektdr makineleri siniflandiricisinin kullanilabilirligini
artirmak i¢in dogrusal olmayan destek vektdr makineleri tanimlanmistir [88, 134-
136]. Kullanilan dogrusal olmayan c¢ekirdek fonksiyonlari yardimi ile giris veri
kiimesi verilerin dogrusal olarak siiflandirilabilecegi yiiksek dereceden bir Euclid

uzayina taginmaktadir.

Dogrusal olmayan veri kiimesi i¢in eniyileme probleminin esas bigimi, dogrusal
smiflar i¢in tamimlanan problem ile 6zdestir, ifadedeki i¢ ¢arpim yerini ¢ekirdek
fonksiyonuna birakmaktadir ve dogrusal olarak ayrilamayan durum igin problemin

dual hali asagidaki gibi yazilabilir [134-135],

m 1m
maXZai__zaiajinjk(Xi’xj) (3.39)
whi=l  2ij

Burada k(x;,xj) cekirdek fonksiyonudur ve kisitlamalar dogrusal durumdaki ile

aynidir.

3.2.4.2.1. v—Destek Vektor Siniflandiricisi

v—destek vektor makineleri YBS yonteminin gelistirilmis siiriimii olarak
tanimlanabilir. YBS metodunda sistemin karmagsikligt ve hata miktarini
ayarlamamiza olanak taniyan C parametresi burada v € [0,1] olacak sekilde baska
bir parametre haline gelmektedir [134-135]. v parametresi smiflandirma sirasinda
kabul edilen hata miktarinin st smir1 ve smiflandirict yilizeyin olusturulmasi
sirasinda en az ka¢ tane destek vektorlii kullanilacaginin bilgisini verir. YBS
yonteminde destek vektorleri hakkinda bir bilgimiz olmadan siniflandirici ylizeyin

olusturuluyor olmasina karsin o destek vektor siniflandiricisinda destek vektorlerinin
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minimum sayisini kullanici belirlemektedir. Eniyileme probleminin esas hali asagida
verildigi gibidir [134-135],

o1y 2 1m
min §||W|| —op+=3% &
Wygvplb m|:1 (3 40)
kisit:  yi((w,xi)+b)> p—&, i=1,..,m '

&>0, p=0

Burada p ve o eniyileme degiskenleridir ve dual bicimde 0Onceki bolimlerde

bahsedildigi gibi Lagrange carpanlart metodunda bahsedildigi gibi,

1 m
max - 2 O!iajinjk(Xi,Xj)

m 24
QER IlJ (3'41)
1 m m
kisitt:  0<aj<—, D ¢jyi=0, Y ai=2v
i=1 i=1

seklinde elde edilebilir. aj’ler Lagrange carpanlaridir ve siniflar arasindaki ayirimi

saglayan karar fonksiyonu da asagidaki gibidir.

f(x):sgn[gaiyik(x,xi)mj (3.42)

i=1

Burada b sistematik hata, y; giris elemanlarina karsilik gelen simif bilgisini igeren
cikis degerleri, k(X,x;) cekirdek fonksiyonudur [132-133].

3.2.4.2.2. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Siniflandiricisi

En Kugik Kareler Destek Vektor Makineleri (EKK-DVM), dual bigime getirilen
eniyileme probleminin ¢dziimiinii ikinci dereceden problem ¢oziiciiler kullanilmasina

gerek birakmadan basit matris carpimlart  kullanilarak ¢oziilmesine olanak
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tanimasindan dolayr daha Once yayimlanmis olan destek vektdr makineleri
algoritmalarina gére daha yaygin olarak kullanilmaktadir [134]. EKK-DVM
yonteminde eniyileme probleminin esas bicimi, Suykens [136] tarafindan

degistirilerek asagidaki hale getirilmistir,

) 1 1N
mindp(w,e)==ww+y= 3 ef
w,b,e 2 2y (3.43)

Kisit: yk[WT(p(Xk)+b]=l—ek, k=1,..,N

Burada N giris vektoriindeki eleman sayisi € ise ilgili oldugu veriye ait hatay1 y ise
islem karmagikligt ve performans oraninin ayarlanmasinda kullanilan ayar
parametresini belirtmektedir. Onceki boliimde anlatildig1 sekilde Lagrange ¢arpanlari
metodu kullanilarak problemin dual bigiminin hesaplanmasi tamamlanirsa asagidaki

gibi matris esitligine dayanmakta olan bir sonug elde edilir [136].

[3 Q+y:/ JBHH (3.44)

y giris vektoriine karsilik gelen smif bilgisi veren degerler vektori, | uygun
boyutlarda bir birim matrisi, y EKK-DVM metodunun smiflandirma performansini
ayarlamak i¢in kullanilan ayar parametresi, b sistematik hata, Qyq = yx yi k(X,X),
1,=[1,...,1] ve Kk(xx,x) ise cekirdek fonksiyonudur. Smiflandirmayi yapan karar

fonksiyonu asagidaki gibi verilebilir [136].

N
y(x):sgnLZakykk(x,xiHbj (3.45)
i=1
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3.2.4.3. Coklu Simifh Veri Gruplarmmin Siniflandirilmasi

DVM yapisi geregi ikili siniflandirma i¢in yaygin olarak kullaniimaktadir. Coklu
smiflandirma problemleri igin gelistirilmis ¢alismalar da bulunmaktadir [138-140].
Literatiir ¢cok sinifli yapilarin DVM ile ayristirilmasinda iki sinifli DVM’nin biitiin
smiflara ikili olarak uygulanmasi ile ¢ok sinifli veri kimesinin siniflandirilmasi
kullanilmaktadir. Cok sinifli DVM yapisinda siniflandirilmasi istenen veri sirasiyla
Si’ye mi ait yoksa diger siniflara m1 ait oldugu saptanmaya c¢alisilir. Toplamda n siif
oldugu varsayilirsa, ilk olarak veri 1. sinifa mi ait yoksa diger n-1 siniftan birine mi
ait oldugu sorusu DVM’ye yoneltilir, eger siniflandirma sonucu 1 ise 1. sinifa; -1 ise
diger n-1 simiftan birine aittir denir. Bu islem her sinif i¢in 1 kez olmak sartiyla

toplamda n-1 kez uygulanarak siniflandirma islemi tamamlanmis olur. Cok ¢ikish

DVM vyapist Sekil 3.9°da verilmistir.
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Sekil 3.9. Cok ¢ikisli DVM yapisi
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BOLUM IV

4. OPTIK AKIS VE OLCEKTEN BAGIMSIZ OZELLIiK DONUSUMU

Tezin bu béliminde ilk olarak goriintii destegi ile engellerden sakinarak donerkanat
tipindeki insansiz hava aracinin istenilen noktaya varabilmesi i¢in kullanilan Optik
Akis matrislerinin nasil hesaplandig1 iizerinde durulacaktir. Ardindan bir arama
bolgesinde istenilen bir bolgenin tespit edilmesi i¢in faydalanilan dlgekten bagimsiz
ozellik doniisimii*® konusu ele almacaktir. Her iki yontemin hesaplanmasi kisaca

anlatilacaktir.
4.1. Optik Akisin Hesaplanmasi

Ucan canlilarin ¢evrelerindeki nesneleri ve avlarmin yerini nasil tespit ettigi
konusunda yapilan c¢alismalar sonucunda, bu canlilarin hareket vektorlerini
hesaplayarak avlarmin veya engellerin yerini tespit ettigi ortaya ¢ikmistir. Optik akis
yontemi hareket vektorlerinin tespit edilmesini saglamaktadir ve ayrica iki boyutlu
goriintiiniin derinligi hakkinda bilgi vermektedir. Optik akis metodu, gézlemcinin ve
kameranin bulundugu ortamin sartlarina bagli olarak nesnelerin hareketleri,
yiizeyleri, koseleri, kenarlar1 ve nesnelerin kameranin bulundugu noktadan ne kadar
uzakta oldugu hakkinda bilgi almamizi saglayan bir yontemdir. Optik akis yontemi,
sabit ve hareketli kamerada hareket tespiti, nesnelerin karakteristik 6zelliklerinin

tespiti ve engellerin tespiti gibi amaglarla ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

Diferansiyel optik akis hesaplama yontemlerinde, X ve y eksenlerindeki hiz zaman-
uzamsal tiirev bilgisi veya farkli filtre matrisleri kullanilarak elde edilmektedir.
Omegin Lucas-Kanade metodunda hiz bilgisine erisebilmek icin Sobel filtre

matrisleri kullanilmaktadir. Horn&Schunk klasik diferansiyel optik akis yontemi

* Ing. Scale Invariant Feature Transform
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tizerinde yaptiklar1 ¢aligmalar sonucunda giivenilirligi daha ytiksek hiz degerleri elde
edebilecek bir yontem gelistirmiglerdir [141-142]. Bu yontem ile optik akis
degerlerinin daha yiiksek dogruluklu olmasi saglanmistir, ancak bu metot Lucas-
Kanade optik akis yontemine [143] gore ¢evresel degisimlerden daha fazla
etkilenebilmektedir [141]. Horn&Schunk metodundaki bu hassasiyet, aracin hizl
hareketi sirasinda engellere carpma olasiligini arttirmis ve sunulan ydntem igin
engellerin veya dontslerin tespit edilebilmesi i¢in gerekli bilgiyi sunmustur.
Engellerin tespit edilmesi sirasinda kullanilan Horn&Schunk optik akis metodu

[142]’de verildigi gibi hesaplanmuistir.

I(x,y,t) gri seviye yogunluk fonksiyonu olarak kabul edilsin. I ile gdsterilen gri seviye

yogunluk fonksiyonu Taylor serisine acilirsa denklem (4.1) elde edilir.

[(X+dx,y+dy,t+dt)=1(x,y,t)+1,dx+ Iydy+ lidt+Y.D.T. (4.1)

Burada Iy, Iy ve I, X, y ve t’ye baglh kismi tiirevler, Y.D.T. ise yiiksek derecedeki
tirev bilesenleri ve dy, dy ve d; sirasiyla x, y ve t’deki degisim miktarlarini tasvir
etmektedir. Yiiksek dereceli tiirev bilesenleri ihmal edilebilecek kadar kiigiik

oldugundan ifade

[(X+dx, y+dy,t+dt)=1(x,y,t)+1,dx+ Iydy+ I dt (4.2)

seklinde yazilabilir. t ve t+dt zamanlarinda alinan goriintii karelerindeki degisimin

cok kiiciik degisimler oldugu kabul edilirse ifade denklem (4.3) sekline gelecektir.

Iydx+1ydy+ldt =0 (4.3)
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Denklemin iki tarafi da dt’ye boliinilip ardindan I; esitligin diger tarafina gegirilecek
olursa ifade denklem (4.4) halini alir. Denklem (4.4) diizenlenirse denklem (4.5) elde

edilir.
dx dy
ly=—| I, —+1,—~
t (th+ ydtj (4.4)
|t:—(|x>'<+|yy) (4.5)

Burada x, y sirasiyla X ve y eksenlerindeki degisim miktarlaridir. Buradan X ve y

eksenlerine ait hiz degerleri ve zamandaki degisim

V = (Vi Vy )= (%.¥) (4.6)

g =—(1Vy +1\Vy ) =VI-v 4.7)

seklinde yazilir. Bu ifadeden x ve y eksenlerindeki degisim miktarlarinin I; ve VI
degerlerine bagli oldugu bulunur. Bu degerlerin hesaplanmasinda tlirev ifadeleri
kullanilacagindan ve ifadelerin siirekli olmamasindan dolay: tiirev ifadeleri yaklagik

olarak hesaplanacaktir.

4.1.1 V(X,y)’nin Hesaplanmasi

V(X,y)'nin tiim bilesenleri uzayda (Vx, Vy) dogrusu iizerinde bulunmaktadir. Bu

dogrunun denklemi asagidaki gibi verilebilir,

WV +1Vy+1; =0 (4.8)
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Bu dogru, (V, Vy) dogrusuna diktir ve hiz orijininden bu noktaya kadar bir uzakliga

sahiptir, hizin orijini

o
V| (201 (4.9)

denklemi ile verilebilir.

Elde edilen ifadeler dahilinde IVy+l,Vy+1=0 dogrusu iizerinde V(X,y) degerinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Fakat elimizde tek denklem olmasina karsin iki
bilinmeyen ve gri seviye yogunluk fonksiyonunun X ve y bilesenlerindeki tiirevleri
mevcuttur. Oncelikle tiirev degerlerinin hesaplanmasi ve tekrarli yontemler
kullanilarak x ve y bilesenlerindeki hiz ifadelerinin bulunmasi gerekmektedir.
Horn&Schunk metodunda gevsek siniflandirma kullanilarak genel hatayr minimum
hale getiren tutarli bir sonug elde edilebilir. Bu yaklagim giiriiltiiden kaynaklanan
hatayr minimize etmektedir. Literatiirde de karsilasilacag tizere akis hizlar Vy, Vy ek

kisitlamalar belirtilmeden hesaplanamamaktadir.

