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OZET

Son yillarda Insansiz Hava Araglar1 (IHA) gorevlerini diisiik maliyetlerle yerine
getirebildikleri icin gittikce daha popiiler hale gelmistir. Insansiz Hava Araglari ile
olusturulmus gercek zamanli bir ortomozaik, hem hizin hem de verimliligin gerekli oldugu
gorevlerde yardimci olabilir. Deprem, sel ve ¢1g gibi afet senaryolarinda bir alana yapilan
hizl1 ve dogrulugu yiiksek bir gozlem, ilk yardim ekipleri i¢cin 6nemlidir. Sayisal ylizey
modelleri, ortomozaikler ve nesne tespit algoritmalar1 hizli karar verme ve miidahale
etmede onemli rol oynayabilir. Bir ortomozaik gozlemlenmek istenen bolgeye genel bir
bakis saglar. Operatoriin ilgilenilen bdlgeleri bulmasina ve nesne tespit algoritmalar1 da bu
bolgelerde ilgilenilen nesnelerin tespitine yardimei olur. Bu ¢aligmada, IHA nin kamera ve
GPS verileri birlestirilerek gézlemlenen bir ortami1 ger¢ek zamanli olarak iki ve ii¢ boyutlu
haritalandiran monokiiler SLAM tabanli bir haritalama sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen
sisteme olduke¢a hizli ¢calisan derin 6grenme tabanli bir nesne tespiti yontemi eklenmistir.
Gelistirilen haritalama ve nesne tespit yonteminin performansi yeri gozlemleyen bir

IHA’dan alman goriintiilerle hem tek IHA hem de ¢oklu IHA senaryosunda incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: ortomozaik, slam, nesne tespiti, insansiz hava araci.
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SUMMARY

Fast and accurate observation of an area in disaster scenarios such as earthquake, flood
and avalanche is crucial for first aid teams. Digital surface models, orthomosaics and object
detection algorithms can play an important role for rapid decision making and response in
such scenarios. In recent years, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have become increasingly
popular because of their ability to perform tasks at lower costs. A real-time orthomosaic
generated by using UAVs can be helpful for various tasks where both speed and efficiency
are required. An orthomosaic provides an overview of the area to be observed, and helps
the operator to find the regions of interest. Then, object detection algorithms help to identify
the desired objects in those regions. In this study, a monocular SLAM based system, which
combines the camera and GPS data of the UAV, has been developed for mapping the observed
environment in real-time. A deep learning based state-of-the-art object detection method is
adapted to the system in order to detect objects in real time and acquire their global positions.
The performance of the developed method is evaluated in both single and multiple UAVs

scenarios.

Keywords: orthomosaic, slam, object detection, unmanned aerial vehicle.
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1. GIRIS VE AMAC

Giiniimiizde gelistirilen distik gii¢ tiiketimine, yliksek islem giicline sahip tek kart
bilgisayarlar ve diisiik maliyetlerle iiretilebilen Insansiz Hava Araglar1 (IHA) sayesinde
havadan gozlem, haritalama, tespit ve takip gorevleri lizerine yapilan ¢aligmalar olduk¢a
hizlanmistir. Diisiik sensor maliyeti ve hafifliginden dolay:r kameralar IHA’larda bu tiir
gorevlerin gerceklestirilmesi icin kullanilan en 6nemli sensér tipidir. Bu nedenle IHA’lar
tizerinde uygulamaya yonelik bilgisayarli gorii caligmalar1 arastirmacilar tarafindan son
zamanlarda ¢ok sik calisilmaktadir. IHA’dan elde edilen hava gériintiileri ile gdzlemlenen
alan1 haritalamak, ortomozaik olusturmak goézlemlenen alanin yapisini ve karakteristik
ozelliklerini elde etmemizi saglar. Ortomozaik harita iiretimi tarim, afet riski tespiti ve
kentsel planlama gibi konularda gelecekte olduk¢a sik basvurulan bir yontem olmasi
konusunda umut vaad etmektedir. Bunun yaninda gercek zamanli olusturulan ortomozaik
haritalar acil miidahale gerektiren durumlarda hiz kazandirmakta ve operatorlere kolaylik

saglamaktadir.

Ortomozaik olusturma isleminde Structure from Motion yoOntemlerinden
yararlanilabilir. Bu yontemler temel olarak sirasiyla Oznitelik g¢ikartma ve eslestirme,
goriintii hizalama ve yigin dengeleme (bundle adjustment) algoritmasiyla seyrek nokta
bulutu {retimi, yogun nokta bulutu ve mesh {retimi, ortomozaik adimlarindan
olusmaktadir. Structure from Motion tabanli yontemler yiiksek kalite ve dogrulukta
haritalar olustursa da haritalama isleminde kullanilacak tiim imgelerin 6nceden hazirlanmis

olmas1 gerekmekte ve haritalama islemi olduk¢a uzun siirmektedir.

Haritalama islemini gercek zamanli yapabilmek icin SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping) yontemleri kullanilmaktadir. Monokiiler kamera tabanli SLAM
uygulamalari, sensOr yapist basit ve teknik olarak zor olmasi sebebiyle son zamanlarda
robotik ve bilgisayarli gorii alaninda ¢ok sik c¢alisilan konulardan biri haline gelmistir.
SLAM, bilinmeyen ortamlarda navigasyon ve haritalama icin kilit teknik olarak kabul
edilmektedir. Bu tiir sistemlere girdi sadece kameradan gelen goriintiiler oldugu icin bu
yontemler gorsel SLAM (visual SLAM) olarak isimlendirilmektedir.

Bu tez kapsaminda monokiiler kamera kullanilarak uygulanan goérsel SLAM,
kameradan gelen goriintiilerle kameranin konumunu tahmin ederken tiggenleme yaparak
noktalarin ti¢ boyutlu konumunu belirlemektedir. Monokiiler kameralarin Stereo ve RGB-D

kameralara gore bazi1 avantajlar1 vardir. Diisiik agirhikli ve diisiik gii¢ tiiketimine sahip



olmalarmin yaninda ucuz olmalar1 monokiiler kameralar1 diger sensdrlere gore tercih edilir
kilmaktadir. Ayni1 zamanda, derinlik 6lgen RGB-D kameralara karsin bu kameralarin
menzili teorik olarak siirsizdir. Monokiiler kameralarin bu 6zelligi sayesinde monokiiler
SLAM sistemleri kiiciikliigli veya biiytikliigii fark etmeksizin i¢ ve dig mekanlarda oldukca
basarili sonuglar vermektedir. Ancak, haritalanan ortamin gercek dlgegi bu tiir kameralarla
belirlenememektedir. Ger¢ek diinya 0Olceginde haritalama yapabilmek ic¢in hava
goriintiileriyle haritalama isleminde IHA’'nin GPS (Global Positioning System) verisinden

yararlanilabilir.

Monokiiler kamera tabanli SLAM yo6ntemleri 6znitelik tabanli, dogrudan ve hibrit
olmak tlizere iice ayrilmaktadir. Bu tez calismasinda kullanilan 6znitelik tabanli monokiiler
SLAM yontemiyle olusturulan ii¢ boyutlu nokta bulutu seyrek bir yapiya sahiptir. Seyrek
nokta bulutu gozlemlenen bolgeyle ilgili yeteri kadar bilgiye ve anlamli bir igerige sahip
degildir. Ancak oOznitelik tabanli SLAM yontemleri kamera konum tahminini ytiksek
dogrulukta yapabilmekte ve oldukca hizli ¢aligmaktadirlar. Olusturulan seyrek nokta bulutu
yogunlastirilarak gozlemlenen bolgenin anlamli bir haritasi olusturulabilir. Haritalama
isleminde goriintii kalitesini ve imge birlestirmede dogrulugu artirmak igin gorsel
bozukluklarin giderilmesi gerekmektedir. Elde edilen yogun derinlik haritas1 ve kamera
konumu kullanilarak imgeler rektife edilebilir. Rektife edilen imgeler ve GPS verisi
kullanilarak ortomozaik harita olusturulabilir. Haritalama sirasinda gézlemlenen bdlgede
ilgili nesneleri tespit edebilmek i¢in son zamanlarda gittikce popiilerlesen, yiiksek bagarima
sahip ve gercek zamanl calisan derin 6grenme tabanli yontemlerden yararlanilabilir. Bu
calismada IHA’dan yere bakan bir kamerayla gdzlemlenen bélgeyi 2 boyutlu ve 3 boyutlu
haritalayan ve nesne tespiti yapan bir yontem gelistirilmistir. Gergek diinya dlgeginde ve
gercek zamanl olarak haritalama iglemini yapabilmek icin 6znitelik tabanli bir monokiiler
SLAM yéntemi ile IHA’nin GPS sensdr verisi birlestirilmistir. Oznitelik tabanli monokiiler
SLAM yontemi ile olusturulan derinlik haritasin1 yogunlastirmak i¢in icboyama tabanli bir
yogunlastirma yontemi uygulanmigtir. Elde edilen yogun derinlik haritast ve kamera

konumlari ile ortomozaik harita olusturulmustur.

Bu tez calismasi 4 ana boliimden olusmaktadir. Bu boliimler sirasiyla; Literatiir
Arastirmasi, Materyal ve Yontem, Bulgular ve Tartisma, Sonuglar ve Oneriler bdliimleridir.
Haritalama ve konumlandirmanin genel tanimlari, bu alanlarda yapilmis 6nemli ¢alismalar
Literatiir Aragtirmasi boliimiinde incelenmistir. Gelistirilen monokiiler SLAM tabanl
haritalama ve konumlandirma yontemi detayli bir sekilde Materyal ve Yontem boliimiinde
anlatilmistir. Yontemin tek ve ¢oklu IHA senaryosunda performansi hava gériintiilerinden
olusan iki veri seti lizerinde test edilerek Bulgular ve Tartisma Boliimiinde incelenmistir.
Yéntem ile elde edilen sonuglar ve ydntemin genel degerlendirmesi Sonuglar ve Oneriler

boliimiinde verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Monokiiler kamera ile li¢ boyutlu haritalama ve konumlandirma son yillarda 6énem
kazanan ve arastirmacilarin yogun olarak iizerinde calismakta oldugu bir problemdir. Bu
baslik altinda gercek zamanli haritalama ve konumlandirma i¢in en 6nemli yontemlerden
biri olan monokiiler SLAM, hava goriintiilerinden ii¢ boyutlu haritalandirma ve nesne

konumlandirma yontemleri incelenmistir.

2.1 Monokiiler SLAM

3 boyutlu haritalandirma ve konumlandirma probleminde kullanilan monokiiler SLAM
yontemleri goriintiileri isleyis bigimine gore Oznitelik tabanli (feature-based), dogrudan
(direct) ve melez (hybrid) olmak iizere {i¢c ana kategoriye ayrilmaktadir. Oznitelik tabanli
yontemler, imgelerdeki 6znitelikleri bularak bu 6znitelikleri ardisik imgelerde eslestirmeye
calisir. Dogrudan yontemler ise imgelerden Oznitelik ¢ikartmak yerine imgelerdeki
piksellerin yogunluk (intensity) bilgilerini kullanir. Melez yontemler, 6znitelik tabanli ve
dogrudan yontemleri haritalama ve konumlandirma i¢in birlikte kullanmaktadir. Monokiiler

SLAM yontemleri {i¢ temel asamadan olugmaktadir:

* Baglatma
» Kamera Konumlandirma

e Haritalama

2.1.1 Baslatma

Monokiiler SLAM algoritmalar1 baglangic asamasinda, kameranin gozlemlenen sahneye
gore konumu ve gozlemlenen ortamla ilgili higbir bilgiye sahip degildir. Bu nedenle,
baslangic asamasinda, referans bir koordinat sistemi tanimlanmalidir. Referans bir
koordinat sistemi tanimlamak i¢in her monokiiler SLAM yo6ntemi baglangic asamasinda
referans bir li¢ boyutlu harita (initial map) olusturur. Daha sonrasinda bilinmeyen bolgeler
kamera tarafindan tarandik¢a baslangic asamasinda referans diizlemde olusturulan harita
yeni 1i¢ boyutlu noktalarla giincellenir. Yiiksek performansli bir haritalama ve
konumlandirma sistemi gelistirmek i¢in baslangic asamasinda olusturulan referans

koordinat sistemi dogru varsayimlar kullanilarak minimum hata ile tanimlanmalidur.