4.1.2 Piiriizsiizliik Kisitlamasi

Optik hiz akisinin tlrevlerinin karesini enkigik hale getirebilmek i¢in tanimlanan ek
kisitlar su sekilde verilebilir [142]:

2 2
(ﬂj (ﬁj (4.10)
OX oy
2 2
[%) [%j (4.11)
OX oy
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Optik akis alaninin piiriizsiizliigliniin diger bir 6l¢iitii ise akisin X ve y bilesenlerinin
Laplasyenlerinin kareleri toplami olarak ifade edilebilir olmasidir. Vy ve V
degerlerinin Laplasyenleri denklem (4.14) ve (4.15)’teki sekilde hesaplanacaktir.
Basitlestirilmis durumlarda Laplasyen degerlerinin her ikisi birden sifir olacaktir

[142].

2 2
v2y, = 9V, OVx (4.12)
X x%  ox8
2 2
V, oV
vay o OVy Oy (4.13)
Y ox? ox°

(i+1,j+1) (i+1,j+1) (i+1,j+1)

v v v
y y y
>
k-1 k k+1

Sekil 4.1. x, y ve t bilesenlerindeki tlirevlerin hesaplanmasinda kullanilan matris, (k
ve k+1 ardigik goriintii kareleridir)

4.1.3. Kismi Tiirevlerin Hesaplanmasi

lij,, 1. satir, . sltun k. goriintii karesi ic¢in bulunan gri seviye yogunluk
fonksiyonudur. i degiskeni y eksenindeki, j degiskeni X eksenindeki ve t ise
zamandaki degisimi belirtmektedir (Sekil 4.1). Degisimler asagidaki gibi ifade
edilebilir [142],
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1
I zZ('i,jﬂ,k =i,k + it jork = ivg ok 1 etk = i ket it jat kel — |i+1,j,k+1) (4.14)

1
ly zZ('m,j,k =i, jk+ it jonk = i ikt it okt = i ket Do, otk = |i,j+1,k+1) (4.15)

1
Iy zz('i,j,kﬂ_ ik livt, ok = Diag, ok + 0 jeskes = N jank + lisg, ek — |i+1,j+1,k) (4.16)

4.1.4. Optik Akis Hizlarimin Laplasyenlerinin Hesabi

Vyx ve Vy’nin laplasyenlerinin yakin olarak hesaplanabilmesi igin uygun bigimlerden

bir tanesi asagida verilmistir [142]:

VA, ~ k(\7 v ) (4.17)

Xi,jk o Xijk

2 ~ / J—
VA, = k(vyi,j,k Vyi,j,k) (4.18)

Burada \7x ve \7y yerel ortalamalardir ve

Vi =E(V X1k TV % jank TV %k )+E(V X 1jak TV jak TV Xi+1,j—1,k) (4.19)

Viyiik = E(V Vivik TV ¥k TV Vissjk )+E(V Vivjak TV Vi ek TV Visjak ) (4.20)

seklinde tanimlanabilirler. Oransal deger k, ortalama degeri yukarida belirtildigi gibi

hesaplanacak olursa 3 olarak alinabilir.

70



4.1.5. Hatanin Enkuguklenmesi

Optik Akis hizlarinin tespit edilmesi problemi su asamada, goriintiideki parlaklik

degisim oraninin karelerinin toplaminin

ep = L)V + 1 \Vy + 1

ve akis hizinda piirtizsiizliik hareketi 6lgiitiiniin

2 2 2 2
8c2= 0V, . 0V, . o0Vy . 0Vy
ox2 ay2 ox2 6y2

enkuguklenmesi problemi haline gelmistir [142].

(4.21)

(4.22)

Ornekleme hatasi ve giiriiltiilerden dolay1 ep’nin sifira esit olmas1 beklenmemektedir,

bundan dolay1 enkiicikleme islemi icin uygun bir agirlik degeri, a® secmek

gerekmektedir. Denklem (4.22) ile verilen toplam hata enkuctik hale getirilmelidir.

&2 = H(azgcz +8§)dxdy

(4.23)

Optik akis hizlart (Vy, Vy) icin uygun degerler bulunarak basarili bir sekilde

enkiiciikleme islemi tamamlanmis olur. Degiskenler hesabi1*? kullanarak,

1V, + Il Vy = a?VA — 1y
X

2, _ 292
Ll Vy+ 12y = VA — 1y I

*2 Ing. Calculus of Variations
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ifadeleri elde edilir. Buradan Laplasyenin yaklagik degeri kullanilarak
(a2+|§)vx+|x|yvy=(a2\7x—|xlt) (4.26)

LV +(a? 15 vy =(a?Vy —1y1) (4.27)

denklemlerine ulasilir. Burada katsayr matrisinin tiirevi ( 0c2+IX2—Iy2 )’dir ve Vy ve Vy

icin ¢Ozulecek olursa denklem (4.28) ve (4.29) elde edilir.

(0{2+|)%+I§)VX:(a2+I§)Vx—IXIyVy—IXIt (4.28)

(052+|§+|§)vy:_|X|y\7x+(oﬂ+|§)vy—|y|t (4.29)

4.1.6. Yerel Ortalamadaki Bir Noktada Akis Farka

Onceki béliimde verilen denklemler asagidaki gibi farkli bir bicimde yazilabilir,

(@ +12+12)(Ve=Vix) = =1 (17 x + 1V + 1) (4.30)

(@ +12+12)(vy ~Vy) =1y (1L x+ 1V + 1) (4.31)

Buradan goriilmektedir ki, akis hizlar1 (Vy, Vy) kisit ¢izgisi iizerinde toplam hata 82’yi
mimimize eden dogru ile dogru agida kesisen dogru iizerindedirler. Vyx ve \7y

(Vx, Vy) yerine kullanilacak olursa temel ifadedeki parlaklik degisimi oranindaki hata

yerel ortalamadan olan uzaklik ile orantilidir [142].
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Parlakligin turevinin diisiik oldugu bolgelerde, tahmini olarak elde edilen tiirevlerde
giiriiltii nedeniyle akis hizimin gelisigiizel ayarlanmasimin 6nlenebilmesinde o degeri
onemli bir yere sahiptir. Bu parametrenin degeri I+, nin hesaplanmasinda beklenen

giirtiltiiye kabaca esit olmalidir.

4.1.7. Kisitlamah Enluglikleme

o®nin sifira yonelmesini sagladigimizda problemimiz kisitlamali enkiiciikleme
problemi haline gelmektedir. Lagrange carpanlari metodu kullanilarak &,=0’1

saglamaya ¢alisirken &.2’nin minimize edilmesi problemi agagidaki hale gelir,

1V, = 1,V (4.32)

Wy +1yVy +1; =0 (4.33)

Herhangi bir nokta ve ortalamanin komsulugunda hiz farki ile Laplasyenin tahmin

edilmesi
(12415 ) (Vi =Vx) ==l (V1 Vy 1) (4.34)
(|§+|§)(vy—\7y)=—|y(|x\7x+|y\7y+|t) (4.35)

denklemlerinin elde edilmesini saglar. Kismi tiirevlerin hesaplanmasinda olusan

hatanin tahmin edilememesinden dolay1 bu esitlikler kullanilamamaktadir.
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4.1.8. Tekrarlamah Coziim

Buraya kadarki boliimlerde yapilan islemler sonucunda, goriintiideki her piksel igin 2
adet denklem elde edilmistir. Gauss-Jordan g:lkartma43 gibi standart metotlar
kullanmak yerine Gauss-Seidel metodu gibi tekrarlamali yontemler denklemleri
¢ozmek igin kullanilabilmektedir [142]. n. andaki hiz tahmini (Vy", V") ve (n+1).
andaki hiz tahmini (VX”+1, Vy”+1) olacak sekilde tanimlanirsa iki goriintii karesi

arasindaki hiz ifadesi asagida verilen denklemlerle ifade edilebilir.

|X(|X\7§+|y\7§+|tj

—Nn

1
Vit =Vy - BT (4.36)
(a +IX+Iy)
—N —Nn
- |y(|xvx+|yvy+|t)
vyt =Vy - (4.37)

2.2 42
(a +IX+Iy)

Burada denklem (4.36) ve (4.37) kullanilarak optik akis hizlar1 hesaplanabilir.
4.2. Olgekten Bagimsiz Ozellik Doniisiimii Metodu

Donerkanat Gzerinde bulunan ve havadan yeri izleyen kameradan alinan goriintiiler
ile daha oOnceden tanimlanmis bir hedef alaninin tespiti ve gdzlemlenmesi
amaglanmaktadir. Bu nedenle daha 6nce kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri test
edilmis ancak elde edilen sonuclardaki basarim oraninin istenilen seviyede
olmamasindan dolay1, nesne 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan ufak geometrik
ve aydinlatma degisimlerine ve dondiiriilmeye karsi giirbiiz olan Olgekten Bagimsiz
Ozellik Déniisimii (OBOD)* 6zellikleri kullanilmistir [144-145]. Lowe [144]

tarafindan onerilen bu yéntemde Gausslar Farki* (GF) piramidi Gizerinde bulunan

* Ing. Gauss Jordan Elimination
* Ing. Scale Invariant Feature Transform
* Ing. Difference of Gaussians
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yerel minimum ve maksimum noktalari Oznitelik noktalari olarak belirlenir.
Oznitelik vektdrleri ise bu noktalarin komguluklari ile gri seviye karsitlik farkin
gosteren histogramin yerel olarak yiiksek oldugu yon ve biiyiiklikk olarak
belirlenmektedir. OBOD &zniteligi, bulundugu bolgede kendi komsular1 arasinda en
baskin siklik grafigi vektoriinlin yonii ile tanimlanmaktadir. Kullanilmakta olan

yontemin basamaklari agagida verilmistir;

a. Olceksel uzay u¢ noktalarinin tespiti: Biitiin goriintii iizerinde olas1
Oznitelik noktalarinin tespit edilmesi.

b. Kilit noktalarin konumlandirilmasi: Bitiin aday noktalar igin detayli
bir model kullanilarak kararlilik degerleri hesaplanarak 6znitelik
vektorleri olusturacak noktalarin tespit edilmesi.

C. Yonelim atamasi: Sirasiyla biitiin kilit noktalar i¢in dongiisel degisime
kars1 dayaniklilik saglandirilmasi.

d. Kilit nokta sezicisi: Kilit nokta tamimlayicilarinin bulunmasi

basamagidir.

Yukarida verilen adimlar sirasi ile uygulanarak donme boyut degisikliginden ve

kismi 151k degisiminden bagimsiz 6zniteliklerin bulunmasi saglanmaktadir.

4.2.1. Olgeksel Uzay Uc Noktalarinin Tespiti

Nesnelerin tasvir edilebilmesi i¢in nesnenin ayirt edici 6zelliklerinin tespit edilmesi
gerekmektedir. Olgeksel uzayda sabit, degismeyen kilit noktalarin bulunabilmesi igin
literatiirde bir¢ok teknik kullanilmaktadir. Koenderink [146] ve Lindeberg [147] baz1
varsayimlar sonucunda sadece Gauss fonksiyonu kullanarak olgeksel uzaymn
olusturulabilecegi konusunda bir sonuca varmiglardir. Lowe [144] bu yaklasimi
OBOD metodunda kullanmaktadir. Bu adimda goriintii farkli agilarda incelenerek en
fazla tekrarlanan noktalar tespit edilmektedir. Bunlar kilit noktasi adayr olarak

belirlenmektedir.
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L(x,y,o) goruntiniin 6lgeksel uzay fonksiyonu olarak kabul edilsin. Bu fonksiyonun
hesaplanmasi i¢in farkli standart sapmaya sahip Gauss fonksiyonlarinin goriintl ile

konvoliisyonun hesaplanmas1 gerekmektedir.

L(x,y,0)=G(x,y,0)*I(xY) (4.38)

Yukarida * konvolusyonu, 1(x,y) gri seviye yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir
ve Gauss fonksiyonu da asagidaki gibi ifade edilmektedir [144].

x2+y2
| > ) (4.39)

1 _
20
28

G(x,y,0)=

2ro

GF fonksiyonu D(x,y,0), birinin digerine orani k olan iki Gauss filtreli iki resme ait

Olgeksel uzay fonksiyonlarinin farkinin alinmasi ile elde edilmektedir [144].