Ilk monokiiler SLAM yéntemlerinden biri olan MonoSLAM (Davison vd., 2007)
baslangi¢ islemini diizlemsel bir yapiya bilinen uzakliga koyulan kameradan, kullanicinin
kamerayla dilizlemsel yap1 arasindaki mesafeyi girmesiyle tamamlar. Tek goriintiiyle
baglatma islemini tamamlayan MonoSLAM gibi yoOntemlerin yani sira baslangig
asamasinda iki goriintiiden yararlanan SLAM yontemleri de mevcuttur. Bu ydntemler
gozlemlenen ortamin diizlemsel oldugu varsayiminda bulunur. Baglatma i¢in gerekli olan
kamera konumunu Nister’in bes nokta algoritmasini1 (Nister, 2004) kullanarak homografi

veya temel matris (essential matrix) ile hesaplar.

Iki goriintiiden yararlanarak baslangi¢ islemini yapan SLAM yéntemlerinden biri
olan PTAM (Parallel Tracking and Mapping) (Klein ve Murray, 2007), gozlemlenen
ortamin diizlemsel oldugu varsayiminda bulunarak homografi matrisi hesaplar. Homografi
matrisini hesaplamak i¢in baglangic asamasinda kullanicinin sisteme iki anahtar kare
(keyframe) vermesini ve bu iki anahtar kare arasinda goriintiilenen sahneye paralel bir
sekilde yavas ve diizgiin gecisli bir Oteleme hareketi yapmasimi ister. SVO (Fast
Semi-Direct Monocular Visual Odometry) (Forster vd., 2014) ise PTAM’e benzer sekilde
diizlemsel varsayim ve homografi hesabi ile baslatma asamasini tamamlar. SVO
kullanicidan manuel anahtar kare alma islemini ortadan kaldirmak ve baslangi¢ islemini
otomatik bir sekilde yapabilmek igin ilk girdi kare ile o anki karenin takip edilen
Oznitelikleri arasindaki mesafenin medyanina bakar. Yontem imgelerdeki FAST (Features
from accelerated segment test) (Rosten ve Drummond, 2006) ozniteliklerini bulur ve
bunlar1 KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) (Lucas ve Kanade, 1981) 6znitelik takipgisi ile ardigik
karelerde takip eder. Eger hesaplanan medyan degeri belirli bir esik degerinin iistiindeyse
yeterli paralaksin saglandig1 varsayimi yapilarak homografi hesab1 yapilir. ORB-SLAM
(Mur-Artal vd., 2015) ise sezgisel bir baslatma yontemi gelistirerek diizlemsellik ve kiiciik
paralaks durumlarinda temel matris hesaplamak yerine homografi matrisi hesaplayarak

baslangi¢ asamasini tamamlar.

LSD-SLAM (Large-Scale Direct Monocular SLAM) (Engel vd., 2014) ve DSO
(Direct Sparse Odometry) (Engel vd., 2017) iki girdi imgeye ihtiyac duymayan bir
baslangi¢ yontemi kullanmaktadir. Bu iki yontem, baslangi¢c asamasinda diizlemsellik
varsayimi yapmak yerine ortamin derinligini rassal olarak belirler. Tek imge ile baslangi¢
islemi yaparken ilgili piksellere (yliksek yogunluk gradyanlarina sahip pikseller) yiiksek
varyans olusturacak sekilde derinlik degerleri atanir. Bu yontemle ¢ok yiiksek hataya sahip
bir ii¢ boyutlu baslangi¢ haritas1 elde edilir. Daha sonrasinda yapilan kamera konum
tahminleri de bu hatali referans diizlemi nedeniyle yiiksek hataya sahip olmaktadir. Ancak,
ayni sahnenin birden fazla imge ile gézlemlenmesi sonucunda olusturulan derinlik haritasi
kararli bir ¢oziime yakinsamaktadir. Baslangi¢c asamasi, derinlik varyansi minimuma

yakinsadiginda tamamlanir. DDPTAM (Dense Piecewise Planar Tracking and Mapping)



(Concha ve Civera, 2015) yontemi de LSD-SLAM’in baglangi¢ prosediiriinii uygular.
LSD-SLAM ve DSO’da oldugu gibi rassal derinlik haritas1 baslangicinda kararli bir sonuca

ulagmak icin sahneyi gézlemleyen birden fazla imgeye ihtiya¢ duymaktadir.

2.1.2 Kamera konumlandirma

Kamera konumlandirma isleminde o anki giincel karenin kamera konumu, kameradan gelen
goriintiilerden olusturulmus referans harita bilgileri kullanilarak hesaplanir. Kameradan
gelen goriintii ile referans harita arasindaki 2 boyutlu ve 3 boyutlu eslestirmeler kullanilarak
(imgeler arasinda 6znitelik eslestirme veya Oznitelik takibi yapilarak) kamera konumu elde
edilebilir. Oznitelik takibi, imgedeki &zniteliklerin bulunarak, ardisik kamera
goriintiilerinde lokal arama teknikleri kullanilarak takip edilmesiyle saglanir. Oznitelik
eslestirme ise kameradan alinan her karede ayri1 ayri Oznitelik cikartilarak Oznitelik
tanimlayicilariyla (feature descriptors) belirlenen bir benzerlik metrigine gore imgeler

arasindaki 6zniteliklerin eslestirilmesiyle saglanir.

PTAM o0zniteliklerin 6lgek degisimine, giiriiltiiye kars1 glirbiiz olmasini saglamak ve
kamera konum hesabin1 hizl1 bir sekilde yapabilmek amaciyla kameradan alinan her imge igin
4 seviyeli bir imge piramidi olusturur. Piramidin her katmaninda FAST 6znitelikleri ¢ikartilir
ve Shi-Tomasi skoru kullanilarak eslestirme i¢in kullanilacak 6znitelikler belirlenir. PTAM,
kamera konumunun alt1 parametre ile ifade edilmesini saglayan SE(3) doniigiimiinii kullanir.
Kamera konumunun ifadesinin az parametre ile saglanmasi, konum optimizasyon islemlerini
onemli Ol¢lide hizlandirmaktadir. PTAM’de konum tahmini, azalan sabit hiz hareket modeli
kullanilarak yapilir. Eger kamera hareketinde yiiksek hiz varsa PTAM bunu tespit ederek hizli
kamera hareketlerinden kaynaklanan bulanikligin konumlandirmaya olan etkisini azaltmak
icin piramidin sadece yiiksek seviyelerinde islem yapar.

ORB-SLAM ise 8 seviyeli bir imge piramidi olusturur. Piramidin her katmaninda
PTAM’deki gibi FAST kose oznitelikleri ¢ikartilir. Imgenin tiimiinde homojen bir dagilim
saglamak i¢in her piramit katmani 1zgaralara boliinerek her 1zgarada en az bes FAST kose
Ozniteligi ¢ikartilir. Daha sonrasinda, c¢ikartilan her Oznitelik i¢in 256 bitlik ORB
tanimlayicilar1 hesaplanir. ORB-SLAM’de kamera konum hesaplama islemi sabit hiz
hareket modeli kullanilarak yapilir. Sabit hiz hareket modeli ani kamera hareketlerinde
dogru sonuglar iiretememektedir. ORB-SLAM yasanan bu problemi ¢ézmek icin imgelerde
eslestirilen Oznitelik sayisini kontrol eder. Eger eslestirilen 6znitelik sayisi belirli bir esik
degerin altina diiserse, haritadaki ti¢ boyutlu noktalar imge diizlemine yansitilir, yansitilan
bolgelerde 6znitelik aramasi yapilir. Bunun sonucunda eslestirilen 6znitelik sayist artirilir
ve ani kamera hareketleri sonucu yapilan yanlis hesaplamalar kismen engellenir.

ORB-SLAM biiyiik 6lgekli alanlarda performansi artirmak i¢in olusturulan asil {i¢ boyutlu



nokta bulutunun (global harita) yaninda ek olarak gézlemlenen sahneye ait yerel bir harita
olusturur. Konum grafi olarak olusturulan yerel haritada diiglimler anahtar kareleri ifade
eder. O anki kare ile konum grafinda diigiim olarak ifade edilen karelerin birbirleriyle
komsuluklar1 ise kenar bilgisi olarak tutulur. Bu anahtar kareler ile yeni kare arasinda
sadece en yliksek eslesmeye sahip, belirli bir esik degerinin iistiinde olan, 6znitelikler
tutulur. Boylece verimli, yiiksek performansli ve giirbiiz bir kamera konum hesaplama
islemi saglanmis olur. Bu o6zellikleri sayesinde ORB-SLAM kamera konum hesaplama

islemlerinde ve uzun zamanl haritalama gorevlerinde yliksek bagarim saglamaktadir.

LSD-SLAM ise kamera konumunu hesaplamak icin onceki aktif anahtar kareleri
kullanilir. Aktif kareler, haritaya en yakin zamanda eklenen son kareleri ifade etmektedir.
Kamera konumu, iteratif bir sekilde yeniden agirliklandirilarak fotometrik artik hatasinm
(photometric residual error) minimize eden Gauss-Newton optimizasyonu ile hesaplanir
(Engel vd., 2013). Aykir1 degerlerin etkilerini ortadan kaldirmak, giiriiltiiyli azaltmak ve
konumlandirmadaki dogrulugu artirmak igin optimizasyon sirasinda yiiksek artiklara sahip
Olctimlerin agirliklar1 azaltilir. SVO ise LSD-SLAM’e benzer bir sekilde Gauss-Newton
yontemini kullanarak fotometrik hatayr minimize etmeye calismaktadir. LSD-SLAM’den
farkl olarak her yeni karenin konumunun bir 6nceki kare ile ayni oldugu varsayimini yapar.
Daha sonra ardisik karelerde karsilikli gelen piksel konumlarindaki derinlik Slgiimleri

iizerinden bir 6nceki kareye gore fotometrik hatay1 azaltmaya calisir.

2.1.3 Haritalama

Monokiiler SLAM yontemlerinde haritalama isleminde temel ama¢ daha Once
gozlemlenmemis, bilinmeyen bir ortamin {i¢ boyutlu nokta bulutlariyla temsil edilmesini
saglamaktir. Temel olarak, nokta bulutlariyla olusturulan harita gozlemlenen bdlgeyi yogun
(dogrudan yontemler) veya seyrek (6znitelik tabanli) bir nokta bulutu olarak ifade eder.
Sekil 2.1, ORB-SLAM ile olusturulan seyrek harita ve LSD-SLAM ile olusturulan yogun

haritanin karsilagtirmasini gostermektedir.

PTAM’de seyrek nokta bulutu olusturmak i¢in, yeni bir anahtar kare elde edildiginde
anahtar kare ile eslesmesi muhtemel olan haritadaki noktalar imge diizlemine geri yansitilir
ve Oznitelikler eslestirilir. Ayni noktalarin haritaya tekrar eklenerek gorsel bozulmalara sebep
olmamasi i¢in eslesen noktalar 6nceden gézlemlenmis noktalar olarak isaretlenerek haritaya
eklenmez. Yeni {i¢ boyutlu harita noktalar1 ise girdi kare ile o kareye en yakin anahtar kare

arasinda iiggenleme yapilarak olusturulur.

SVO harita olusturma isleminde oncelikle ters derinlik parametreleme ile {i¢ boyutlu

noktalarin derinlik degerlerini hesaplar. Yeni bir anahtar kare girdisi alindiginda en yiiksek



2) ORB-SLAM b) LSD-SLAM

Sekil 2.1: Sol tarafta ORB-SLAM ile olusturulan seyrek nokta bulutu, sag tarafta ise LSD-
SLAM ile olusturulan yogun nokta bulutu gdsterilmektedir.

Shi-Tomasi skorlarina sahip 6zniteliklerle belirli sayida derinlik filtreleri olusturulur. Bu
Ozniteliklere ait derinlik filtreleri, kamera merkezinden anahtar karedeki 2 boyutlu
konumuna ilerleyen bir ¢izgi boyunca baglatilir. Daha sonrasinda hesaplanmasi gereken iig
boyutlu noktanin derinlik degeri, gozlemlenen sahnenin derinliginin ortalamasina esitlenir.
Mevcut karede gozlemlenen ortalama derinlik dagilimi ile siirli olan epipolar arama
diizlemi boyunca yeni karelerde eslestirilecek oOznitelikler aranir. Filtre yakinsadikca
derinlik belirsizligi azalir ve epipolar arama araligi daralir. Eger filtre ve arama araligi
sonsuza sapar veya baslangi¢ isleminin lizerinden uzun bir siire gecerse karelere ait ii¢
boyutlu noktalar haritadan ¢ikartilir. Derinlik tahmini i¢in kullanilan bu yontem SVO’yu
nispeten esit derinlik dagilimlarina sahip ortamlarda ¢alisacak sekilde kisitlar. REMODE
(Regularized Monocular Depth Estimation) (Pizzoli vd., 2014) ise SVO yonteminin harita
olusturma modiilinii temel almaktadir. Haritalama yaparken kamera konumlandirma
islemini SVO ile yapar. SVO’dan girdi olarak kamera konum hesaplamalar1 alir ve
olasiliksal Bayes semas1 (Vogiatzis ve Hernandez, 2011) ile gézlemlenen sahnenin piksel

basina yogun tli¢ boyutlu nokta haritasini olusturur.

DT-SLAM (Deferred Triangulation for Robust SLAM) (Herrera vd., 2014) ise
haritalama islemi i¢in kullanilan anahtar kareleri belirli Olclide gorsel degisiklik
gozlemlendiginde sisteme ekler. Anahtar kare eklemek icin {i¢ kriteri inceler; mevcut

karenin yeterli sayida yeni Oznitelige sahip olmasi, belirlenen minimum esik degerinin



iistiindeki sayida Ozniteliklerle iic boyutlu harita noktasi olusturulabilmesi ve Onceden
gozlemlenmis ii¢ boyutlu harita noktalarmin goézlem agisinin ¢ok degismis olmasi.
DT-SLAM ile ii¢ boyutlu seyrek harita olusturma islemi, Ozniteliklerin ii¢ boyutlu yer

isaretlerine liggenlenmesi, iki goriiniim tiggenlemesi yontemiyle yapilmaktadir.

LSD-SLAM harita olusturma isleminde diger monokiiler SLAM yo6ntemlerine
benzer sekilde yeni anahtar kareler segerek bu anahtar karelerin minimum hatayla derinlik
degerlerini hesaplayip haritaya ekler. Mevcut karenin bir anahtar kare olup olmamasina
bagl olarak haritalama modiiliiniin islevleri iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Eger mevcut
kare anahtar kare ise derinlik haritasi olusturma islemi anahtar kare eklenmesi adimi ile
gerceklestirili. Mevcut kare anahtar kare degilse derinlik haritast olusturmak yerine
derinlik haritasi iyilestirilmesi yapilir. Sistem yeni bir anahtar kare elde ettiginde, bir 6nceki
anahtar kare ile olusturulmus derinlik haritas1 mevcut anahtar kare lizerine yansitilir. Daha
sonra, her derinlik degeri komsu derinlik degerlerinin ortalamasi ile degistirilerek mekansal
diizenlenme gergeklestirilir ve varyans, komsu dl¢iimlerin minimum varyans degeri olarak
secilir. Son olarak, yeni eklenen anahtar karenin Sim(3) déniisiimii, haritadaki diger anahtar

karelere gore dogrudan bir goriintii hizalama yontemiyle tahmin edilir ve hesaplanir.

ORB-SLAM harita olusturmak i¢in biri metrik diger ikisi topolojik olmak iizere ii¢
ayri1 haritalama yontemi kullanmaktadir. Metrik haritada, konum doniisiimii hesabiyla yeni
iic boyutlu noktalarin yapisi hesaplanir. ORB-SLAM’de metrik harita, haritalanmamig
bolgelerin kamera goézlemi sonucu olusturulan 3 boyutlu yapisimin siirekli olarak
genisletildigi  haritadir. Topolojik haritalar ise anahtar kareleri iceren Oznitelik
eslestirilmesine gore olusturulmus kenarlarla baglantili yonsiiz diigiim graflaridir. Iki
topolojik haritadan birinde graflar anahtar kareler arasinda olabildigince ¢ok kenar
olusturmaya calisirken digeri ise diiglimlerin (anahtar karelerin) sadece en giiclii olan (en
yiiksek 6znitelik eslesmesine sahip) iki kenarmi olusturur. U¢genlenmis ii¢ boyutlu noktalar
haritaya dahil edilmeden once, aykiri degerleri ayiklamak icin, gdézlemlendikleri tim

anahtar karelerde derinlik, geri yansitma hatasi ve 6l¢ek tutarliligr agisindan kontrol edilir.

Monokiiler SLAM uygulamalarinda  haritalandirma ve  konumlandirma
performansin1 giirbilizlestirmek amaciyla yukarida anlatilan {i¢ temel adima ek olarak
siklikla yeniden konumlandirma ve dongii tespiti olmak tiizere iki ek yontem daha
uygulanmaktadir. Bu iki onemli teknik ile ilgili yapilan ¢alismalar asagidaki basliklarda

incelenmistir.



2.1.4 Yeniden konumlandirma

Hizli kamera hareketleri, imgedeki giirtiltii gibi etkenler kamera konum takibinin
kaybedilmesi, haritalamanin basarisiz olmas1 gibi durumlara yol agabilir. Kamera konum
takibi kaybedildigi zaman, konum takibine ve haritalama islemine devam edebilmek igin
kamera konumunun Onceden olusturulmus harita iizerinden tekrar hesaplanmast ve
kameranin dogru bir sekilde yeniden konumlandirilmasi gerekmektedir. Bu isleme yeniden
konumlandirma (relocalization) denir. Ornegin, ORB-SLAM yeniden konumlandirma
islemini, anahtar karelere ait Oznitelikleri bag-of-words yontemiyle tanima veritabaninda
(recognition database) tutarak yapmaktadir (Galvez-Lopez ve Tardos, 2012). Yeniden
konumlandirma islemi sirasinda veritabani sorgusuyla mevcut kare ile eslesen anahtar
kareler bulunarak yeniden kamera konumu hesaplanir. Eger SLAM yo6ntemlerinde yeniden
konumlandirma sisteme dahil edilmemisse kamera konumu kaybedildigi zaman sistemin

calismasi sonlanir.

2.1.5 Dongi tespiti

Dongili kapatma veya dongii tespiti, kameranin daha once haritaladigi bir alana geri
dondiigiinii tespit edip haritadaki hatalarin minimize edilerek haritanin diizeltilmesi
islemidir. Eger bir dongii bulunduysa, kamera hareketi sirasinda birikmis hatalar
hesaplanabilir ve diizeltilebilir. Dongii kapatma islemiyle kaymalar sonucu olusan
konumlandirma hatalari, 6zellikle biiyiikk 6lcekli alanlarda, onemli 6lgiide azaltilabilir.
Herrera vd., 2014’te BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) (Calonder
vd., 2010) tanimlayicilarimi ikili sozliikk agacinda (binary vocabulary tree) dnceki anahtar
karelerde arar. Eger bir dongii tespit edildiyse 2 boyutlu ve 3 boyutlu nokta eslestirmeleriyle
konum bulunur ve optimize edilir ORB-SLAM ise ORB o0zniteliklerini yeniden
konumlandirma islemine benzer bir sekilde tanima veritabani aracilifiyla eslestirip
haritadaki tiim anahtar kareleri ve noktalar1 yi1gin dengeleme yontemi ile optimize ederek
dongli kapatma islemini gerceklestirir. Sekil 2.2, ORB-SLAM’in dongii kapatma islemi
oncesi ve dongii tespitinden sonra haritadaki hatalarin diizeltilerek iyilestirilen noktalarin

konumlarin1 gostermektedir.

2.2 Panorama ve Ortomozaik Uretimi

Hava goériintiilerinden haritalama yapan klasik 2 boyutlu goriintii birlestirme yontemleri art
arda alman karelerde Oznitelik c¢ikartilmasi ve eslestirilmesine dayanmaktadir. Bu
yontemler temel olarak iki imge diizlemi arasindaki hareketi tanimlayan homografi
hesaplanmasina baghdir. Bu tiir yontemlerde hesaplamalar diizlemsel bir yiizeye

sinirlandirildigi i¢in gézlemlenen bolgenin ii¢ boyutlu yapisi elde edilemez.
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a) Dongii kapatma 6ncesi

b) Dongii kapatma sonrasi

Sekil 2.2: Dongii tespiti ve dongii kapatma.

Brown ve Lowe, 2007’de kamera hareketinin sadece optik eksenin etrafinda
oldugunu varsayarak sirasiz (art arda toplanmamis) imgelerle panoramik goriintii lireten
homografi tabanli bir yontem Onermistir. Yontemdeki ana adimlar; Oznitelik ¢ikartma,
Oznitelik uzaymda eslestirme, RANSAC (Fischler ve Bolles, 1981) uygulama, ardindan
homografi hesaplama ve yigin dengelemeden olusmaktadir. Steedly vd., 2005°te
videolardan alinan kamera goriintiilerinin sirasiz olmadigi, kamera goriintiilerinin art arda
toplanarak belirli bir kesisime sahip oldugu bilgisini kullanarak imgeleri daha verimli bir
sekilde panoramik goriintii lizerinde birlestirmistir. Agarwala vd., 2006’da homografi ve
MRF (Markov Random Field) optimizasyonunu kullanarak gézlemlenen bir bdlgenin ¢oklu
bakis acilt panoramik goriintiisiinii olusturmustur. Homografi tabanli tiim bu yaklagimlarin
ortak noktasi, kesintisiz ve gorsel olarak anlamli i¢erige sahip panoramalar veya kus bakisi
goriintiiler elde etmeye calismaktir. Ancak bu yontemler panoramik goriintli olustururken
cografi referanslama ve cografi referanslama hatalari1 g6z Oniine almamaktadir. Ayn
zamanda, ortomozaik liretim yontemleri, girdi olarak alinan gdriintiilerden kamera konum
tahmini yapmak icin gilirbliz ancak maliyetli 6znitelik ¢ikartma ve eslestirme algoritmalari
kullanmaktadir. Bununla birlikte, sadece Oznitelik eslestirme islemine dayanan goriintii

birlestirme ve panoramik goriintii olusturma ydntemleri, dogrudan IHA’lar iizerinde
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uygulandiginda hata birikimine ve yiiksek hataya sahip haritalara yol a¢gmaktadir. Bu
problemler benzer bir sekilde, sadece panoramanin baslatildigi ilk goriintii i¢in cografi
referans verildiginde ve sonraki gorlntiiler bu referans goriintiiye birlestirildiginde de
yasanmaktadir. IHA uygulamalarinda cografi referansli ve yiiksek dogruluga sahip bir
ortomozaik gorilintli olugturmak i¢in gerekli olan kamera konum hesaplamalarina ek sensor
olciimleri dahil edilebilir. Ornegin, Yahyanejad ve Rinner, 2015°te ortomozaik problemini,
cografi referanslama hatas1 ile ortomozaik {iretimi arasinda degis tokus bulan bir kayip
fonksiyonu tasarlayarak ele almistir. Bunun i¢in hava aracinin IMU (Inertial Measurement
Unit) ve GPS (Global Positioning System) Olclimlerini kullanmistir. Ortomozaik
iiretiminde, kameranin ig¢sel ve digsal parametrelerini hesaplamak i¢in GPS verilerine ek

olarak manuel bir sekilde belirlenen yer kontrol noktalarindan da yararlanilabilir.