D(x,y,0)=L(xy,ko)-L(x,y,0)

=(G(x,y,ka)-G(x y,0))*1(xy) (4.40)

Olgeksel bagimsizligin saglanabilmesi icin GF fonksiyonunun normallestirilmesi
gereklidir [144].

erzﬁzG(x,y,ka)—G(x,y,a) (4.41)
oo ko-o

ve

G(x y,ko)-G(x,y,0)=(k-1)o?V?G (4.42)

76



elde edilir. Bu sonug gorintlyt Gauss filtresinden gecirmekle Laplace doniisiimii

arasinda ciddi bir benzerlik oldugunu gostermektedir [144].

GF fonksiyonunun yerel maksimum ve minimum noktalarinin tespit edilebilmesi i¢in
biitiin noktalarin ayni1 goriintii yonelimi i¢in sekiz komsuluguna ve farkl 6l¢eklerdeki
dokuz komsuluguna bakilarak maksimum ya da minimum olup olmadig: tespit edilir.

Uc noktalarin bulunmasinda bakilan komsuluklar Sekil 4.2°de verilmistir.

Olgek %%
¢ %%
(Y L)

Sekil 4.2. Ug¢ noktalarin bulunmasinda bakilacak komsular (Siyah ¢arp1 olan piksel

icin dikkate kirmizi noktalarin bulundugu pikseller dikkate alinacaktir )

4.2.2. Kilit Noktalarin Konumlandirilmasi

Onceki adimda belirlenen noktalarin igerisinde kararli olmayan kilit noktalar
bulunmaktadir. Bu asamada kararsiz veya kenarlarda zayif olarak tespit edilmis
noktalarin tespit edilerek ayrilmasi islemi ele alinmaktadir. Diisiik gri seviye
karsithiga sahip kilit nokta adaylar giiriiltiilerden daha fazla etkilendigi i¢in kararsiz
olarak tanimlanmaktadir. Bu noktalarin ayrilabilmesi igin GF fonksiyonunun Kilit
aday noktalar temel alinarak ikinci seviye Taylor serisine acgilmasi gerekmektedir.

Giriiltiilere kars1 giirbiizliiglin saglanabilmesi icin bu noktalarin islem dis1
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birakilmast gerekmektedir. Bu islem ele alinacak olursa u¢ noktalarin yeni yerleri

denklem (4.43) ve GF fonksiyonu da denklem (4.44)’deki gibi hesaplanir [144].

2 -1
N (A R (4.43)
ox2 OX
« 1(oD\ «
D(x |=D+=| —| x 4.44
( ) Z(GXJ ( )

Hesaplanan uc noktalar icin GF fonksiyonu (D) hesaplanir ve [D(X)| < 0.03 olan
noktalar kararsiz kabul edilerek elenir. Sadece diisiik karsitliga sahip aday noktalarin
elenmesi kararlilik i¢in yeterli olmayacagindan kenar noktalarinin da belirli kistaslar
g6z Onilinde bulundurularak elenmesi saglanmalidir. Hessian matrisi H ile

tanimlansin [144].

DXX DX
H =[ y} (4.45)

a Hessian matrisinin biiyiik 6zdegeri ve b kii¢iik 6zdegeri olarak kabul edilirse,
oranlar1 r = a/b ile hesaplanir. R = (r+1)%/r ifadesinin 10 degerinden biiyiik olmasi

durumunda kenar noktasi kararsiz olarak kabul edilerek elenir [144].

4.2.3. Yonelim Atamasi

Algoritmanin bu adiminda 6zelligi ¢ikarilan nesnenin iki boyutlu eksen etrafinda
donmesine kars1 dayanikli hale getirilmesi saglanmaktadir. Daha once o Olgegine
sahip Gauss filtresinden geg¢irilmis goriintii kullanilarak her 6rnek goriintii igin piksel

farklar1 kullanilarak tirev biiytikliigii ve ag1 degeri asagidaki gibi hesaplanir [144].
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()= (L Y)- L1y P (LY +2) - Lxy-1)f

-t Ly +D)-L(x y 1)
6(xy)=tan [L(le,y)—'—(X_yl'y)J

(4.46)

Kilit noktalarinin etrafinda her biri 10°’lik bir yonii kapsayan 36 elemani olan bir
histogram olusturulur. Histogramda en biiyiikk degere sahip nokta eger %80°1 i¢inde

kalan noktalar ise kilit nokta olarak tanimlanir [144].

4.2 4. Kilit Nokta Sezicisi

Bu asamada ozelliklerin 151k degisimi ve ii¢ boyutlu degisime kars1 dayanikli hale
getirilmesi saglanir. Ilk olarak kilit noktalarin tiirev bulylklikleri ve yonleri
kullanilarak 4x4’liikk bir alanda O6rnekleme yapilir. Dongiisel degismezligin
saglanabilmesi i¢in kilit nokta sezicisinin konumu ve tlrev yonii esas alinarak
dondiiriiliir. Kilit noktanin etrafinda bulunan 4x4’liikk matrisin her elemani i¢in 8
elemanlik vektorler tanimlanir. Bu islem sonucunda her bir kilit nokta i¢in kullanilan

sezicisinin boyutu 128 olacaktir [144].
Bitiin adimlar tamamlandiktan sonra elde edilen 6znitelikler hafizada tutulur. Daha

sonra karsilastirilacak goriintli i¢cin aymi iglemler tekrarlanarak benzerlikleri tespit

edilmeye c¢aligilir.
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BOLUM V

5. DONERKANAT TiPINDEKIi iHA’NIN KONTROLU

Tez kapsaminda yapilan calismalarda donerkanat dinamik modeli kullanilmistir.
Insansiz hava aracinin engellere garpmadan istenilen hedefe varabilmesi ve bolge
arama uygulamalarinda gorsel bilgiler yorumlandiktan sonra IHA’nin istenilen
donme agis1 ve konuma gelebilmesi i¢in burada anlatilacak olan kontrol sisteminden
faydalanilmigtir. Donerkanat dinamik modelinin tiiretilmesinin ayrintili adimlari
Onkol [5] tarafindan yapilan tezde sunulmustur. Bu bdliimde dénerkanatin modeli ve

kontrolii kisaca anlatilacaktir.
5.1. Dénerkanat Tipindeki Insansiz Hava Aracinin Dinamik Modeli

Donerkanat alt1 serbestlik derecesine sahip doner kat1 yapidaki bir hava aract olarak
tanimlanmaktadir. Tork®® dengesizligini 6nleyebilmek icin karsilikli olarak ayni
yonde donen iki ¢ift pervaneye sahiptir. Sekil 5.1°de de belirtildigi iizere 1 ve 3
numarali rotorlar saatin ters yoniinde donmekteyken 2 ve 4 numarali rotorlar saat
yoniinde donmektedir. Donerkanat havada asili iken rotorlarin ayni hizda donmeleri
yiikseklik degisimi saglamaktadir. Ayrica 1 ve 3 nolu motorlarin zit oranda hizlarinin
degismesiyle X ekseninde olusan hareket yunuslama47 acisinin belirlenmesine, 2 ve 4
nolu rotor hizlarmin degistirilmesi ile dénme® agisinin belirlenmesine olanak
tammaktadir. Ayni yonde donen rotorlarin hizlarmin degistirilmesi ile sapma® agisi
degistirilmektedir. Donerkanatin modellenmesi sirasinda yapilan yaklagimlar asagida

verilmistir,

1. Donerkanat kat1 ve simetrik bir yapiya sahiptir.

*® ing. Torque
* ing. Pitch
*® Ing. Roll

* Ing. Yaw
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2. Donerkanatin agirlik merkezi ve govde ilisik koordinat diizlemi ortak noktada
kesismektedir.

3. Itis ve sapma kuvvetleri pervane hizlarinin kareleri ile orantilidir.

4. Yer etkisi ihmal edilmistir.

5. Pervaneler esnek degildir.

7

z ekseni f
Rotor4 R

Rotor 3

T / ex ey

x ekseni
Rotor 1 Rotor 2 y ekseni

Sekil 5.1. Ayristirma sonrasinda dort nesne i¢in elde edilen ilgi alanlar

E ve B yer kiireye bagl eksen takimi ve govdeye bagli eksen takimi, ey, €y, €
gévde eksenleri ve ey, ey, e, ise ataletsel eksenler olarak tanimlansin. R yerkire ve
govdeye bagli eksen takimlari arasindaki doniisiim matrisi olsun. Newton-Euler
yaklasimiyla donerkanat modeli tiiretilecek olursa dinamik denklemler Amir ve

Abbas’in sundugu bi¢imde asagida verilmistir [148].

s D]

Burada m aracin agirhiidir. Kosegen atalet matrisi I = kosegen(Ixx Iyy 1zz)eR3*3,

w govdeye ait agisal hiz ve V ise govdenin dogrusal hiz vektoriidiir. Terimleri uygun
sekilde yeniden diizenlendikten sonra denklem (5.1)’de dinamikler, denklem (5.2)—
(5.7)’deki gibi 6 adi diferansiyel denklem olarak ifade edilecektir. Kartezyen
koordinat sisteminde istenilen hareketin yerine getirilebilmesi icin denklem (5.2)-

(5.4) ile tanimlanan Gtelenmeye dayali donme (¢), yunuslama (6) ve sapma (y)
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hareketlerinin en uygun sekilde kontrol edilmelidir. Denklem (5.5)—(5.7) arasinda
verilen diferansiyel denklemler ise davranis™ olarak adlandirilan acisal hareketleri
kontrol etmektedir. Istenilen davranis uygun bir kontrolor tarafindan olusturulan Uy,

Us ve U, kontrol sinyalleri ile saglanmaktadir.

. 1
X= (c¢sgc,/, +545S,, )Hul (5.2)
. 1 U
y—(c¢sgs,/,—s¢cy,)a 1 (5.3)
o 1 U
.Z=-—0 +(C¢C9)E 1 (54)
P VYR Pl I |
¢ =0y —10Q4+—U, (5.5)
L IXX _ IXX XX
] '-_Izz_lxx_ Jr ] I
0 =gy | ==— |+ —¢Qq +—U3 (5.6)
IW IW IW
]l =1 1
=04 XYW +—U, (5.7)
L Izz 7z

Burada cy4 cos(¢) ve sy ise sin(#) olarak tanimlanmistir. Donerkanata ait
parametreler Cizelge 5.1°de verilmistir. Denklem (5.5) ve (5.6)’daki donme ve
yunuslama agilarinin hesaplanmasinda verilen 4 degiskeni denklem (5.8)’de
verilmistir. Q; 1. rotor i¢in agisal hiz olarak kabul edilerek U;, U,, Uz ve U, kontrol

sinyalleri denklem (5.9)’da sunulmustur.

Qd IQ]_—QZ +Q3—Q4 (58)

2

Uyl [b b b b]A
|0 b 0 b Q5
b 0 b 0|2
Ug| |d —-d d —d

c
N}

(5.9)

c
w

% ing. Attitude
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Burada b kaldirma kuvveti katsayisidir. Donerkanat tipindeki insansiz hava aracinin
modellenmesi ile ilgili daha ayrintili bilgiye Castillo ve ekibi [149]; Bouabdallah ve
Siegwart [150], ve Chen [151]’in ¢alismalarindan ulasilabilmektedir.

Cizelge 5.1. Donerkanatin fiziksel parametreleri

Aracin toplam agirligi m  0.800 kg
Yercekimi ivmesi g 9.81 kg/m?
Aracin kol uzunlugu (agirlik merkezi-motor) I  03m

x eksenindeki atalet momenti l« 15.67%10° kgm?
y eksenindeki atalet momenti lyy 15.67x10°° kgm®
z eksenindeki atalet momenti l, 28.34x10° kgm?
Kaldirma kuvveti katsayis b 192.32x107" Ns?
Stiriiklenme momenti katsayisi d 4.003x10"" Nms®
Pervane ataleti Jr 6.01x10™ kgm?

Donerkanat tipindeki insansiz hava aracinin kontrolii PID kontrolér kullanilarak

yapilmustir.

5.2. Dénerkanat Tipindeki insansiz Hava Aracinin Alt Seviye Kontrolii

PID kontrol yontemi sistemin konumunu goriintii tabanli yongiidiim sistemi
tarafindan tretilen ontanimli yoriingeye gotiirebilmek icin tasarlanmigtir. Kartezyen
ve acisal hareketi birbirinden bagimsiz iki alt sistem olarak tasvir edilen insansiz
hava aracinin yapis1 Sekil 5.1°de verilmistir. Sekilden de goriildiigii iizere, Uy, Us ve
U, kontrol sinyallerinin uyarilmasi ile Euler agilar1 elde edilmektedir. Kartezyen alt
sistem, ylikseklik degisimi saglayan U; kontrol sinyali ve Euler ac¢ilarindaki degisim
sonucunda istenilen yoriingeyi takip etmektedir. Aracin alt seviye kontrol sisteminin
yapist Sekil 5.2°de goriilmektedir ve kontrol sinyalleri denklem (5.10)—(5.13) ile

hesaplanmaktadir.
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(U, +9) (5.10)

vi=m C4Co

Up =Ky (¢ —9)+ Kig (¢ — )t —Kd¢¢3 (5.11)
Uz =Kpg (6 —0)+Kig[(6 —0)dt - K6 (5.12)
Ug =Kpy (wr —y)+Kiy [(yr -y ) dt—Kgyyr (513)

Burada kontrol sinyalindeki ani degisimlerden dolay1 olusabilecek aksi etkilerden
dolay1 tiirevsel tekme birlestirilmistir [152] ve durus komutlar1 denklem (5.14)—
(5.15)’te goriildiigi gibi hesaplanmistir.

s :arcsin(UXsw—Uycw) (5.14)

Uy —S48 (5.15)
6, =arcsin {X—WJ

C¢Cl//
ve orta seviye degiskenler asagidaki gibi kullanilmistir.

Uy =-3%—(x—X,)—0.25[(x— X )dt (5.16)
Uy =-3y—(y—yy)—0.25[(x—x)dt (5.17)
U, =-52-5-[(z—z,)dt (5.18)

Cizelge 5.2. Alt seviye kontrolor parametreleri

Donme Kontrolori Koo, Kig Kag 1, 0.13, 0.66
Yunuslama Kontrolort Ky, Kig, Kay 1,0.13,0.66
Sapma Kontrolort Koy, Kiy » Kay 1,0.013, 0.066
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Kartezyen altsistemden geribesleme (x, y, ) j

Agisal altsistemden geribesleme (¢, 6, y/)ﬂ U i =
2
U, —p| E Euler E2 Kartezyen uzayda
) Agilan S 5
2 (4,6, v = = ccrceklesen dogrusal
Uy —p| =2 _‘ & hareketler (x, y, z)
= &
Ei S
U, —pi g X

Sekil 5.2. Agisal ve kartezyen alt sistemlerin etkilesimi

S6z konusu PID kontrolor iigliislinlin davraniginin gdsterilmesi igin ani degisimlere
sahip O0rnek bir yoriinge olusturulmus ve aracin davranisi test edilmistir. Sekil 5.3 ve
5.4’te aracin davranisi ve X, Y, Z eksenlerine ait hata grafikleri verilmistir. Sekil 5.5 ve
5.6’da ise eksenlerin ve olusan hatalarin grafikleri ayr1 olarak verilmistir. Yoriinge
davranig grafigi ve hata grafikleri incelendiginde kullanilan kontroldr aracin makul
bir hata ile istenilen yoriingeyi takip ettigi ve 3 boyutlu sanal ugus ortaminda
kullanilabilecegi goriilmektedir. Aracin inis ve kalkisindaki gecici davranisi dikkatle
tasarlanmistir ve sonuglar Sekil 5.7°de sunulmustur. Sonuglardan da goriildigii iizere

donerkanatin kalkis ve inis anindaki hareketleri oldukca hizli ve piiriizsiizdiir.

Referans Pozisyon (Strekli) ve Arag¢ Pozisyonu (Kesikli)

z (m)

Sekil 5.3. Donerkanatin Kartezyen yoriingedeki davranisi [5]
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metre

i o [
metre

[N o i
metre

e o

| %wb;v%%

“0 100 200 300 400 500 O 100 200 300 400 500 0 100 200 300

Zaman (sn) Zaman (sn) Zaman (sn)

Sekil 5.4. Kartezyen yoriingedeki hatalar [5]

x eksenindeki hata

400

—~ 3
£ 2
8 1 e
c 0 o
< -1

0 5 10 15 20 25 30 35 40

zaman(sn)
y eksenindeki hata

—~ 3
£ 2
8 1 —
c 0 s
< -1

0 5 10 15 20 25 30 35 40

zaman(sn)
z eksenindeki hata

~ 15
£ 10
S 27y
e e

0 5 10 15 20 25 30 35 40

zaman(sn)

Sekil 5.5. Kartezyen yoriingedeki davranig
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y pozisyonu X pozisyonu

yukseklik

irtifa(m)

irtifa(m)

x eksenindeki davranis

3
2
1
0 =
0 10 15 20 25 30 35 40
zaman(sn)
y eksenindeki davranis
3
2
1
0 D—
0 10 15 20 25 30 35 40
zaman(sn)
z eksenindeki davranig
15
10
5
0
0 10 15 20 25 30 35 40
zaman(sn)
Sekil 5.6. Kartezyen yoriingedeki davranislar i¢in olusan hatalar
Kalkis anindaki davranis
15
10 e
5
0
10 15 20 25 30 35 40
zaman(sn)
inis anindaki davranig
10
5
0
-5
10 15 20 25 30 35 40

zaman(sn)

Sekil 5.7. Kalkis ve inis anindaki davraniglar
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Matlab® ve Google Earth® 3 boyutlu sanal ortami arasinda kurulmus, donerkanat
dinamigi kontrolii Matlab® iizerinde ¢alistirilmis ve aracin hareketleri ise Google
Earth® iizerinde gorsellestirilmistir. Bu dongii ugus esnasinda tekrarlanirken, Google
Earth® tizerinden goruntii Matlab® vasitasiyla alinmis ve islenerek uygulama icin
gereken islevler ele almmistir. Goriintii bilgisi kullanilarak gidilmek istenilen
yorlinge olusturulmus ve burada anlatilan kontrolor ile goriintii tabanli kontrol
yapilmistir. Uygulamalarda kullanilan goriintii tabanli kontrol sisteminin diyagrami

Sekil 5.8’de verilmistir.

U;
Gﬁrl']ntl':'l Istenilen ) Istenen Euler *
d?sFekll | Yéringe Ponsy_qq_ acilari Duru§ ) Uz, Uz, Uy DQnerkgflgt
yoringe kontrolori kontrol6ri dinamigi
olusturucu * |
T Acisal dinamik geribeslemesi

Kartezyen dinamik geribeslemesi

Sekil 5.8. Donerkanatin goriintii tabanli kontroliiniin akis diyagrami
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BOLUM VI

6. UYGULAMALAR VE DENEYSEL SONUCLAR

Boliim 2’den itibaren bu boliime kadar {izerinde ¢alisilmig veya kullanilmis gesitli
yontemler hakkinda bilgiler verilmistir. B6lim 1°de belirtildigi lizere arama-takip ve
gezinim uygulamalar1 bir¢ok calismayr biinyesinde barindirmaktadir. Tezin bu
boliminde bu galismalardan tigii ele alinacaktir. Bu uygulamalardan ilki arka plan ve
esik degeri yontemi ile ayristirma ve ayristirilan Orilintiiniin - siniflandirilmasi
{izerinedir. ikincisi Google Earth® programi kullamlarak belirlenmis bir arama
bolgesinde istenilen alanin birden fazla kamera goriintiisii kullanilarak tespit edilmesi
ve IHA’nin o alani gdzetlemesidir. Son uygulamada ise Google Earth® ortami
tarafindan saglanan 3 boyutlu sanal ortamda IHA’nin belirtilen baslangig

noktasindan hedef noktasina engellere carpmadan ulasabilmesi uygulamasidir.

6.1 Ayristirma - Siniflandirma Uygulamasi ve Sonuclari

Bolim 1°de aynistirma ve smiflandirma konulari iizerine yapilmis caligmalar
hakkinda bilgi verilmistir. Literatiirdeki calismalar incelendiginde tercih edilen
yontemler yapilan uygulamanin gereksinimlerine bagli olarak secilmektedir. Ele
alinan uygulamada sabit kamera sistemi kullanilmas1 segilecek yontemlerin genis bir
yelpazede olmasina olanak tanimigtir. Kameranin hareketinin olmamasindan dolay1
nesnelerin hareketine dayali ayristirma yonteminin kullanilmasi uygun goriilmistiir.
Ancak hareket bilgisi kullanilan yontemlerde nesnenin sabit durmasi durumunda
nesnenin yerinin tespit edilememesi dezavantaji ortaya c¢ikmistir. Bu nedenle
goriintide hareketin algilanip algilanmayisina bagli olarak farkli ayristirma
tekniklerinin kullanilmasi kararlastirilmistir. Ayrigtirma islevinin yerine getirilmesi
icin hareket algilanmasi durumunda Boliim 2.2.1°de anlatilan basit arka plan farka
yontemi ve hareket algilanmadigi durumlarda ise Boliim 2.1.2°de ele alinmis olan

yerel esik degeri teknigi kullanilmigtir. Ayristirma sonucunda elde edilen nesneyi en
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iyi sekilde niteleyen Ozelliklerin belirlenebilmesi i¢in goriintiintin farkli frekans
boyutlarinda incelenmesine olanak tanityan dalgacik doniisimii kullanilmistir.
Goriintiiniin  bir seviye Haar dalgacik doniisiimii sonrasinda elde edilen 4 alt
gorlintiiniin  6zelliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in Bolim 3.1.1°de verilmis olan
istatistiksel ozelliklerden yararlanilmistir. Ozellikleri ¢ikarilan nesnenin istenilen
nesne olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in sirasiyla Boliim 3.2.3 ve Boliim 3.2.4°te
anlatilan yapay sinir aglart ve verilen destek vektdor makineleri yontemleri

kullanilmistir. Y6ntemin akis diyagrami Sekil 6.1°de gorilmektedir.

./ /

Vt Goruntl /=

Arka plan
ayristirma

'

Morfolojik
Islemler

Hareket
algilandi

\ \

Tlgi alani tespiti On islemler

'

Ilgi alani tespiti

'

Son islemler

'

Ozellik ¢ikarma

'

Smiflandirma

Evet

Takip edilen
glizergah

Sekil 6.1. Sunulan sistemin akis diyagrami
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Uygulama arka planin sabit degigken 151k yogunluguna sahip sabit kamera kullanilan
bir diizenek {izerinde yapilan ayristirmanin ardindan birinci ve ikinci seviye
istatistiksel Ozellikler kullanilarak Onceden belirlenmis bir aracin takibine

dayanmaktadir.

Nesnelerin arka plandan ayristirilmasi nesnenin hareketli oldugu durumlarda basit
arka plan farki yontemi ile hareketli olmadiginda ise yerel esik deger yontemi ile
saglanmistir. Nesnenin arka plandan ayristirilmasi sirasinda 151k degisimlerinden
kaynaklanan giiriiltiilerin yok edilebilmesi i¢in gesitli filtrelerden yararlanilmistir.
Yerel esik degeri ve bazi morfolojik goriintii isleme teknikleri kullanilarak Sekil
6.2’de orijinal goriintiileri verilen dort nesnenin arka plandan ayristirilmasi

sonucunda elde edilen goriintiiler Sekil 6.3’te sunulmustur.

Dairesel Cisim

Kumanda

Sekil 6.2. Siiflandirmada kullanilan nesnelerin géruntuleri
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Sekil 6.3. Ayristirma sonrasinda elde edilen goriintiiler

Arka plan ayristirma isleminin ardindan ilgi alanlar (nesnelerin bulundugu alanlar)
ayristirilan nesneleri i¢ine alan en kiiclik dikdortgensel bolge olarak belirlenmistir.

Dort nesneye ait ilgi alanlar Sekil 6.4°te verilmistir.

Sekil 6.4. Ayristirma sonrasinda dort nesne i¢in elde edilen ilgi alanlar

Sekil 6.4°te verilen ilgi alan1 goriintiilerine Haar dalgacik doniisiimii uygulandiktan
sonra elde edilen dort alt goriintiiniin iki seviye istatistiksel ozellikleri alinmig ve

orlintiileri tanimlayan veriler hesaplanmigtir. Her Oriintliniin orijinal ve dort alt
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goruntusd igin denklem (3.1)—(3.11) ile verilen 11 6zellik kullanilarak toplamda 55
adet Ozellikten olusan Ozellik vektorleri olusturulmustur. Bu o6zellik vektorleri
kullanilarak nesnelerin gruplanmasi ele alinmistir. Egitim isleminde kullanilan 160
adet verinin 100 tanesi ara¢ olan nesnelerden, geriye kalan altmis tanesi de arag
olmayan nesnelerden alinmistir. Test isleminin gerceklenmesinde ise 38 adet araba
ve 23 adet araba olmayan nesnelerden olusan 61 adet veri kullaniimistir.
Smiflandirma asamasinda kullanilan yapay sinir aglart ve destek vektor

makinelerinin sonuglar1 Cizelge 6.1°de sunulmustur.