Ortomozaik olusturma isleminde 3 boyut bilgisini hesaplamak i¢in siklikla Structure
from Motion tabanli yontemler kullanilmaktadir. Ortomozaik olusturmak i¢in Structure from
Motion kullanan bir¢ok algoritma mevcuttur (Moulon vd., 2016; Wu, 2013; Furukawa vd.,
2010; Furukawa ve Ponce, 2009). Bu yontemler temel olarak asagida verilen adimlardan

olusmaktadir:

Oznitelik ¢ikartma ve eslestirme
» GOriintii hizalama

» Seyrek nokta bulutu liretimi

* Yogun nokta bulutu iiretimi

* Ortomozaik olusturulma

Stucture from Motion tabanli yontemlerde, ortomozaik goriintii elde etmek icin
haritalama isleminde kullanilacak tiim imgelerin 6nceden hazirlanmis olmasi gerekmektedir
ve haritalama islemi gercek zamanli yapilamamaktadir. Bu nedenle bu tiir yontemler,

gercek zamanli ve artimli (incremental) kullanim i¢in uygun degildirler.

Stucture from Motion algoritmalarindan ayr1 olarak 3 boyutlu haritalama ve
konumlandirma i¢in bu tez kapsaminda da oldugu gibi SLAM yo6ntemleri kullanilmaktadir.
Bu vd., 2016’da hava goriintiilerinden 2 boyutlu ortomozaik haritalar olusturmak igin
Oznitelik tabanli bir SLAM yontemi ve hava aracinin GPS verilerini kullanmistir. Bu
caligmada 2 ve 3 boyutlu ortomozaik goriintii olusturmak i¢in gerekli olan kamera konumu

hesaplama, seyrek nokta bulutu iiretme islemlerinde yiiksek basarima sahip, oldukca hizli
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calisgan ve giirbliz Oznitelik tabanli ORB-SLAM kullanilmigtir. Kern, 2018’de 2 ve 3
boyutlu ortomozaik goriintii liretmek i¢in monokiiller SLAM tabanli bir ydntem
kullanmigtir. Yontem, bu tez kapsaminda yapilan ¢alismaya benzer sekilde monokiiler
SLAM yontemi olarak ORB-SLAM’i kullanmistir. Bu ydntemden farkli olarak tez
kapsaminda gelistirilen yontemde, 6zgiin bir veri seti {lizerinde egitilen derin 6grenme
tabanli bir nesne tespit yontemi kullanilarak rektife edilen imgeler iizerinde nesne tespiti
yapilmistir. Bu tespitler ii¢ boyutlu ve iki boyutlu haritalar iizerinde isaretlenerek tespit
edilen nesnelerin ger¢ek diinya konumlari hesaplanmigtir. Bunun yaninda, yontemde,
mozaik islemi sirasinda Ortlisme olan bolgelerdeki hiicrelerin degerleri olasiliksal bir
yaklagim ile belirlenirken, tez kapsaminda gelistirilen yontemde ise hiicrelerin degerleri
minimum yiikselti agisina gore belirlenmistir. Ayrica, yontemde imge ¢iftleri lizerinden
derinlik hesab1 yapan bir yontem kullanilirken, tez c¢alismasinda derinlik degerlerini
hesaplamak i¢in icboyama yontemi kullanilmistir. Hinzmann  vd., 2018’de hava
gorlintiilerinden  gercek zamanli  haritalandirma  gbrevini  yapmak i¢in KLT
(Kanade-Lucas-Tomasi) 6znitelik takipgisini ve hava aracinin IMU ve GPS sensor verilerini
birlestirmistir. Elde edilen 3 boyutlu kamera konumu ile gézlemlenen alanin yogun nokta
bulutu ve sayisal ylizey modeli olugturulmustur. Elde edilen model ile ortomozaik goriintii,
1zgara tabanli ortomozaik yontemi kullanilarak olusturulmustur. Bu yontemde kamera
konumlandirma igin 6znitelik takipgisinden yararlanilirken, tez kapsaminda gelistirilen
yontemde kamera konumlandirma i¢in monokiiler SLAM kullanilmistir. Tez ¢alismasinda,
monokiiler SLAM algoritmalarindaki konum ve harita iyilestirme, dongl tespiti gibi
adimlardan faydalanilarak daha giirbiiz bir konumlandirma ve haritalama performansi elde

edilmesi hedeflenmistir.

2.3 Nesne Konumlandirma

Nesne konumlandirma, bir nesne sinifina ait 6rnegin imgede konumunun ve Ol¢eginin
bulunmasi problemidir. Nesne konumlandirma yontemlerinde temel iki faktér vardir.
Bunlardan biri tespit edilecek nesneyi betimleyen 6znitelikler, digeri ise nesnenin imgedeki
konumunu belirleyen 6grenme algoritmasidir. Derin 6grenmeden dnce, HOG (Histogram of
Oriented Gradients) (Dalal ve Triggs, 2005) ve 6znitelik piramitleri gibi 6znitelik ¢ikartma
yontemleri, nesne konumlandirma islemi i¢in yaygin olarak kullanilmistir. Bu yontemler
genellikle genel nesne simiflarina genislemekte basarisiz olmakta ve uygulamalarin ¢cogu
yliz veya yaya konumlandirmayla sinirliydi. Derin 6grenme yontemlerinin basarimi ve
bastan basa egitilebilme gibi 6zellikleri sayesinde, son zamanlarda derin 6grenme tabanl
yontemler nesne konumlandirma probleminde siklikla kullanilmaktadir. Gelistirilen ekran
kartlar1 sayesinde derin 6grenme tabanli yontemler yiliksek basarima ulagmanin yaninda

gercek zamanli ¢alisabilmektedir.
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Derin 6grenme tabanli yoOntemlerin siniflandirma probleminde gdsterdigi
basarilardan (Krizhevsky vd., 2012) sonra nesne konumlandirma problemine uygulayan ilk
yontemlerden biri olan R-CNN (Girshick vd., 2014), se¢ici arama (selective search) adi
verilen bir teknik kullanarak girdi olarak verilen bir imgeden potansiyel ilgi bolgelerini
cikartir. Secici arama, nesneyi gercekten tanimaya calismak yerine, sezgisel bir yontem
kullanarak benzer pikselleri gruplar. Benzer pikseller genellikle ayni nesneye aittir. Bu
nedenle, secici aramanin sonuglarinin bir nesneyi icerme olasiligi ¢ok yiiksektir. Daha
sonra, R-CNN, bu bolge Onerilerini sabit boyutlu goriintiilere doniistiiriir, evrisimsel sinir
aglarim kullanarak bolgelere ait Oznitelikleri c¢ikartir ve son olarak bu goriintiileri
siiflandirmak i¢in DVM (Destek Vektor Makineleri) kullanir. Se¢ici aramay1 kullanan eski
yontemlerin aksine, R-CNN, ikinci agamasinda tiim bolge onerilerinden 6znitelik ¢ikartmak
icin HOG yerine evrisimsel sinir aglart kullanmistir. Aday bolge oOnerisi benzerlik
varsayimina bagli oldugu i¢in nesnenin tespit edilen konumu nesneyi yeterince iyi
kapsayamamaktadir. Konumlandirmay1 iyilestirmek i¢in R-CNN derin 6grenme tabanli
nesne konumlandirma algoritmalarinda siklikla kullanilan cevreleyici kutu regresyonu
(bounding box regression) yontemini nesneyi ¢evreleyen kutu koordinatlarina uygulamaistir.
R-CNN secici arama yontemini kullandig i¢in bastan basa egitilebilir bir ag degildir. Ayn1
zamanda, Onerilen aday bolgelerin tek tek agdan gegcirilip smiflandirilmast yontemin

oldukca yavas calismasina sebep olmaktadir.

R-CNN’de her onerilen aday bolge icin tekrarlanan evrigimi azaltmak yontemin
hizlanmasimi saglayabilir. Bu aday bdlge oOnerilerinin tiimii tek bir imgeden geldiginden,
evrigsimsel sinir agin1 imge lizerinde bir kez calistirmak ve ¢ikartilan 6znitelik haritasini
bolge oOnerileriyle paylasmak R-CNN yontemini ¢ok daha hizlandirabilir. Ancak, farkli
bolge Onerileri birbirlerinden farkli boyutlara sahiptir. Bir imgeden 6znitelik ¢ikartmak igin
ayn1 evrisimsel sinir ag1 kullanildiginda, farkli boyutlardaki aday bolgeler farkli boyutlarda
cikti Oznitelik haritalarina neden olur. Farkli boyutlara sahip bu Oznitelik haritalari,
smiflandirma ve regresyon i¢in ayni tamamen bagl (fully connected) katmanlarin
kullanilmasii engellemektedir. Cilinkli tamemen bagli katman sadece sabit boyutlu bir
girdiyle ¢alisabilmektedir. Bu problemleri ¢6zmek icin Fast R-CNN (Girshick, 2015), ilgi
bolgesi havuzlama (ROI Pooling) katmant adi verilen bir katman 6nermistir. Bu katmanin
alt ornekleri, sabit boyutlu bir vektdrde farkli boyutlarda bulunan 6znitelik haritalarina
sahiptir. Bu katman sayesinde, ilgi bolgesi ne kadar biiylik veya kiiciik olursa olsun,
smiflandirma ve c¢evreleyici kutu regresyonu igin ayni tamamen bagh katmanlar
kullanilabilir. Paylasilan ortak bir 6znitelik ¢ikartma ag1 ve dlgekle degismeyen ilgi bolgesi
havuzlama katmani ile Fast R-CNN, R-CNN’e benzer bir konumlandirma dogruluguna
ulagabilmektedir. Bunun yaninda yontem, R-CNN’den yaklasik 20 kat daha hizli egitim ve
yaklasik 200 kat daha hizli degerlendirme hizina sahiptir.
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Faster R-CNN (Ren vd., 2015) ise nesne konumlandirma problemini iki agamali bir
bastan basa egitilebilir ag yaklasimi ile ¢ézmeye calismistir. Faster R-CNN’de 6nceki
R-CNN yontemlerinden farkli olarak segici arama yapmak yerine bolge onerileri i¢in bolge
onerici ag (Region Proposal Network) kullanilmistir. Bastan basa egitilebilir olan yontemde
bolge onerici ag aday bolge iiretme goérevini yerine getirirken, bdlge Onerici ag ile iiretilen
aday bolgeler iizerinde g¢evreleyici kutu regresyonu ve smiflandirma islemleri yapilmistir.
Faster R-CNN, bolge oOnerici ag ile aday bolge dnermek i¢in baglayici kutu (anchor box) adi
verilen bir teknik dnermistir. Baglayici kutular, farkli en-boy oranlarina ve 6l¢eklere sahip,
ayn1 merkezi konumu paylasan 6nceden tanimlanmis kutulardir. Faster R-CNN, her bir
kayan pencere konumu i¢in 3 6l¢ekte 3 farkli en-boy oranini kapsayan 9 adet baglayici kutu
kullanmaktadir. Farkli 6l¢eklerde tekrarlanan bu baglayici kutular, ayn1 6znitelik haritasinin
ciktilarint paylasirken, aga olgek degismezligi 6zelligini kazandirir. Bu sayede bolge 6neri
ve tespit hiz1 artirllarak gercek zamanli ¢alisan gilirbiiz bir nesne konumlandirma yontemi
ortaya ¢ikmustir. Faster R-CNN’de bolge onerici ag kullanilarak yapilan iki asamali nesne

tespiti Sekil 2.3°te gdsterilmistir.
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Sekil 2.3: Bolge Onerici ag ile nesne tespiti (Ren vd., 2015).

R-CNN’den farkli olarak tek asamali 6nemli yontemlerden biri olan YOLO (You
Only Look Once) (Redmon vd., 2016), bolge oOneri ve smiflandirma islemlerini ayni
evrisimsel sinir aginda birlikte ele alir. Bolge oOnerilerine dayanan bir siniflandirma

problemi yerine nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ¢dzmeye c¢aligmaktadir.
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Temel fikir, girdiyi bir Sx.S’lik 1zgaraya bdlmek ve her hiicrenin cevreleyici kutu
konumunu ve eger nesnenin merkezi o hiicreye diiserse giivenilirlik skorunu dogrudan
hesaplamaktir. Sekil 2.4, 1zgaralar iizerinden yapilan nesne tespiti islemini géstermektedir.
Tespit edilmek istenen nesneler farkli boyutlara sahip olabileceginden, YOLO imgedeki her
hiicre icin birden fazla sinirlayict kutu regresyonu uygulamaktadir. Egitim sirasinda, en
yiliksek kesisim degerine sahip regresor, gercek referans etiketiyle karsilastirilir. Boylece
ayni konumdaki regresorler zaman i¢inde farkli 6l¢ekleri kullanmay1 6grenirler. Her hiicre,
bir nesneyi igeren 1zgara hiicresinde (yiiksek giivenilirlik skoruna sahip) sinif olasiliklarini
da tahmin etmektedir. Sonu¢ olarak YOLO, bir goriintiideki tiim olast konumlar igin
siniflar1 ve cevreleyici kutular1 tek asamada tahmin etmeye ¢alisir. YOLO’nun aksine
Faster R-CNN, arka plan bolgelerini filtrelemek i¢in bolge Onerilerine giivenir, bu nedenle
elde edilen nihai tahminler ¢ok daha seyrektir. Daha sonraki YOLO versiyonlar1 (Redmon
ve Farhadi, 2017; Redmon ve Farhadi, 2018) basarimi artirmak i¢in Faster R-CNN’de
kullanilan baglayic1 kutu yontemini uygulamistir. Baglayici kutularin en-boy orani ve
Olgekleri egitim veri setine ait Orneklerin c¢evreleyici kutularina k-means kiimeleme
algoritmas1 uygulanarak belirlenmistir. Bunun yaninda YOLOv3, girdi imgenin farkl
coziintirliikleriyle ag1 egiterek ve farkli oOlgeklerdeki Oznitelik haritalarin1 tahmin igin
kullanarak (artik baglantilar) kiigiik nesnelerdeki tespit basarimini yiikseltmistir.

Sekil 2.4: YOLO (Redmon vd., 2016).
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SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu vd., 2016) ise YOLO’da yasanan
sorunlart ¢ézmeye calisan tek asamali bir nesne konumlandirma yontemidir. Belirli bir
Oznitelik haritas1 verildiginde, YOLO’da kullanilan sabit 1zgaralar yerine SSD, Faster
R-CNN yontemine benzer sekilde farkli en boy oranlarina ve Glgeklere sahip baglayici
kutular kullanmaktadir. Baglayict kutularin kullanilmas: her hiicre icin algilanacak nesne
miktarin1 artirmigtir. Ayn1 zamanda agin bu en boy orani varsayimiyla iist iiste binen kiigiik
nesnelerin daha 1yi aywrt edilmesi saglanmistir. SSD, o6zellikle kiigiik nesnelerin tespit
basarimini yiikseltmeyi hedefleyerek yiiksek miktarda veri ¢ogaltma (data augmentation)
yonteminden yararlanmistir. Egitim sirasinda, imgelerdeki biiylik nesnelerin biiyiik
cevreleyici kutularmi  68renmek genellikle kolay olmaktadir. Bu nedenle kayip
fonksiyonunu domine eden bu kolay drneklerden kaginmak i¢in SSD, her baglayict kutu
icin en yiiksek kayipli 6rnekleri segmek amaciyla zor negatif madencilik (hard negative

mining) teknigini kullanmastir.

Baska bir tek asamali nesne konumlandirma yontemi RetinaNet (Lin vd., 2017)
ortalama hassasiyeti (AP) 1iyilestirmek i¢in odak kayip fonksiyonu (focal loss)
kullanmaktadir. Odak kayip fonksiyonu, zor negatif drneklerin kayip fonksiyonuna daha
fazla katkida bulunmasini saglayarak tespit edilmek istenen nesneye ait daha iyi ayirt edici
Oznitekler 6grenilmesini saglamaktadir. Odak kayip fonksiyonu, capraz entropi kayip
fonksiyonuna ek bir giic parametresi (odaklanma parametresi) eklemistir. Bu ek giic
parametresi sayesinde gilivenilirlik skoru yiikseldik¢e, kayip degeri standart bir ¢apraz
entropiden cok daha diisiikk olmaktadir. Boylelikle egitim sirasinda zor Ornekler kayip

fonksiyonuna daha biiyiik kayip degerleri saglamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

3.1.1 Orb oznitelikleri

Bu baglikta {i¢ boyutlu haritalama ve konumlandirmada ORB-SLAM’in imgelerde 6znitelik
bulmak ve eslestirmek i¢in kullandigt ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) (Rublee
vd., 2011) anlatilmistir. ORB, 6znitelik ¢ikartmak i¢in FAST Ozniteliklerini ve BRIEF
tanimlayicisint birlestirmis ve performansi artirmak i¢in bu iki yoOnteme yenilikler
eklemistir. ORB, temelde, 6znitelikleri bulmak i¢in FAST algoritmasini kullanir, ardindan
Oznitelikler arasindaki en yiiksek skora sahip /N adet noktayr bulmak icin Harris kose
tespitcisini (Harris, Stephens, vd., 1988) uygular. Ayn1 zamanda ¢ok boyutlu 6znitelikler

tiretmek i¢in imge piramitlerini kullanir.

Yontemde, oncelikle, imgede bulunan bir piksel p’nin parlaklik (brightness) degeri,
etrafindaki 4 piksellik yarigapta bulunan 16 pikselin parlaklik degerleriyle karsilastirilir
(Sekil 3.1). Bu karsilastirma isleminde ¢ember iizerinde bulunan pikseller ii¢ sinifa ayrilir
(p’den daha agik, p’den koyu veya p’ye benzer). Eger 8 pikselden daha fazla p’den daha
koyu veya parlak piksel varsa, p pikseli anahtar nokta olarak segilir. FAST tarafindan

bulunan bu anahtar noktalar imgedeki kose ve kenarlarin konumu hakkinda bilgi verir.

Sekil 3.1: FAST ile anahtar nokta ¢gikartma (Rosten ve Drummond, 2005).
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FAST algoritmasi ile bulunan 6zniteliklerin yon bileseni bulunmamaktadir. Ayni
zamanda, Oznitelikler ¢ok Olcekli bir yapida degildir. Bu sebeplerden dolayr FAST
oznitelikleri, 6l¢ek degismezligi (scale invariance) 6zelligine sahip degildir. Bunu ¢6zmek
icin ORB algoritmasinda dncelikle imgenin farkli ¢oziiniirliiklerinin (imgeden daha yiiksek
ve daha diisiik ¢oziliniirliiklii) bulundugu ¢ok 6lgekli bir imge piramidi olusturulur (Sekil
3.2). Piramitteki her seviye, imgenin Onceki seviyeye gore ol¢eklendirilmis versiyonunu
icermektedir. Imge piramidi olusturulduktan sonra, piramitteki her imgede FAST ile anahtar
noktalar tespit edilir. Her seviyede anahtar noktalar tespit edilerek, farkli 6l¢eklerde tespit
edilen anahtar noktalar konumlandirilir. Bu sayede ORB, kismi olarak dl¢ek degismezligi

ozelligine sahiptir.

¥

Sekil 3.2: imge piramidi.

Anahtar noktalarin konumu belirlendikten sonra, her bir anahtar noktanin, o anahtar
nokta etrafindaki yogunluk seviyelerinin degisimine bagli olarak yon bilgisi hesaplanir.
Yogunluk degisimini tespit etmek i¢cin yogunluk merkezi (intensity centroid) kullanilir.
Noktalarin yonii hesapladiktan sonra, dondiirme islemi uygulanir ve ardindan 6znitelik
tanimlayicis1 hesaplanarak, dondiirme degismezligi (rotation invariance) saglanir. Imgede
tespit edilen ve Oznitelik tanimlayicilari ile tutulan Oznitelikler, sonraki imgelerde

hesaplanan tanimlayicilarla karsilastirmak ve anahtar noktalar1 eslestirmek i¢in kullanilirlar.

ORB, 06znitelik tanimlayicilarim1 hesaplamak i¢in BRIEF kullanmaktadir. BRIEF,
FAST algoritmasi tarafindan bulunan tiim anahtar noktalar1 ikili Oznitelik vektoriine
doniistiiriir. Oznitelik vektorleri, 1 ve 0’dan olusmaktadir. Ozetle, her bir anahtar nokta, 128
bitlik diziden olusan bir &znitelik vektdriiyle tamimlanr. ikili &znitelik vektori, ikili

Oznitelik tanimlayicisi olarak da isimlendirilmektedir.
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BRIEF, 6znitelik tanimlayicisinin yiiksek frekansli giiriiltiiye karst olan hassasiyetini
onlemek i¢in Gauss c¢ekirdegi kullanarak imgeyi yumusatir. Ardindan, anahtar nokta
etrafinda tanimlanmis bir bolgede rastgele bir piksel ¢ifti seger. Rastgele segilen piksel
ciftindeki ilk piksel, sigma sapmasiyla anahtar noktanin etrafinda ortalanmis bir Gauss
dagilimindan secilir. Rastgele ¢iftteki ikinci piksel ise sigma sapmasiyla segilen ilk piksel
etrafinda ortalanmis bir Gauss dagilimindan ¢ekilir. Eger, ilk piksel ikinci pikselden daha
parlaksa, BRIEF piksel icin 1 degerini atar, degilse 0 degerini atar. Sonra anahtar noktaya
ait 128 bitlik bir 6znitelik tanimlayicisi olusturana kadar rastgele piksel ¢itfi secme ve deger
atama islemi tekrarlanir. Bir imgedeki her bir anahtar nokta i¢in bu sekilde bir 6znitelik
vektorii olusturulur. BRIEF, dondiirme degismezligi 6zelligine sahip degildir. Bu nedenle
ORB, rBRIEF (Rotation-aware BRIEF) yontemini kullanarak anahtar noktalara dondiirme

degismezligi 6zelligini saglar.