Cizelge 6.1. Smiflandirma sonuglari

Dogru Siniflandirma | Yanlis Siniflandirma | Dogruluk
Sayisi Sayisi Orani
LM-YSA 54 7 %88.53
v—-DVS 57 4 %93.44
EKK-DVS 60 1 %98.36

Sonuglara bakildiginda ii¢ siiflandirma yonteminin de zaman zaman hata yaptigi
gorilmektedir. Bunun en Onemli nedenlerinden birisi kameradan gorintl
yakalanmasi sirasinda anlik olarak degisen 151k yogunlugundan kaynaklanan 6zellik
vektorlerinin hatali olarak hesaplanmasidir. Ayrica 6zellik c¢ikarma isleminin
ayristirma islemiyle yakindan ilgili olmasi hatali ayristirma yapilmasi durumunda da
kotii yonde etkilenmesine neden olmaktadir. Yapilan hatanin diger nedenine
bakilacak olursa kullanilan kamera sisteminin diisiik kalitede olmasi ve 1s1k
degisimlerinden dolay ilgi alanindaki bastirilamayan giiriiltiiler ortaya ¢ikmaktadir.
Her ii¢ sistemde de bir miktar hata olmasma ragmen dogruluk oranlar1 kabul

edilebilir seviyededir.
Yapay sinir aglar karsilastirilan ti¢ sistem icerisinde %11.47°lik hata miktariyla en

az giivenilir siiflandirma yoéntemi olmustur. Oriintiilerin tasvir edilmesinde

karakteristik 6zelliklerin belirlenmesi i¢in farkli 6zelliklerin kullanilmas1 ve 8 gizli
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noronu olan LM-YSA’nin aktivasyon fonksiyonunun degistirilmesinin dogruluk

oraninin yiikselmesine olanak taniyacagi diigiiniilmektedir.

Sonuglara gore DVM algoritmalar1 YSA yapisina nazaran daha yiiksek tanima orani
ortaya koymaktadir. En yiiksek dogruluk orami %1.64’liikk hata miktar1 ile EKK-
DVM algoritmasi kullanilarak elde edilmistir. EKK-DVM algoritmasindan daha az
islem karmasikligina sahip v—DVS algoritmasinda da diisiik hata orani ile tanima
islemi tamamlanmistir. Kullanilan cekirdek fonksiyonunun degistirilmesi DVM

siiflandiricisinin performansini arttirabilecektir.

Uygulama sonuglar1 sabit kamera sisteminde istenilen hareketli veya hareketsiz
olmasma bakilmaksizin yliksek dogrulukla takip edilebilecegini gostermektedir.
Hareket bilgisine dayali ayristirma isleminin yerine farkli teknikler kullanilmasiyla
birlikte dénerkanat tipindeki IHA nin {izerine takilan insansiz hava aracindan alian

hareketli kamera goriintiilerinde nesne takibi islevi miimkiin olacaktir.

6.2 Coklu Kamera Kullanarak istenilen Alanin Bulunmasi ve Konuslanma

Insansiz hava araglar1 goriintii alma, nesne takibi, hedef bulma gibi uygulamalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Hedef tespiti konusunda yapilan ¢aligmalarda hedefi
en iyi sekilde tasvir eden karakteristik Ozelliklerinin en iyi sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda klasik nesne tespiti uygulamalarinda
kullanilan o6zelliklerin belirli bir alan iizerinden hesaplanmasi hedef alaninin
degismesi durumunda tespit edilen 6zelliklerin hatali olmasina neden olabilecektir.
Bu nedenle belirli bir alan iizerinden birbirine bagimli 6zellikler tespit etmek yerine
alian goriintiide incelenen bolgedeki belirgin 6zelliklerin tespit edilmesi yaklasimi
ele alimmistir. Yapilan farkli calismalar sonucunda Lowe tarafindan Olgekten ve
déonme ve Otelemeden bagimsiz olan OBOD 6zellik doniisiim teknigi ortaya
konulmustur [141]. OBOD metodu nesnelerin goriintii icerisinden bulunarak tespit
edilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. OBOD metodu &zelligi ¢ikariimak

istenen nesnenin belirgin ozelliklerini ¢ikararak bir veri tabani olusturmakta ve
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sonrasinda gelen Ozellik vektorleri ile veri tabanini karsilastirmaktadir. Diger
yontemlerden farkli olarak Oznitelik vektorleri ayr1 ayri ele alindigindan daha

glirbiizdiir ve hata olasilig1 en aza indirilmistir [141].

Sekil 6.5. Coklu kamera uygulamasinda hedef bolgesi

Tez caligmasinda Google Earth® lic boyutlu sanal c¢evre ortaminda Sekil 6.5°te
verilen alan hedef ve 500mx500m’lik bir bolge ise arama alan1 olarak belirlenmistir.
Matlab® kullanilarak olusturulan algoritma ve OBOD yéntemi kullanilarak hedef
bolgesinin arama alaninda aranarak tespit edilmesi ve ardindan bu hedefin yaklagik
merkezi etrafinda 50m’lik bir ¢ember ¢izdikten sonra merkez noktasina donerkanatin
inmesi saglanmistir. Sistemin calismasini gosteren akis diyagrami Sekil 6.6’da

verilmigtir.

Google Earth® ortaminda sadece bir adet kameradan goriintii alinabilmesinden o6tiir,
kameranin bakis acis1 degistirilerek birden fazla kamera destegi kullaniliyor gibi
islemler ele almmistir. Google Earth® iizerindeki kameranin sapma agisi
donerkanatin 6nii ile ayn1 agida iken kameranin egim agisinin 0° ve 25°’lerde (Sekil
6.6’daki 1 ve 3 nolu kameralar) ve 180° farkli iken -25°"1ik (Sekil 6.6’daki 2 nolu
kamera) egim acis1 i¢in alian goriintiiler 3 farkli kameradan alinan goriintiiler olarak
ele alimmis ve ard arda benzerlik tespiti islemine tabi tutulmuslardir. Sekil 6.6’da
kameralarin bakis acilarinin gorsel hali verilmistir. Bu ii¢ kameradan tespit edilen
ozellikler ile hedef alanin 6zelliklerinin 60 ve tizeri adet 6zellik eslesmesi durumunda

hedef bolgesinin istenilen alanda oldugu kabul edilmistir.
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1. Kamera 2. Kamera 3. Kamera
Gorlntlsu Gorintisu GOorlntlsu

Hedef Ozellikleri

Ozelliklerin
Tespit Edilmesi

Eslestirme

Eslesen Ozellik
Say1s1>60

Evet

Evet

SIFT
Algoritmasinin
Uygulanmasi

I
I
I
I
I
I
I
)

Hedef Pozisyonunun
Bulunmast

A

A

Hedefin Gdzetlenmesi

A

A

IHA nin Inisi

Sekil 6.6. Hedef alaninin tespitinde kullanilan sisteme ait akis diyagrami

on ¢ \
- Dénerkanat
k3 kz
," : kl "\
250 i 2250 %

Sekil 6.7. Kameralarin bakis agilari (k; ve ks kameralarinin sapma agilari donerkanat

ile ayni1, ky kamerasiin 180° farklidir.)
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Kameralarin agisindan dolay1 hedef bolgesinin k; ve ks kameralarindan birinde tespit
edilebilme ihtimalinin daha yiiksek olmas1 varsayimiyla, 6n veya arka yone bakan
kameralarin hangisinden alinan goriintiide hedef tespit edilmisse donerkanatin sapma
acis1 giincellenerek o yonde harckete devam edilecektir. Hedefin k; kamerasinin
goriis acgisina girmesinin ardindan hedef bolgesinin bulundugu alanin koordinat
bilgilerinin belirlenmesi islemi ele alinmistir. Hedef ile eslesen 6zelliklerin konum
bilgileri kullanilarak hedefin goriintiideki yeri tespit edilmistir ve ardindan kameranin
pozisyon bilgisi yardimiyla hedefin koordinat bilgisinin yaklasik olarak
hesaplanmaya calisilmistir. Daha sonra hedef alan1 gézetimde tutulacak sekilde 50m
yarigapli bir daire ¢izilerek hedef gozlemlenmis ve donerkanatin inisi saglanmaistir.

Google Earth® iizerinde bulunmasi istenen hedef bélgeyi iceren 500mx500m’lik
icerisinde hedefin bulunabilmesi amaciyla 3 farkli arama ydntemi denenmistir. Ilk
olarak herhangi bir bilgi kullanmayan bilgisiz arama yontemi ele alinmistir. Rastgele
yonlerde yapilan ilerleme ile hedef bolgesinin aramasi yapilmistir. Ancak hedef
alanin aranmasi sirasinda tarama yapilan bolgelerin defalarca yeniden taranmasi
islem zamaninin artmasina neden olmustur. Bu nedenle bilgisiz rastgele arama
yontemi yerine daha diisiik islem zamani gerektiren yontem kullanilmaya
¢alistlmistir. ikinci yontemde arama bélgesi 1zgara® yapisi ile 50mx50m’lik karelere
ayrilmis ve bu karelerin merkezleri kontrol noktalari olarak ele alimmistir. Bu
noktalarda 3 farkli agida alinan goriintiiler iizerinde hedef alani bulunmaya
calisilmigtir. Toplamda 100 adet kontrol noktasi olusturuldugundan iglem zamaninin
en uzun olacagi siire belirlenmis olmaktadir. Kontrol edilen alanlardaki 6zellikler ile
hedef bolgesinin Ozelliklerinin  eslesen Ozellikleri sayisinin  belirlenen esik
degerinden yiiksek olmasi durumunda arama islemi sonlandirilarak hedef alam
g0zetlenmektedir. Hedef alanin etrafinda ¢izilen dairenin ardindan donerkanatin inisi

yapilmaktadir.

*!ing. Grid
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Sekil 6.8. OBOD ile hedefin tespit edildigi durum

Sekil 6.8’de OBOD algoritmas1 kullanilarak aranan hedef bdélgesinin kamera
goruntisiinde bulundugu andaki esleme goriintiisii verilmistir. Sekil 6.9-6.11"de ise
hedef goriintiiniin olmadig1 durumdaki esleme goriintiileri verilmistir. Goriildiigii
iizere hedefin oldugu goriintlide eslenen noktalarin sayist hedefin olmadigi
gorlntiilere gore oldukcga fazladir. Calismamizda da bu yaklasim kullanilarak hedefin
goriintlide olup olmadigma karar verilmistir. Bu sekilde hedef tespiti basari ile

gerceklenmistir.

Sekil 6.9. OBOD ile hedefin tespit edilemedigi durum
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Sekil 6.11. OBOD ile hedefin tespit edilemedigi durum

Yapilan denemeler sonucunda OBOD algoritmasmin hedef alaninin tespit
edilmesinde kullanilmasi sirasinda yliksek basarim oranlart elde edilmistir. Ancak
arama alan1 hakkinda bilgi sahibi olunmamasi islem zamanmin diistiriilmesi igin
yapilabilecek ¢alismalar1 kisitlamaktadir. Bunun disinda tespit edilen hedef alaninin
konum bilgisinin hesaplanmasi sirasinda kamera parametrelerinin bilinmemesinden
dolay1 zorluklarla karsilagilmistir. Hedef alaninin merkeze alinmasi islemi sirasinda
gorlintii piksellerinin enlem ve boylam bilgisine doniistiiriilmesi sirasinda hatalar
ortaya c¢ikmistir. Bu hatalarin en aza indirilmesi i¢in kamera parametrelerinin
bilinmesi gerekmektedir. Bilgi eksikliklerinin olmasina ragmen hedef alaninin tespit

edilmesi ve gézlemlenmesi basart ile yerine getirilmistir.
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Irtifa: 1.00m , Irtifa: 15.08m

Sekil 6.12. Kalkis aninda alinmig goriintiiler
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Sekil 6.13. Hedefin gozetlenmesi sirasinda hedefin etrafinda daire gizilirken alinan

goruntaler
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Sekil 6.14. Inig aninda alinmis goriintiiler
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Sekil 6.12°de uygulamanin baslamasi sirasinda kalkis anindan alinan goriintiiler
verilmigtir. Sekil 6.13’te ise hedef alaninin bulunmasinin ardindan boélge goriintii
merkezine tasinmaktadir. Daha sonra hedef noktasinin merkezi referans olarak
alinmis ve 50m yarigapli bir ¢ember olusturularak hedef alani gozetlenmeye
baglanmistir. Gozetleme isleminin ardindan hedef bolgesinin hesaplanan merkezine
donerkanat’in indirilmesi saglanmistir (Sekil 6.14). Sekil 6.15°te basit bir durum
sistemin basarisinin gosterilebilmesi i¢in kalkis noktasindan inis noktasina kadar
takip edilen yol c¢izdirilmistir. Hedef alaninin tespiti ardindan hedef etrafinda

gezinilerek hedefin merkezi olarak hesaplanan noktaya onerkanat inig yapmuistir.