3.1.2 Yansitmah geometri

Bu baslikta, bilgisayarli goriide, 3 boyutlu diizlemdeki noktalarin 2 boyutlu diizleme
yansimalarim1 modellemek ve doniisiim formiilasyonlarin1 saglamak icin kullanilan
yansitmali geometri anlatilmistir. 3 boyuttaki tiim paralel dogrularin yansimalar1 bir
noktada bulusmayabilir. Ornegin, ufka dogru paralel olan iki dogru bir noktada
bulusmayacaktir. Oklid geometrisi, sonsuzdaki noktalar1 ve dogrulari ifade edememektedir.
Bilgisayarli gorii uygulamalarinda bir diizlemde bulunan noktalar1 (diinya koordinatlar),
aynt dogrudan gecen baska bir diizlemdeki noktalara (imge diizlemi) doniisiimiinii
saglamak i¢in yansitmali geometri kullanilir. Yansitmali geometride sonsuzdaki noktalar
uzaydaki diger noktalar ile aynmi sekilde ele almir. Bu ifadeleri matematiksel olarak
saglayabilmek i¢in yansitmali geometride homojen koordinatlar kullanilmaktadir. Homojen
koordinatlar sayesinde 2 boyutlu ve 3 boyutlu doniisiimlerde noktalar dogru, dogrular da
nokta olarak ifade edilebilmektedir. Standart 6klid uzayinda, siitun vektdr gosterimi

kullanilarak, 2 boyutlu x noktas1 asagidaki gibi temsil edilir.

X — H 3.1)
y

Iki boyutlu x noktasin1 homojen koordinatlar ile ifade etmek i¢in, vektdriin sonuna 1
degerine sahip ek bir boyut eklenir. Daha sonra, olusturulan yeni vektor rastgele bir
Olgeklendirme faktorii kp ile dlgeklendirilir. 2 boyutlu gosterime geri donmek icin, ilk iki

vektor girdisi ligiincii girdiye boliiniir.

T kpx
p Y| = |Fpy (3.2)
1 ky1
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3 boyutlu uzayda yansitmali geometri i¢in 4 boyutlu homojen vektorlerin
kullanilmas1 gerekmektedir. Sonraki bagliklarda incelenecek olan 3 boyutlu uzaydaki

yansitma dontistimleri 4 x 4’liik matrisler olarak temsil edilir.

T kpx
z kypz
1

Ozetle, 2 boyutlu uzayda bulunan dogrular, 2 boyutlu uzaydaki noktalar gibi homojen
bir vektor ile temsil edilebilir. 3 boyutlu uzayda bir nokta ise 4 boyutlu bir homojen vektor ile
temsil edilir. Ayrica 4 boyutlu bir homojen vektor ile diizlemleri de temsil edebiliriz. Homojen
koordinatlar, sonsuzdaki noktalarin sonlu koordinatlarla temsil edilmesine olanak saglar ve
doniistim formiilasyonlarini basitlestirir. Bu doniistimler, iki boyutlu diizlemde homografi adi

verilen 3 x 3’liik dogrusal doniisiim matrisi ile saglanir.

/

x aix Qi Q13 X
Y| =Fk [an axn ax Yy (3.4)
1 asz1 Qs 1 1

Burada £ rastgele secilen 6lgeklendirme faktoriinti belirtmektedir. Doniisiimii sekiz
serbestlik derecesine siirlandirmak icin ass degeri 1 ile degistirilir. Bu deger, 0 disinda
herhangi bir 6lgeklendirme degerine sahip olabilir ve dontlistimii etkilemez. Sekil 3.3, ilk
satirda en az serbestlik derecesi ile baslayan ve sonraki satirlarda serbestlik derecesi artan
doniistimlerin  serbestlik derecelerini, korudugu Ozellikleri ve matris ifadelerini
gostermektedir. Bu ifadeler ayni zamanda dOniisiimlerin hiyerarsi semast olarak
adlandirilmistir (Hartley ve Zisserman, 2003). Ornegin, dteleme oryantasyonu korurken
ayni1 zamanda semada gosterilen diger doniisiimlerin 6zelliklerine de sahiptir. Oteleme,

homojen koordinatlarda asagidaki gibi ifade edilebilir.

x 1 0 t,| |x
v =101 ]| |y (3.5)
1 0 0 1 1

Denklem 3.6 ise 6teleme, dondiirme ve deforme etme 6zellikleri olan alt1 serbestlik
derecesine sahip afin doniislim i¢in homojen koordinatlarla ifade edilen doniistimii
gostermektedir.

! ayr a2 tp| |x
Y| = a1 axn t,| |y (3.6)
1 0 0 1] |1
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Déniiiim Matris s;;:’:::g:( Korunan Ozellik|  Sekil
Oteleme [1t]oys 2 Oryantasyon
Okii [RIt]oy3 3 Uzunluk
Benzerlk | [SR1t]oys 4 Ag O
Afin [Aloys 6 Paralellik U
Perspektif [Hloys 8 Dilz gizgler U

Sekil 3.3: Doniistimlerin hiyerarsi semast.

3.1.3 Kamera matrisi ve kalibrasyonu

Kamera matrisi, gercek diinyadaki 3 boyutlu noktalarin imge diizlemindeki 2 boyutlu
noktalara eslenmesini tanimlar. Kamera matrisini ifade etmek i¢in basitlestirilmis ideal bir
kamera modeli olan pinhole kamera modeli kullanilir. Pinhole kamera modeli, Sekil 3.4
iizerinden incelenebilir. Gergek diinyada bulunan bir {i¢ boyutlu X noktasindan yayilan,
odak noktasindan ve kameranin optik merkezinden gecen 151k imge diizlemi iizerindeki iki
boyutlu x noktasina yansitilir. 3 boyutlu uzaydaki bir X noktasi ile bu noktaya imge
diizleminde karsilik gelen 2 boyutlu x noktasi arasindaki iliski asagidaki gibi ifade
edilebilir.

(X.Y,2) = (2.y) & (FX/Z, fY/2) (3.7)

Denklem 3.7 ile pinhole kamera modeli, bir nokta ve yansitma diizlemi ile ifade edilir.

Nokta ile diizlem arasindaki mesafe f odak uzakligini temsil etmektedir. Ayn1 zamanda i¢sel
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(kamera kalibrasyon matrisi) ve dissal (6teleme ve dondiirme matrisi) kamera matrisleri ile

pinhole kamera modelinin yansitma doniisiimii asagidaki gibi gosterilebilir.

x = K[R|{X (3.8)

I¢sel kamera matrisi K, piksel birimleri olarak ifade edilen odak uzunluklari ( f,, f,)
ve genellikle imge merkezinde bulunanan odak noktasindan (cz,cy) olusmaktadir. igsel
kamera matrisi, goriintiilenen sahneye bagli degildir. Bu nedenle, bir kere hesaplandiktan
sonra siirekli olarak kullanilabilir. I¢sel kamera matrisi K ile 3 boyutlu uzaydaki bir X
noktasi ile bu noktaya imge diizleminde karsilik gelen x noktasi arasindaki iliski asagidaki
gibi diizenlenebilir.

x fe 0 | | X
yl =10 f, ¢l |Y (3.9
1 0 0 1 Z

Dissal kamera matrisi (dondiirme ve 6teleme matrisi) [R|¢], yansitmali ve homojen bir
doniisiimiin matris ifadesidir. 3 x 4’liik yansitma doniisiim matrisi, diinya koordinatlarinda
temsil edilen 3 boyutlu noktalar1 imge diizlemindeki 2 boyutlu noktalara esler ve 3 boyutlu
noktalarin kamera koordinatlarinda temsil edilmesine olanak saglar. Digsal kamera matrisi,
digsal parametreler R ve ¢ ile ifade edilir. Dissal parametreler, 3 x 3’liikk dondiirme matrisi
olan R ve 3 x 1’lik 6teleme vektorii olan ¢’den olugmaktadir. Digsal kamera matrisi homojen

koordinatlarla agsagidaki gibi temsil edilir.

ri1 T2 Tz Iy
R t
0 1

_ T T2 T2 ty (3.10)

r31 T3z T3z L.
0 0 0 1

Son olarak, i¢sel ve digsal matris denklemleri birlestirilerek (kamera matrisi), 3
boyutlu uzaydan 2 boyutlu imge diizlemine gegisi saglayan x = K|[R|¢|X formu asagidaki
gibi yazilabilir.

x fo O cpf| |11 T2 T3 s
yl =10 fy cy| |rar T2 Toz 1y
1

0 0 1 31 T32 T33 tz

(3.11)

N

Kamera kalibrasyonu, i¢sel kamera matrisine ait parametreleri tahmin etme
islemidir. I¢sel parametreler, kameranin odak uzakligi, egriligi, giiriiltiisii ve imge merkezi

gibi Ozelliklerden olusmaktadir. Kamera kalibrasyonu ile kameraya ait giirtlti
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L

XY, 2)T

optik eksen

odak noktasi

imge duzlemi

Sekil 3.4: Pinhole kamera modeli.

parametreleri hesaplanarak imgeler giiriiltiisiiz hale getirilir. Temel olarak, pozitif agisal ve
negatif acisal olmak iizere iki tip giirilti vardir. Gurilti gesitleri Sekil 3.5°te
gosterilmektedir. Pozitif agisal giiriiltii, diiz c¢izgilerin egri goériinmesine neden olur.
Noktalar imge merkezinden uzaklastikca giiriiltii artar. Negatif agisal giirtiltiide ise noktalar
imge merkezine yaklastik¢a giiriiltii artar. Kameranin giiriiltii katsayilar1 ve igsel kamera
matrisi hesabini yaparak imgelerdeki lens giiriiltiilerini ortadan kaldirmak i¢in siklikla agik
kaynak goriintli isleme kiitiiphanesi OpenCV (Bradski, 2000) kullanilir.

i e

a) Giiriiltiisiiz b) Pozitif agisal giiriiltii ¢) Negatif agisal giiriiltii
(Barrel distortion) (Pincushion distortion)

Sekil 3.5: Lens giiriiltiileri.
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3.1.4 Epipolar geometri

Epipolar geometri, iki goriiniim arasindaki yansitma geometrisidir. G6zlemlenen sahnenin
yapisindan bagimsiz olup yalnizca kameranin igsel ve digsal parametrelerine baglidir.
Epipolar geometri genellikle imgelerde karsilikli gelen noktalar1 aramak ve bu noktalari
temsil ettikleri 3 boyutlu noktalara eslemek i¢in kullanilir. Epipolar geometri, Sekil 3.6

tizerinden incelenebilir.

(R.T)

Sekil 3.6: Epipolar geometri.