Sekil 6.15. Hedefin tespit edilip gozetlenmesi sirasinda takip edilen yol

6.3 Goriintii Tabanh Gezinim Uygulamasi ve Sonuglari

D1s diinya ile herhangi bir bilgiye sahip olmayan canlilarin etrafindaki nesneleri veya
engelleri tespit ederek herhangi bir yere carpmadan istedikleri noktaya varabilmeleri
bilim adamlarin ¢alismalarina konu olmustur [111, 114, 124, 141, 153-154]. Yapilan

arastirmalar ugan boceklerin etraflarindaki engelleri hareket bilgisini kullanarak
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tespit ettikleri sonucunu ortaya koymustur. Boceklerin hatasiz bir bigimde engelleri
tespit edebilmesi disiincesinin temelindeki teknik kullanilarak optik akis yontemi
ortaya atilmistir [114, 153-154]. Optik akis yontemi ardisik olarak alinan goriintiileri
kullanarak hareket vektorlerini elde etmemize olanak saglamistir. Elde edilen
vektorler farkli ¢aligmalarda engellerin tespit edilmesi, nesnelerin arka plandan
ayrilmasi, yongiidiim ve benzeri amaglar i¢in kullanilmistir [114, 124]. Optik akis
yontemi bu tez ¢alismasinda engellerin tespit edilmesi ve yongiidiim amagh olarak
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Literatiirde engellerin tespit edilmesi
caligmalarinda optik akis vektorlerinden elde edilen genlik degerleri ve kameraya ait
odaklama mesafesi kullanilarak engellerin tahmini uzakliklar1 tespit edilmeye
caligilmustir [111, 114]. Bu yontem disinda denge veya merkez teorisi®* olarak
bilinen bir yontem daha bulunmaktadir. Denge yoOnteminde kameradan alinan
goriintiiniin sag ve sol kisimlarindaki optik akis degerlerinin genlikleri kullanilarak
engellerin ortasindan hareket edilebilmesi saglanmaya calisilmaktadir [114, 124].
Belirtilmis olan bu iki yontem basitlestirilmis ortamlarda iyi sonuglar vermektedir
ancak benzetimde kullanilan Google Earth® ortaminda karmagikligin fazla
olmasindan dolayr ikna edici sonuglar alinmamigtir. Literatiirde kullanilan engel
tespit yontemlerinin temelinde ‘“Yakindaki nesnelere ait hareket vektorlerinin
degerleri, uzakta bulunan nesnelere gore daha biiyiiktiir” diistincesi vardir [114, 124].
Tez caligmasinda ortaya konulan yontemin temeli de bu diisiinceyi farkli bir agidan
yorumlamaya dayanmaktadir “Optik akisin en az oldugu bolge en uygun hareket
edilebilir bolgeyi belirtmektedir”. Bu yaklasim kullanilarak engellerden sakinma ve
kavsak veya donilis noktalarinin bulunmasi i¢in yeni bir ¢alisma sunulmustur.

Sisteme ait akis diyagrami Sekil 6.16°da verilmistir.

52 Ing. Balance Theory, Center Theory

104



Kalkis
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Goriintii Tabanli Rota Olusturma
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Engel tespit EVET

edildi mi?

'

Tleri yondeki engelsiz
bolgeye gidebilmek
icin gerekli referans
donme agisint belirle

EVET

Doniis gerekli mi?
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agisini hesapla

!
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Hedefe varildi m1? HAYIR

Sekil 6.16 Dénerkanat IHA nin gezinimi igin tasarlanan sistemin akis diyagrami
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Literatiirde bulunan optik akis metotlarindan Lucas-Kanade [28, 32-33],
Hierarchical Lucas-Kanade [143, 155] ve Horn&Schunk [141-142, 155] metotlar1
kullanilan ortamda test edilmis ve etkileyici 6zelliklerinden dolayr Horn&Schunck

optik akis yontemi hareket vektorlerinin hesaplanmasinda tercih edilmistir.

6.3.1. Optik Akis Yontemi ile Engellere Carpmadan ilerleme

Optik akis engeller ve gozleyici tarafindan olusan hareketler hakkinda bilgi
vermektedir, bu bilgi karmasik olmayan ortamlarda nesnelerin pozisyonlarini ve
onlardan kagabilmek ic¢in kullanilabilmektedir. Ancak ortamin karmasikliginin
artmast durumunda ham optik akis matrisleri kullanilarak engellerden sakinma
saglanmasi zor bir problem halini almaktadir. Literatiirde yapilmis olan ¢aligsmalarda
karmagik ortamlarda karsilasilan problemlerden bahsedilmektedir, can sikici
problemlerden birisi de alinan goriintiiniin kalitesinin diigiik olmasidir ki; bu problem
engellerin tespit edilebilmesi i¢in kullanilan kenar ve kose bilgilerinin saglikli
olmamasina neden olacagindan kenar ve kose bulma tabanli sistemlerin basarisiz
olmasina neden olmaktadir. Kullanmakta oldugumuz #¢ boyutlu ortamda kenar
bulma yontemleri kullanilarak farkli yaklasimlar ¢ikarilmaya calisilmigtir. Ancak
kullanilan ortamin karmasikligi ve goriintii kalitesinin diisiik olmasindan dolay elde
edilen kenar ve kose bilgileri duragan olmamistir. Bu nedenle kenar bilgilerine
dayandirilarak engellerden sakinma optik akis yontemleri kullanilarak gelistirilmis
yontemler kadar etkileyici olmamistir. Literatiirdeki diger caligmalara bakildiginda
optik akis yontem kullanilarak gelistirilmis teknikler daha iyi sonug verebilmektedir.
Engellerden kaginabilmek i¢in kullanilmakta olan basit ve etkili yontemlerden birisi
de denge teorisidir [114, 124, 154]. Denge teorisi, arilarin yonlerinin nasil tespit
ettigi lizerine yapilan caligmalar sonucunda ortaya atilmistir. Arilar duyaglarindan
gelen akis vektorlerini kullanarak engellere yakinlastigini tespit edebilmekte ve
kendini sakinabilmektedir [154]. Benzer bir mantik kullanilan denge teorisinde
aliman goriintii kareleri iizerinden hesaplanan optik akis matrislerinin Oncelikle

genlikleri denklem (6.1)’de verildigi sekilde hesaplanir.
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Vg = (u2+v2 (6.1)

Elde edilen optik akis genlik matrisi, goriintiiniin merkez noktasi referans alinarak
gOriintlinlin sag (Vgl) ve sol (ng) kismini ifade edecek sekilde ayni boyutlu 2 matris
haline getirilir ve elde edilmis bu iki matrisin ortalamasi hesaplanir (Vol,VOZ).
Goriintliniin sag ve sol kisimlar1 i¢in elde edilen iki deger kullanilarak engellerin
hangi kisimda (sag, sol) oldugu tespit edilir ve engellerden sakinabilmek i¢in gerekli

sapma acist hesaplanir (denklem (6.2)).

v =k(Va-V&) (6.2)

Yukarida anlatilmis olan denge teoremi kullanilarak Google Earth® ortaminda
yapilan ¢alismalarda aracin binalara ¢ok yaklastig1 ve zaman zaman binalara ¢arptigi
gozlemlenmistir. Ayrica yapilan caligmalarda bu yontem kullanilirken yolda
zikzaklar ¢izerek ilerlendigi goriilmiistiir ve donerkanat ile yapilacak uygulamalarda

gelistirilerek kullanilmasina karar verilmistir.

Denge teorisi ve literatlirdeki diger yontemlerde, yakindaki engellere ait optik akis
hizlar1 uzaktaki nesnelere goére daha biiylik oldugu belirlenmistir [114, 124]. Bu
yaklasimin tersi ele alinacak olursa ifade “Optik akisin az oldugu bolgelerde engeller
en uzaktir” sekline doniistiiriilebilir. Bu yaklasim kullanilarak donerkanatin
yongiidiimii i¢in yeni bir yontem ortaya konulmustur. Bu yoOntemde aracin

engellerden kagabilmesi i¢in gerekli donme agisi tespit edilmektedir.

Google Earth® ortamindan alinan gorlntiiler ve optik akis degerleri incelendiginde
gokyiizii ile aracin altinda kalan yola ait bolgelerdeki optik akis degerlerinin sisteme
katkis1 olmadig: tespit edilmistir. Bundan dolayr o bolgelerin dikkate alinmamasi
kararlastirilmistir. Almman goriintiideki anlamli bolge arama penceresi olarak

atanmistir. Yiiksekligi arama penceresinin yiiksekligine esit ve genisligi deneyimlere
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dayal1 olarak segilen bir sablon bu arama penceresi iizerinde kaydirilarak en diisiik
optik akisin oldugu bolge belirlenmeye c¢aligilmaktadir. Ardindan aracin o bdlgeye
donebilmesi igin gerekli donme acgis1 Cizelge 6.2’de sozde kodu verilen
algoritmadaki Olgiitlere bagli olarak tespit edilerek sistemin uygulanabilmesi igin
referans sinyal Uretilmektedir. Arama penceresi ve hareket edilmesi en uygun

bolgenin tespitinde kullanilan sablon Sekil 6.17°de gorsel olarak verilmistir.

Arama Penceresi

Sekil 6.17. Engellerden sakinma isleminde kullanilan arama penceresi ve sablon

Cizelge 6.2. Kavsaklarda doniis yapilmayan durumlar igin engel tespiti

Dongui=1to (S <Ty

T()=XXM(xy)

Xy
Dongu Sonu
i =arg min; Ts(i)

En kiiciik optik akis degerine sahip sablonu se¢ ve T=Ts(i')
olarak belirle

T nin merkez noktasini hesapla ve merkez noktasini C. olarak
tanimla
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Eger Cc <55 ISG Yp =7°

Eger 55<C.<65 ise wp ==3°
Eger 65<C.<75 ise  ywp,=-15°
Eger 75<C.<85 ise wp =0°
Eger 85<C.<95 ise  ywp=15°
Eger 95<C.<105 ise wp = 3°
Eger C.>105 ise wp=1°

Yeni donme agis1 icin komut sinyalini giincelle (yr «— v + wp1)

Cizelge 6.2°de hesaplanmakta olan M(x,y), noktasindaki sablonun optik akis
degerlerinin toplamidir ve esitsizlikte kullanilmakta olan esik degerleri yapilan testler

sonucunda belirlenmistir.

Donerkanatin kavsak noktasindan dondiigiinde yaptigi ag1 ¢ok biiyiik oldugundan
belirli bir sure icerisinde alinan goriintiilerdeki optik akis degerleri sistemin
kararsizliga gitmesine neden olabilmektedir. Bu nedenle aracin doniis yaptigi
anlardan sonraki 20 goruntl karesi boyunca ek olarak ikinci bir engel tespit sistemi
devreye girmektedir. Bu sistem daha dnce verilen sistemde elde edilen dénme agisina

diizeltme agis1 olusturmaktadir.

Doénme hareketinin yapildig1 anlarda, alinan goriintiilerden optik akis matrislerinin
genlikleri hesaplanir. Ardindan belirlenmis arama penceresi lizerinde, genisligi 5
piksel ve yiiksekligi arama penceresi ile ayni se¢ilmis sablon kaydirilir ve sablonun
bulundugu bolgedeki optik akis degerleri toplanarak bir vektore yazilir. Bu islem
biitiin arama penceresi taranana kadar yapildiktan sonra olusturulmus vektoriin
beklenen degeri hesaplanir. Bu deger bize goriintiideki engellerin yogunlugu
hakkinda bilgi vermektedir. Eger beklenen deger, goriintii merkezine yakin bir
bolgede ise engeller sag ve sol kisimlarda yaklasik olarak esit dagilmislardir. Eger
beklenen deger sola yakinsa sagdaki engel yogunlugu daha fazladir ve yakindir, eger

saga yakinsa da solda engel yogunlugu fazla ve engeller araca yakindir. Bu bilgiler
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dogrultusunda aracin donme yaptig1 anlarda engellerden kacabilmek ig¢in ihtiyaci
olan donme agisinin diizeltmesi tespiti yapilir. Algoritmanin s6zde kodu Cizelge

6.3’te verilmistir.