Sekilde C'; ve (5 iki kameranin yanistma merkezlerini, M gercek diinyada bulunan
3 boyutlu noktay1, m ve ms ise bu 3 boyutlu noktanin iki imge diizlemindeki yansimasini
gostermektedir. Kamera merkezlerinin ve 3 boyutlu noktanin kapsadig: diizleme epipolar
diizlem, kamera merkezleri C; ve Cy’nin arasindaki dogruya temel ¢izgi ad1 verilir. Imge
diizleminde bulunan ve epipolar diizlem ile kesisen [; ve l; dogrular1 epipolar dogru olarak
adlandirilir. Gergek diinyada bulunan M noktasinin soldaki imge lizerindeki 2 boyutlu
yansimasi m; noktasi biliniyorsa, sag imgedeki yansimasi /5, dogrusu tizerinde olmalidir. Bu
kisita epipolar kisit adi verilir ve bu sayede nokta arama problemi tek boyuta indirgenir
(Hartley ve Zisserman, 2003). Epipolar geometri ve epipolar kisit ile iki goriis agisinin
goreceli konumlar1 hesaplanabilir. Epipolar kisitlamada imge diizleminde eslesen noktalar

arasindaki goreceli iliskiyi ifade etmek i¢in homografi matrisi veya temel matris kullanilir.

Kamera konum tahmini i¢in kullanilan homografi, yansitma diizleminde 3 x 3’liik

doniisiim matrisi ile ifade edilir. Temel olarak homografi, kamera hareketini tanimlamak i¢in
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imgelerde karsilikli gelen 6znitelikleri kullanir. Denklem 3.12, gergek diinyadaki 3 boyutlu

X noktasinin iki farkli imgedeki yansima noktalarini x ve x’ olarak ifade etmektedir.

x = Hx' (3.12)

Ayni 3 boyutlu noktay ifade eden x ve X’ imge noktalari birbirleriyle bir homografi
matrisi H ile iligkilidir. Denklem 3.12, homojen koordinat sisteminde asagidaki gibi ifade
edilebilir.

T hiy hig | |2
y| = [har hay hoz| |V (3.13)
1 har hsa hss| |1

Homografi matrisi hesaplanirken gozlemlenen bolgenin diizlemsel oldugu, tiim
noktalarin ayn1 diizlemde yer aldig1 varsayimi yapilir. Homografi, bilinmeyen bir ortamda
kamera hareketini dort belirsiz ¢oziime kadar yeniden olusturabilir. Bunun i¢in 6ncelikle
hss, 1’e esitlenerek serbestlik derecesi 8’e disiiriiliir. Daha sonra x ve y noktalar1 igin
denklem asagidaki gibi ifade edilir.

hia' + hiy' + hag
B hs1x’ + hsay' + 1

(3.14)
~ hor @+ hooy' + hos
hs12" + hsoy’ + 1

Dortten fazla karsilik gelen nokta saglanirsa, en az hataya sahip homografi matrisini
secmek icin en uygun optimizasyonun saglanmasi gerekmektedir. Denklem 3.15, karsilikli
gelen dort nokta igin c¢oOziilecek matrisin son halini gdstermektedir. Elde edilen
coziimlerden, kamera kalibrasyon matrisi ve kamera konum matrisi hesaplanir (Faugeras ve
Lustman, 1988).

rr ypu 1 0 0 0 —xlxll —ylx/l h1y wll
0 0 0 = y1 1 —zy —yiyy | | P Y
xo Yy 1 0 0 O —.7321’/2 —yﬂ; his x;
0 0 0 2 g 1 —xzyé _?/29% hot | _ yg (3.15)
3 ys 1 0 0 0 —x3x3 —yszg| |hoo Ty
0 0 0 x5 ys 1 —xs3y; —ysys| |hos Ys
xy yo 1 0 0 O —3:433; —y4x'4 hs31 3::1
(0 0 0 x4 ya 1 —zayy —vavy]| |hs2|  |wa]

Epipolar geometride kamera konum tahmini i¢in kullanilan bagka bir matris, temel

matristir. Temel matris, eger kamera kalibrasyonu yapilmissa, karsilikli gelen imge
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noktalarin1 ve epipolar kisitlar1 kullanarak kameralar arasindaki goreceli dondiirme ve
Oteleme parametrelerini belirlemek i¢in kullanilir. Homografi bir noktay1 bagka bir noktaya
haritalarken, temel matris bir noktay1 bir dogruya haritalar. Bir imgedeki noktanin temel

matrisle ¢arpimi diger imgedeki epipolar dogruyu verir.

Ex=1 (3.16)

Burada E temel matrisi, x ger¢ek diinyadaki 3 boyutlu noktanin imge diizlemindeki
yansimasini, [’ ise ikinci goriis agisindaki epipolar dogruyu ifade eder. Sekil 3.6 incelenerek
x!'l = 0 oldugu gdzlemlenebilir ve bu gézlem Denklem 3.16 ile birlestirilerek asagidaki
denklem elde edilebilir.

XTEx =0 (3.17)

Ayni sahneyi gozlemleyen iki imgede karsilikli gelen imge noktalar1 verildiginde,
karsilikl1 gelen tiim noktalar i¢in epipolar kisitlamayi karsilayan temel matrisi tahmin etmek
Denklem 3.17°de gosterildigi gibi miimkiindiir. Bununla birlikte, tiim kisitlamalar1 tam
olarak karsilayan ideal bir temel matris, imge noktalarinin maruz kaldig giiriiltii nedeniyle
hesaplanamamaktadir. Her kisitlama ile ilgili hatanin 6l¢iimiine baglh olarak, belirli bir
karsilik gelen imge noktalar1 kiimesi i¢in kisitlamalari en uygun sekilde karsilayan temel
matrisi belirlemek i¢in sekiz nokta algoritmasi olarak bilinen toplam en kiiciik kareler

problemi ¢oziiliir (Hartley ve Zisserman, 2003).

Temel matris ve homografi matrisi hesaplamanin yaninda, imgelerden kamera
konum ve hareket tahminini yapmak ve 3 boyutlu nokta olusturmak i¢in 2 boyutlu imge
nokta karsiliklarindan elde edilen 3 boyutlu noktalarin iiggenlenmesi gerekmektedir. 3
boyutlu noktalar1 hesaplamak, kamera konum hesabini iyilestirmek i¢in kullanilan yigin
dengeleme isleminde de oldukca 6nemlidir (Sekil 3.7). U¢genlenmis 3 boyutlu noktalar, en
az iki imgenin 2 boyutlu nokta eslestirmelerinden geri yansitilan 1sinlarin kesigmesiyle
belirlenir. ideal kosullar altinda eslesen noktalardan gecen 1sinlar tek bir 3 boyutlu noktada
kesigmelidir. Ancak bu 1sinlar, imgelerdeki giiriiltii, kamera modeli ve kalibrasyon hatalari
ve eslesme belirsizligi nedeniyle tam olarak kesismezler. Bu nedenle, tiim kesisen 1ginlara
en yakin mesafedeki nokta, 3 boyutlu noktanin yaklasik konumu olarak kabul edilir.
Uggenlenmis 3 boyutlu noktanin kesisen tiim 1sinlara olan mesafesinin standart sapmasi 3
boyutlu noktanin dogrulugu hakkinda bilgi vermektedir. Eger standart sapma biiylikse
(noktanin konum belirsizligi biiyilikse), 3 boyutlu nokta, aykir1 nokta olarak kabul edilir. Bu
belirsizlik durumu 6zellikle kamera goriintiileri ¢ok yakin araliklarda ¢ekildiginde olur.
Bunu engellemek i¢in, 3 boyutlu noktalarin ortalama belirsizligi belirli bir esik degerin

altina diisene kadar kareler atlanir. Bu araliklar disinda alinan karelere anahtar kare adi
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verilir. Tez kapsaminda gelistirilen yontemde, haritalama sirasinda giirtiltiiyii ve iglem

yiikiinii azaltmak icin ORB-SLAM tarafindan belirlenen anahtar kareler kullanilmigtir.

Sekil 3.7: 3 boyutlu noktalarin farkli kamera diizlemlerine yansimasi (Mouragnon vd., 2006).

3.1.5 Ransac ve yi1gin dengeleme

Eslesen noktalar arasinda genellikle hatali veri eslestirmelerinden kaynaklanan aykir
degerler bulunmaktadir. Aykir1 degerler, genellikle imge giiriiltiisti, bulaniklik ve 6znitelik
tespit¢isinin veya tanimlayicisinin matematiksel modelinin hesaba katmadig1 goriis agist ve
aydinlatma degisikliklerinden kaynaklanmaktadir. Kamera hareketinin ve kamera
konumunun dogru tahmin edilebilmesi i¢in aykir1 degerlerin ortadan kaldirilmasi olduk¢a
onemlidir. Random sample consensus (RANSAC) (Fischler ve Bolles, 1981), aykir
degerlerin mevcut oldugu durumlarda konum tahminini iyilestirmek i¢in kullanilan standart
bir yontem olarak kabul edilmektedir. RANSAC algoritmasinda temel fikir, rastgele
orneklenmis veri noktast kiimelerinden model hipotezlerini hesaplamak ve diger veri
noktalarint kullanarak bu hipotezleri dogrulamaktir. Diger verilerle en yiiksek anlagsmay1
(consensus) saglayan hipotez, ¢6ziim olarak secilir. Sekil 3.8, en yiiksek anlagmayi
saglayarak uydurulmus egriyi, bu egriye gore aykiri ve aykirt olmayan noktalar

gostermektedir.

Kamera hareket tahmini igin kullanilan model, 6nceki bagliklarda agiklanan ve [R|]

ile ifade edilen iki kamera konumu arasindaki goreceli hareket modelidir. Model tahmini
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Sekil 3.8: Ransac ile egri uydurma. Kirmizi noktalar aykir1 degerleri, mavi noktalar ise aykir1

olmayan degerleri gdstermektedir.

icin kullanilacak veri noktalar1 ise Oznitelik eslestirmeleridir. Bir hipotez i¢in aykiri
olmayan (inlier) degerler, noktadan epipolar dogruya olan uzaklik hesaplanarak bulunur
(Fraundorfer ve Scaramuzza, 2012). Baslangi¢c asamasinda iki imge arasinda eslesen N adet
Oznitelikten bir A seti alinir. Bu setten s adet rastgele nokta secilir. Segilen bu rastgele
noktalara dogrusal bir model uydurulur. Setteki biitiin noktalarin bu modele olan uzakligi
hesaplanir. Aykirt olmayan degerlerin (modele belirli bir uzakligin altinda bulunan) say1si
kaydedilir. Limit olarak belirlenen iterasyon sayisi tamamlanana kadar islem devam eder.
Iterasyon sayis1 N, rastgele belirlenen &rnek kiimelerden en az birinin aykir1 deger

icermemesini saglayacak kadar yiiksek segilir.

_ log(1—p)
log(1—(1—¢)*)

(3.18)

Burada s model olusturmak i¢in kullanilan veri sayisini, £ veri noktalar1 icinde
bulunan aykir1 degerlerin yiizdesini, p ise ¢oziimii basarili kabul edebilmek i¢in elde
edilmesi gereken olasilik degerini ifade etmektedir. Minimum aykir1 degere sahip model,

¢Ozlim olarak kabul edilir.