Cizelge 6.3. Kavsaklarda doniis yapilan durumlar i¢in engel tespiti
Dongu i =1to (S<Ty)
Ts (') = ZZM (va)

Xy

Dongt Sonu
Ts’in beklenen degerini hesapla ve T¢’yi sablonun baglangici olarak tanimla
Beklenen degeri baglangi¢ noktasi olarak kabul eden noktanin merkezini belirle

ve C. olarak ata

Eger C.<55 ise Wp2=T1°
Eger 55<C,<65 ise  yp=3°
Eger 65<C,<75 ise  wp=15°
Eger 75<C.<85 ise wp2 = 0°
Eger 85<(C.<95 ise wp2 = -1.5°
Eger 95<C.<105 ise Wp2 = —3°
Eger C.>105 ise  ywp=-T7°

Donme ag1s1 i¢in komut sinyalini giincelle (yr <— v + wp1 + wp2)

6.3.2. Optik Akis Yontemi ile Kavsaklarin Tespit Edilmesi

Insansiz hava araglarinin engellere carpmadan hedef noktasa ulasabilmesi igin
yongiidiimiiniin saglanmasi, insansiz araglar konusunda sik¢a karsilasilan bir
problemdir. Literatiirde yapilmis calismalarin sonuglari incelenecek olursa biitiin
yontemlerde bazi1 dezavantajlar s6z konusudur. Bu dezavantajlarin nedenleri arasinda
alinan goriintiiniin kalitesi en Onlerde yer almaktadir. Alinan goriintiiniin ytliksek
kalitede olmamas1 durumunda kose ve kenar bilgilerini kullanarak kavsaklar1 tespit
etmeye calisan yontemler hatta 6zellik ¢ikarimina dayan yontemler kotii sonuglar

verebilecektir. Bunun disinda kullanilan en yaygin metot ise optik akis bilgisinin en
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uygun sekilde yorumlanarak kavsak veya doniis tespitinin yapilmasidir. Duchon’nin
[124] calismasinda ii¢ farkli yontem ele alinmis bunlarin eksik yanlari ortaya
koyulmustur. En yaygin ve uygulanmasi en kolay yontem daha once bahsedilmis
olan denge teorisinin degistirilmesiyle ortaya ¢ikan motor tabanli metot>>’tur. Bu

yontemde denklem (6.3)’te verilen ifade asagidaki sekle doniistiiriilmiistiir.

ve =k((1+7)Va -(1-7)VS) (6.3)

Burada y bulunmas istenen doniislere ait 6nyargidir®. Bu deger bulunmasi gereken
dontise gore degismektedir. Bu yontemde hedef noktasina ulasabilmek i¢in yapilmasi
gereken doniislerin bilinmesi gerekmektedir. Bu yontem literatiirde duvar takibi
olarak da bilinmektedir. Yontemin dezavantaji hedef noktasina otomatik olarak

varilamamasi ve gerekli hareketlerin dnceden bilinmesi gerekliligidir.

Duchon’nin [124] c¢alismasinda verilen diger yontem algi tabanh metottur™. Bu
yontemde ise optik akis genlik matrisi ortadan iki esit parcaya ayrilip sag ve sol
matrisler olarak tanimlanmaktadir. Ardindan bu matrislerin toplammin ya da
ortalamasinin belirlenen bir esik degerinin altina diislip diismedigi belirlenmeye
calisilir. Bu yontemin dezavantaji ise Duchon [124] tarafindan belirtildigi gibi, dar

doniis noktalarinin tespit edilememesidir.

Kavsaklarin veya doniiglerin tespit edilebilmesi icin gelistirilen yontemde optik akis
matrislerindeki bilgi farkli bir sekilde yorumlanarak anlamli veriler elde edilmeye
calistlmugtir. {lk olarak optik akis genlik matrisinin sag ve sol kisimlarinda isleme

sokulacak bolgeler tespit edilmistir. Yontemin isleyisi asagida anlatilmistir.

Yakinda olan nesneler icin optik akis degerlerinin daha biiylik oldugu bilgisi

hatirlanarak, Vx; ve Vy;, X ve y yonlerinde i. goriintii karesi i¢in elde edilen optik akis

>3 fng. Motor-based Method
> Ing. Bias
% Ing. Perception-based Method
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matrisleri olarak kabul edilsin. Gegici degisim matrisleri asagida verildigi gibi

hesaplanabilir.

DXi ZVXi+1 —VXi

6.4
Dy; =Vyii1—VY; ©4)

Gegici degisim matrisleri hesaplandiktan sonra x ve y yonlerine ait matrislerin tirevi
(G := VDx;, Gy := VDy;) hesaplanir ve Gy ve Gy matrisleri goriintiiniin sag ve sol

kisimlarini ifade edecek sekilde ikiye ayrilir.

Gy =G(r,c), 1<r<R, 1<c<C/2

Gyr =Gx(r.c), 1<r<R, 1+C/2<c<C

Gy =Gy(r,c), 1<r<R, 1<c<C/2 (6:5)
Gyr =Gy(r,c), 1<r<R, 1+C/2<c<C

R ve C sirastyla goriintiiniin satir ve siitun sayisim1 belirtmektedir. Olusan tlrev
matrisleri siitun vektérii haline getirilerek degisinti®® degerleri (vx, vxr Uyr, UyL)
o*(X) = E[(X-E(X))?] formiilii ile hesaplanir. Daha sonra sag ve sol kisimlara ait elde
edilen degisim degerlerinin genlikleri denklem (6.6) kullanilarak hesaplanir. Elde
edilen sag ve sol degisim degerleri aracin kavsak veya doniisleri algilamasi igin

kullanilacaktir.

2 2
UmL =4/UxL TVyL

(6.6)
. 2 2
UmR =4/UxR T VyR

Aracin asirt genis sokaklarda ilerlemesi durumunda degisim degerlerinin ¢ok diisiik
olmasindan dolay1r ara¢ kavsaga geldigini diisiinlip kararsizliga diisebilir, bunu

onlemek ic¢in sag ve sol degisim oranlarinin da belirlenen bir esik degerinde biiyiik

% Ing. Variance
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olmasi sistemin performansinin arttiritlmasi amaciyla kontrol edilmistir. vyg / omL Ve
omL / omr degerlerinin 1.5 degerinden biiylik olmasi durumunda kavsaga gelinip
gelinmedigi sorgulamasina gecilmektedir. Eger omg / v degeri esik degerinden ¢ok
bliylikse ara¢ herhangi bir doniis olmadigim1 ve sagdaki engellere ¢cok yaklastigini

anlamaktadir.

Goriintliniin sagina ve soluna denk gelen degisim degerleri siirekli olarak kontrol
edilmekte ve belirlenen sartlar saglandiginda kavsak ya da doniis noktalarini tespit
edilmektedir. Herhangi bir doniis ya da kavsak noktasi tespit edildiginde aracin
yapmast gereken hareketi belirlemek i¢in bulunan pozisyon ve hedef noktasinin
enlem ve boylam bilgileri kullanilarak Euclid mesafesi kullanilmaktadir. Diiz
ilerleme, saga donme ve sola donme hareketlerinden hangisi aracin hedefe en fazla
yaklasmasint sagliyorsa o hareket segilerek aracin yongiidiimiine devam edilir.

Yonteme ait sozde kod Cizelge 6.4’te verilmistir.

Cizelge 6.4. Kavsak tespit algoritmasi

Dx;, ve Dy; matrislerinin eleman degerlerini hesapla

Gy, ve Gy matrislerinin eleman degerlerini hesapla

Gy, ve Gy matrislerini (Gy, Gxr, Gyi, Gyr) matrislerini elde edebilmek i¢in ikiye
ayir ve bu matrisleri tek siitun vektorii haline dontistiir

UxL, Uxr, DyR, Dyl V€ UmL, Omr degerlerini hesapla

Eger (vmr/vm)>1 ise ratio = omr / vme

Eger (om./omr)>1 ise ratio = om / omRr

Eger (vm.<T.) Ve (vmr < TL) ve (ratio <1.5) ise Cgr=dogru

Diger Durumlarda Cr = yanlis

Eger Cr=dogru ise Olas1 hareketler i¢in Euclid uzakliklarini hesapla

Donerkanat ve hedef arasindaki en kiigiik uzaklig1 veren hareketi uygula
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6.3.3 Goriintii Tabanh Yongiidiim Sisteminin Uygulama Sonuclar:

Donerkanatin yongiidiimii ve engellerden kaginabilmesi ic¢in gelistirilen yontemler
Google Earth® ortaminda denenmistir. Google Earth®e erisim Matlab® programi
tizerinden yapilmistir. Otonom uguslar, New York sehrindeki goriintiilerin daha
detayli olmas1 ve gerekli bilgilerin kolaylikla elde edilebilmesinden dolayr otonom
ucuslar New York sehrinde yapilmistir. Donerkanatin pozisyon bilgilerine Google
Earth® {izerinden baslangicta erisilmis ve ardindan uygulama sirasinda enlem ve
boylam bilgileri giincellenerek kullanilmistir. Yapilan ¢alismada bazi kabullenmeler

mevcuttur.

1. Google Earth® iizerinde agaclarin 3D modeli bulunmamaktadir, bu nedenle
agaclar engel olarak diigiiniilmemistir.

2. Riizgarlar ve basing degisiklikleri olmadigindan uygulanan kontrol
sisteminde giiriiltii eklenmeden sistem denenmistir.

3. internet baglanti hiz1 Google Earth® iizerinden alinan goriintiilerde bulunan
binalarin modelinin olugsmamasina veya binalarin 6zelliklerinin kaybolmasina
neden olabilmektedir. Bu nedenle yapilan calismalar sirasinda internet
baglanti hizinin Google Earth®iin ¢alismasimi engellemeyecek diizeyde iyi

oldugu kabul edilmistir.

Donerkanatin istenilen yiikseklige getirilmesi katsayilari Onceki c¢alismalarda
belirlenen PID kontroldr kullanilarak yapilmistir. Bu hareket esnasinda video
goriintiisiinden  yararlamilmanustir. Aracin  bulundugu  yiikseklik Google Earth®
tizerinden elde edilmistir. Tasarlanan PID kontrolor aract istenilen ylkseklikte
tutmayl amacglamaktadir. Donerkanatin yere indirilmesi sirasinda da yine PID
kontrolor kullanilmistir. Kalkis ve inis sirasinda ¢ekilmis goriintiiler Sekil 6.18 ve

6.19°da verilmistir.
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Sekil 6.18. Kalkis aninda alinmig goriintiiler
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"

Sekil 6.19. Inig aninda alinmis goriintiiler
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Sekil 6.20°de beyaz dikdortgen alan, algoritma tarafindan belirlenen maksimum
hareket edilebilir bolgeyi gostermektedir. Bu bolgenin merkezi kullanilarak
donerkanat i¢in gerekli goriilen donme agist belirlenir (¥,1). Eger son 20 gorunt
karelik siire icerisinde herhangi bir kavsak ya da doniis bulunamamissa hesaplanan
donme agis1 kullanilarak donme acis1 ¥y = ¥+ ¥, ile giincellenir. Eger herhangi bir
kavsak ya da donilis bulunmus ve doniis yapilmigsa diizeltme agis1 optik akis toplam
vektoriiniin beklenen degeri kullanilarak hesaplanir (¥,2). Hesaplanan diizeltme agisi

ile donme agis1 Py = P+ Py1+ ¥y, formili ile glincellenir.

En fazla hareket
(@) edilebilir bolge Optik Akisin Beklenen Degeri

G \ |

-

: WL

Ef T, Y

= [ 7

& VLA, ™
O:‘\;Xk Toplam1

En fazla hareket
(b) edilebilir bolge Optik Akisin Beklenen Degeri

Lud 14 = \ |
3 et | \ \
: Wil
20, I
L riin Bl
S VUV, "
M\M
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En fazla hareket
edilebilir bolge

Toplamlarin Genlikleri

En fazla hareket
(d) edilebilir bdlge

!

Toplamlarin Genlikleri

En fazla hareket
€) edilebilir bolge

Toplamlarin Genlikleri
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En fazla hareket

(f edilebilir bélge Optik Akisin Belflenen Degeri
P \w | I
1l Ll
el |
AN |
s NN
B Uy i
LSRN P2
Optik Akis Toplami

En fazla hareket
(9)  edilebilir bolge Optik Akisin Beklenen Degeri
v—, A

/L \

\

Optik Akis Toplami

I

W

Toplamlarin Genlikleri

En fazla hareket
(h) edilebilir bolge Optik Akisin Beklenen Degeri

5

&)

=

: J

i Y N

Optik Akis Toplam1

Sekil 6.20. Nesne tespit islemi Sonuglar1 (1. donme agis1 diizeltmeleri sol taraftadir,
2. donme agis1 diizeltmeleri sol taraftadir)

Ardi ardina alinan goriintiiler ve bu goriintiilere ait optik akis matrisleri sirasiyla
Sekil 6.21’in sol ve sag alt ¢izimlerinde verilmistir. Soldaki goriintiilerde gergeve

icine alinmis bolgede bulunan bina goriintiiden ¢ikarken goriintiilere ait gecici optik
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akis matrislerinin degisimi gittikce azalmakta ve bina tamamen kayboldugunda da
degisim degeri belirlenen esik degeri 1.57in altina diismektedir (Sekil 6.21°deki
(n+15).—(n+16). goruntdler).

(n). goruntd

o: 3.8121 i ]

o'y 15.2243

o

(n+1). gorintu

| l
d': 2.6600 i
o'v: 13.9705 "

(n+2). goruntu

o'1: 1.1587 W‘
o'+ 16.6995 g
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(n+3). gorintu

(n+4). goruntu

(n+5). goruntu

[o0)
(o)
N~
W
1

o
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(n+6). gorinti

c': 1.1288
c'v: 16.9886

a1 1.3080
d'v: 16.9084

a1 1.6499
o'y 22.7464

L 1 1 |
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a1 1.9571
o'v: 28.9153

o). 1.4786
o'v: 24.3486

o'1: 1.4428
o'v: 30.4760

(n+9). goriintd
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d': 1.5876
o'v: 45.4938

d'1: 1.5044
d'v: 25.8288

o' 1.3487
o'v: 1.5581
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(n+15). goruntd

a1 0.9839
d'v. 0.9103

o'1: 1.1401
o'+ 1.0004

o' 1.7538
d'v. 1.2072

Eiu// | |
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(n+18). goruntu

a1 1.7521
o' 1.1951

Sekil 6.21. Ardisik goriintiiler ve optik akislarin farklarinin turevi (Bina kaybolurken
degisim degerleri esik degerinin (1) altina diisiiyor ve (n+15). goriintiide kavsak
bulunduguna dair ikaz veriliyor)

Google Earth® ortaminda sadece bir kamera bulunmasi ve ayni anda sadece aracin 6n
kismina iligkin bilgi alinabilmesinden dolay1 aracin sag ve sola dogru yapacagi
hareketlerin kontrolor tarafindan engellendigi varsaymmi yapilmaktadir. ileri yonde
ara¢ hizinin 1 m/s ve donme hareketi sirasinda ara¢ hizinin 0 m/s ye diisiiriildigi
kabul edilmektedir. Donme agisinin degismesi durumunda alinan goriintiilerden
hesaplanan optik akis degerlerinin tutarsizliginin olmasindan ve elde edilen
degerlerin anlamli olabilecek seviyede olmamasindan dolay1 doniisler sirasinda optik

akis hesaplanmamaktadir.

Dort farkli hedef noktasi igin gelistirilmis olan sistem denenmistir (Sekil 6.22-6.26).
Ik olarak daha uzak bir noktada bulunan bir hedef noktasi secilmis ve aracin
davraniglar1 incelenerek olusabilecek problemler gozlemlenmistir. Sekil 6.22°de
goriildiigli lizere donerkanat istenilen hedef noktasina varabilmesi i¢in bulmasi
gereken kavsaklari tespit etmis ve basarili bir ucus gergeklestirmistir. Donerkanat
hedef noktasina 10m uzakliga vardiginda engel tespit sistemi devre dis1 birakilarak
ve arag ile hedef noktasi arasinda engel olmadig1 varsayimi ile aracin donme agisi
hedef noktasina gore yeniden ayarlanir. Hedef noktasina olan uzaklik 1m’nin altina
diistiigiinde arac inise ge¢mektedir. Donerkanat, verilen diger hedef noktalarina
engellerden kagarak basaril bir sekilde varmistir. {1k kullanilan hedef noktas1 kavsak
bulmada kullanilan esik degeri degistirilerek kullanilmis ve esik degerinin sitemdeki

etkisi incelenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda esik degerinin degistirilmesiyle

126



aracin bulabilecegi kavsaklarin degisecegi belirlenmistir. Ayrica esik degerinin
kiigiik tutulmasi durumunda aracin daha genis kavsaklari algilayabildigi ve dar
kavsaklar1 algilayamadig goriilmiistiir. Eger esik degeri biiyiiltiilecek olursa daha dar
kavsaklar da algilanabilecektir ancak genis sokaklarda hatalar olusabilecektir.
Olusabilecek hatalar sonucunda nesnelere c¢arpilabilecektir. Bu nedenle esik

degerinin yapilan ¢caligmaya gore en uygun olacak sekilde secilmesi gerekmektedir.

Sekil 6.22. Birinci hedefe ulasana kadar donerkanatin izledigi yol (T = 0.5)
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Sekil 6.24. Ugiincii hedefe ulasana kadar dénerkanatin izledigi yol (T, = 1.5)
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Sekil 6.26. Birinci hedefe ulagsana kadar donerkanatin izledigi yol (T = 1.5)
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Bu calismada dikey inis ve kalkis yapabilen dénerkanat tipindeki bir THA nin
yongidiimil iizerine cahisiimistir. Dinamik modeli Matlab® ortaminda olusturulan
donerkanat PID kontrol6r seti kullanilarak kontrol edilmistir. Takip edilecek referans
sinyal gelistirilen optik akis tabanli ugus kontrol sistemi tarafindan olusturulmustur.
Gorsel ucus Google Earth® 3 boyutlu sanal ortaminda canlandirilmis ve New York
sehri sokaklarinda yapilan c¢alismalara ait rotalar verilmistir (Sekil 6.17-6.21).
Google Earth® ortaminda yapilan ugus sirasinda binalarin konumlar1 veya yollarin
sekli hakkinda hig¢bir 6n bilgi yoktur. Binalarin ve kavsaklarin konum bilgisi optik
akis teknigi ile belirlenmistir ve donerkanatin farkli hedef noktalarina higbir engele
¢arpmadan varmasi saglanmistir. Ust seviye bilgilerin elde edildigi Google Earth® ve
dinamik modelin isledigi Matlab® ortami arasinda bir baglanti kurulmustur ve
donerkanatin kalkisi, hedef noktasina kadar aldigi yol ve inisi gorsellestirilmistir.
Aracin binalar arasinda diiz bir sekilde ilerleyebilmesi ve hedefe ulasabilmesi igin
doniis yapmasi gereken kavsaklari tespit edebilmesi amaciyla optik akis bilgisinden

faydalanilmistir.

Bu c¢aligmada kavsaklarin tespit edilmesi sirasinda kullanilan optik akis farklar
tlrevinin degisim degeri bulunmasi gereken en 6nemli parametrelerden birisidir. Bu
esik degerinin kiglk secilmesi durumunda c¢ok genis olan kavsaklar tespit
edilebilebilmektedir. Esik degerinin biiyiik se¢ilmesi durumunda dar doniisler tespit
edilebilecektir ancak hatalar olusabilecektir. Sekil 6.22-6.26’da baslangi¢ ve hedef
noktalart ayn1 olmasina ragmen esik degerinin degistirilmesinin farkli rotalarin takip
edilmesine yol agtig1 goriilmektedir. Sekiller dikkatli incelendiginde esik degerinin
kiiciik oldugu durumda tespit edilen kavsaklarin daha genis oldugu ve ayni sekilde
esik degerinin biiylik tutulmasi durumunda ise daha dar kavsaklarin belirlendigi fark
edilecektir. Esik degerinin ¢ok biiyilk secilmesi durumunda olusan hatalar
donerkanatin binalara carpmasina neden olabilecektir. Bundan dolay1 esik degerinin

secilmesi deneyimlere dayali olarak yapilmalidir.

Google Earth® sanal ortaminda elde edilen goriintiilerin diisiik kalitede olmasi ve
internet baglantisina bagl olarak ortamin farklilik géstermesi ¢alismanin zorlugunu

olusturmaktadir. Literatirde yapilan calismalara bakildiginda daha basit sanal
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ortamlarda gerceklestirilen uygulamalarda araglarin zikzaklar ¢izerek ilerledigi
goriilmektedir. Bu uygulamada kullanilan ortamin daha karmasik olmasina ragmen
zikzak hareketler olmadan ilerlemenin basarilmis olmasi sunulan yontemin basarisini
gozler onlne sermektedir. Gelistirilmis olan yéntem insansiz araglarin yongtdiim
islevlerinin yerine getirilmesinde tercih edilecek konumdadir. Bu yontem proje
kapsaminda donerkanatin arag takibi ve hedef arama uygulamalar1 esnasinda binalar

arasinda engellere carpmadan gezinebilmesi amaciyla gelistirilmistir.

6.4. Sonug

Bu calismada insansiz araglardan beklenen otonom ugus sirasinda hedef tespiti ve
takibi islevlerinde kullanilabilecek ii¢ farkli uygulama gergeklestirilmistir. Birbirini
destekleyen bu uygulamalar bir biitiin haline getirildiginde insansiz bir hava aracinin
tamamen otonom bir sekilde hareketli ve duragan nesneleri takip edebilmesi ve hedef
alanin tespit edilip gozetlenmesi saglanacaktir. Uygulamalarda hareket ve doku

bilgisi yogun bir sekilde kullanilarak gérevler yerine getirilmistir.

Ik galismada havadan yeri gbzetleyen bir kameradan alinan goriintiideki nesnenin
basit arka plan farki ve yerel esik deger yontemleri ile arka plandan ayristirilmasi
saglanmistir. Ardindan 6greticili 6grenme tekniklerinden YSA ve iki farklh DVM
yontemi kullanilarak ayristirilan nesnenin arag olup olmadigi tespit edilmeye
caligtlmigtir. Siiflandirma islemi sonucunda DVM yoOntemlerinde elde edilen
%93’1in iizerindeki basarim %88 civarinda basarim elde edilen YSA yonteminden
daha giivenilir oldugunu kanitlamistir. Kullanilan iki farkli DVM arasinda bir
karsilagtirma yapilacak olursa %98.36’ya kars1 %93.44’liik basarim saglayan EKK-
DVM yontemi DVM’lerinde birbirine karst {istiinlik saglayabilecegini ortaya

koymustur.

Ikinci uygulamada, smirli bir arama alaninda belirlenen bir hedefin yerinin tespit
edilmesi amaciyla Boliim 4.2°de anlatilan Slcekten bagimsiz zellikler iireten OBOD
yontemi kullanilmistir.  Yapilan testlerde minimum hata ile hedef alaninin

bulunmasina olanak saglayan bu calismada goriintii piksellerinin uzaklik bilgisine
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doniistiiriilmesi sirasinda kamera parametrelerinin olmamasindan dolayr hedef
alanma inis sirasinda hatalar olusmustur. Ancak yapilan uygulama sirasinda

beklenenden daha yliksek basarim saglanmaistir.

Son calismada donerkanat tipindeki IHA’nin herhangi bir 6n bilgiye sahip
olunmayan Google Earth® sanal ortamindan alman gorintileri isleyerek farkls
baslangic noktalarindan istenilen hedef noktasina kadar herhangi bir engele
carpmadan ulagmasi saglanmistir. Farkli baslangi¢ noktalar1 ve hedef noktalari i¢in
yapilan testlerin tamamina yakininda elde edilen etkileyici sonuglar sistemin
basarimini ortaya koymustur. Sadece goriintii bilgisi kullanilarak kavsaklarin tespit
edilebilmesi ve binalar arasinda diiz olarak ilerlenmesi literatiirdeki c¢alismalara

bakilarak ciddi iyilestirmelerin yapildigini gostermistir.

Yapilan bu calismalar donerkanat tipindeki bir insansiz hava araci ile gercek
zamanda ifa edilecek gorevler diisiiniilerek tasarlanmustir. ilk iki calismada
donerkanat iizerinde bulunmasi diisiiniilen ve havadan yeri gdzetleyen kameradan
alinan goriintiiler iizerinde istenilen hareketli veya sabit hedeflerin tespit edilmesi ve
gozetlenmesi amaglanmistir. Son ¢alismada ise donerkanatin engeller arasinda nesne
tepiti ve takibi islevlerini yerine getirirken engellerden kacabilmesi saglanmustir.
Gelistirilen bu yapilar donerkanat tipindeki bir IHA’nin otonom bir sekilde
gozetleme islevlerini yapabilmesine olanak tanimaktadir. Gergeklestirilen bu
uygulamalar ile tezin amaci olan dinamik modeli kullanilarak ddnerkanat tipindeki

IHA nin gériintii bilgisi ile yongiidiimii ve gdzetleme islevleri yerine getirilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda gerceklestirilen uygulamalar birlikte ele alinarak, donerkanat
tipinde bir IHA nin dis ortamda gercek zamanl hedef aramasi ve takip islevlerini
ihtiva eden calismalarda kullanilmasi amaglanmaktadir. Sonraki ¢calismalarda burada
sunulan uygulamalardaki kisitlamalar ortadan kaldirilarak daha gergekgi bir ugus

deneyimi saglanmaya ¢aligilacaktir.
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