Haritalama ve konumlandirma isleminde imge sayisi, eslesen Oznitelikler, kamera
parameterleri arttik¢a, kiimiilatif hata giderek biiylir ve bu da giriltilii haritalar ve

konumlamalara sebep olur. Bu sorunu ¢6zmek igin siklikla yigin dengeleme (Triggs vd.,
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1999) kullanilir. Yigin dengeleme, temelde, dogrusal olmayan bir optimizasyon
algoritmasidir. Genellikle digsal kamera parametreleri, [R|t], hesaplandiktan sonra
kullanilir. Y1g8in dengeleme, yansitma hatalarinin karelerinin toplamini minimize ederek
kamera konumunu ve harita noktalarini iyilestirir. Dogrusal olmayan yansitma hatalarinin
minimizasyonu i¢in Levenberg-Marquardt (More, 1978) algoritmas1 kullanilarak o6klit
mesafesi en aza indirilmeye ¢alisilir (Denklem 3.19).

min Y d(PXj,x)? (3.19)

P X r

3.2 Yontem

Tek ve ¢oklu insansiz hava aracglariyla yere bakan kameradan gozlemlenen bolgeyi gergek
diinya Ol¢eginde 2 boyutlu ve 3 boyutlu haritalayan ve nesne tespiti yapan bir yontem
gelistirmek i¢in birden fazla asamaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Gelistirilen haritalama
yontemine ait adimlar Sekil 3.9°da gosterilmistir. Haritalama ve konumlandirma sistemi

icin uygulanan adimlar sirasiyla su basliklarda incelenmistir:

* Kiiresel Konum Belirleme

* Yogun Nokta Bulutu Olusturma
+ Sayisal Yiizey Haritas1

* Ortorektifikasyon

* Nesne Tespiti

* Ortomozaik

3.2.1 Kiiresel konum belirleme

Hava aracindan yeri gézlemleyen bir kameradan alinan goriintiilerle ortomozaik goriintii
olusturmak i¢in sayisal yiizey modeline ve ortorektifikasyon islemine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu amagla tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontemde ilk olarak
monokiiler SLAM kullanilarak kamera konumu hesaplanmis ve seyrek nokta bulutu
olusturulmustur. Monokiiler SLAM yontemi olarak secilen ORB-SLAM, biiyiik 6l¢ekli
alanlarda ORB tabanli giirbiiz 6znitelik takibi, konum grafi optimizasyonu ve dongii tespiti
ozellikleriyle yiiksek dogrulukta kamera konum hesab1 yapabilen olduk¢a hizli ¢alisan bir
yontemdir. ORB-SLAM bu calisma kapsaminda kamera konumunu hesaplamak, seyrek

nokta bulutunu tiretmek ve bu hesaplamalar1t GPS verileriyle birlestirerek hesaplamalarin
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KAMERA GPS
Gorsel Konum Kiiresel Konum
Tahmini & Tahmini &
Seyrek Nokta Konum
Bulutu Uretimi fyilestirme
IDerinlik HaritaSII
Yogunlastirma
Sayisal
Yiikseklik Ortorektifikasyo
Haritasi

2 Boyutlu ve 3
Boyutlu Harita Nesne Tespiti
Uretimi

Sekil 3.9: Haritalama ve konumlandirma yonteminin adimlari.

gercek diinya Olcegine doniisiimiinii saglamak icin kullanilmistir. Gergek diinya dlgegine
doniistim sayesinde gozlemlenen bolgelerin daha gergekci ifade edilmesinin yani sira

sisteme ¢oklu IHA ile haritalama yapabilme kabiliyeti kazandirmaktadur.

ORB-SLAM ile baslangi¢c asamasinda elde edilen ilk goriintiiler {izerinde 6znitelik
cikartma islemi yapilir. Baslangicta amag, kameradan gelen imgeler arasindaki doniisiim
parametrelerini hesaplayarak ilk harita nokta kiimesini liggenlemek ve referans bir harita
olusturmaktir. Oznitelik cikartma isleminde FAST koseleri, 8 farkli dlcekte ve 1.2 dlcek
faktori ile olusturulan imge piramidinden ¢ikartilir. Homojen bir dagilim saglamak i¢in her
Olcek seviyesi 1zgaralara boliinerek hiicre basina en az 5 kdse ¢ikartilmaya caligilir. Daha
sonra, her bir hiicredeki FAST koseleri tespit edilir. Yeterli sayida kdse bulunamazsa tespit
esigl uyarlanarak (esik diisiiriilerek) daha fazla kose tespiti yapilir. Eger kose icermeyen
hiicre varsa (yeterli 6znitelik ¢ikartilacak oriintiiler yoksa) hiicre basina ¢ikartilmak istenen
kose miktar1 azaltilir. Son olarak elde edilen FAST koseleri i¢cin yon ve ORB tanimlayicilart
hesaplanir. ORB-SLAM, imgelerden elde edilen 6znitelikleri kullanarak imgeler arasindaki
donilisim parametrelerini hesaplamak icin iki farkli yontem kullanmaktadir. Bunlarin

birincisi diizlemsel olmayan bdlgelerde hesaplama yapabilmek i¢in kullanilan temel matris,
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ikincisi ise gozlemlenen bolgenin diizlemsel oldugu varsayimi yapilarak hesaplanan
homografi matrisidir. Diizlemsel bdlgeler i¢in homografi matrisi ile hesaplama yapmak
yerine temel matris hesab1 da yapilabilir. Fakat temel matris diizlemsel bolgeler i¢in hatali
sonuglar tiretecektir (Hartley ve Zisserman, 2003). Tercih edilecek yontem simetrik transfer

hatasina gore belirlenir.
Su

Ry ——"—"%
T (S + Sp)

(3.20)

Burada Sy homografi matrisinin skorunu, Sp ise temel matrisin skorunu
belirtmektedir. Eger Ry > 0.45 ise homografi matrisi ile isleme devam edilir. Homografi
secilirse konum baslangict i¢in elde edilen sonuglara iiggenleme yapilarak {i¢ boyutlu
noktalar elde edilmeye calisilir. Eger diisiik geri yansitma hatasina sahip noktalar elde
edilemediyse baglangi¢ yapilmaz. Baslangic islemi sonraki goriintiiler lizerinden yapilmaya
caligilir. Temel matris lizerinden islem yapiliyorsa sekiz nokta algoritmasi kullanilarak
konum hesab1 yapilir (Tan vd., 2013). Baglangi¢ asamasi tamamlandiktan sonra her yeni
kare i¢cin ORB o0znitelikleri ¢ikartilir. Cikartilan 6znitelikler 6nceki kareler ile eslestirilir.
Yeniden konumlandirma ve dongii kapatma i¢in girdi karelere ait 2 boyutlu ve 3 boyutlu
imge Oznitelikleri kaydedilir. Bunun i¢in bag-of-words kullanilarak imgelere ait 6znitelikler
bir 6znitelik veritabaninda tutulur (Galvez-Lopez ve Tardos, 2012). Fakat yiiksek FPS ve
uzun siireli haritalama iglemleri donanima ait hafiza tiiketimini yiiksek oranda artiracagi i¢in
tiim karelere ait bilgileri tutmak yerine ORB-SLAM sadece anahtar kare olarak belirledigi
karelerin Ozniteliklerini 6znitelik veritabaninda tutar. Ani hareket ve 1siklandirma
degisiklikleri durumlarinda 6zniteliklerin takibi basarisiz olabilir. Bu durum yasandiginda
ORB-SLAM haritalama ve konumlandirmaya devam edebilmek icin bag-of-words
yontemiyle sakladigi onceki karelere ait Oznitelikleri girdi kareye ait Ozniteliklerle
eslestirerek giincel kareye en yakin olan anahtar kareyi bulur. Daha sonra, PnP algoritmasi

kullanilarak kamera konumu tekrar hesaplanir ve haritalandirma islemine devam edilir.

Haritalama sirasinda komsu anahtar kareler arasinda yigin dengeleme yapilarak
hesaplanan kamera konumlar1 ve iic boyutlu noktalar iyilestirilmeye calisilir. Gereksiz
verilerden kurtulmak ve hesaplamalarin  dogrulugunu daha da artirmak igin
survival-of-the-fittest yontemi kullanilir. Bir girdi karenin anahtar kare olarak

belirlenebilmesi i¢in asagidaki kosullar1 saglamasi gereklidir.

* Son anahtar kare ile giincel kare arasinda 20 kare ge¢gmis olmasi
* Giincel karede en az 50 Oznitelik tespit edilmesi

* Bir 6nceki anahtar kare ile giincel kare arasinda eslesen 6znitelik sayisinin belli bir esik

degerinden diisiik olmasi (%90’dan daha az)
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ORB-SLAM kamera konumu hesaplama isleminde anahtar kare se¢imi, yi1gin
dengeleme gibi teknikleri kullanarak oldukca basarili sonuclar elde etse de monokiiler
SLAM yontemlerinde gercek diinya Olgedi hesaplanamamaktadir. Dolayisiyla yontem
tarafindan iretilen kamera konumu yerel bir koordinat sisteminde bulunmaktadir.
Monokiiler SLAM sistemiyle elde edilen kamera konumunun kiiresel koordinat sistemine
doniistimii hava aracinin GPS verisi kullanilarak saglanabilir. Bu doniisiim, standart bir iki
adet ii¢c boyutlu nokta kiimesi arasindaki donilisim parametreleri hesabi yapilarak

saglanabilir.

Yerel bir koordinat sisteminde hesaplanan kamera konumunun oncelikle gercek
diinya oOlcegi hesaplanmalidir. Gergek diinya Olgegini hesaplamak icin baglangic
asamasinda ilk yirmi kare 6lgek tahmini yapmak i¢in kullanilir. Bu kareler ORB-SLAM ile
iic boyutlu nokta bulutlar1 olusturulmus, kamera konumu hesaplanmis ve GPS verisine
sahip anahtar karelerdir. Biitiin karelerin birbirleriyle arasindaki gorsel ve kiiresel mesafe
hesaplanir. Denklem 3.21°de gdsterilen sekilde hesaplanan kareler arasindaki mesafelerin

Olceklerinin ortalamasi alinarak ortalama 6l¢ek hesaplanir.

mgpS/mslam (3.21)

Burada myg, 1ki karenin GPS konumlar1 arasindaki mesafeyi, m.,,, ise iki karenin
ORB-SLAM ile hesaplanan gorsel kamera konumlari arasindaki mesafeyi ifade eder. Olgek
hesaplandiktan sonra, bu Olgek bilgisi kullanilarak sonraki kareler i¢cin kamera konum
doniisiimii hesaplanir. Kamera konum doniisiimiinii yapabilmek i¢cin ORB-SLAM ile elde
edilen gorsel konumlar ve GPS sensor verisi ile elde edilen kiiresel konumlarin iki ¢
boyutlu nokta modelleri arasinda bir benzerlik déniisiimiine ihtiyac¢ vardir. iki nokta modeli
arasindaki donlisim parametrelerini hesaplamak icin en kiigclik kareler kestirimi
(Least-squares estimation of transformation parameters between two point patterns)
yontemi kullanilmistir (Umeyama, 1991). Yontem girdi olarak verilen iki {i¢ boyutlu nokta
kiimesi arasindaki donme R, 6teleme ¢ ve 0lgek c’yi hesaplar. Benzerlik doniisiimii i¢in elde
edilmek istenen R, ¢ ve c¢ degerleri minimum ortalama kare hatasint minimize eden
degerlerdir. Denklem 3.22, doniisiim parametrelerini hesaplamak i¢in kullanilan formiili

gostermektedir.

2(R,t,c) Z lly; — (cRx; +1)||? (3.22)

En kiiciik kareler kestirimi Sekil 3.10°da bir 6rnek ile gosterilmistir. Sekilde verilen
iki nokta bulutunun ((a, b, c) ve (', ¥, ’)) en kiigiik kareler kestirimi yontemi kullanilarak

hesaplanan benzerlik doniistimii parametreleriyle (optimum dénme, 6teleme ve Slgekleme)
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yeni nokta kiimesi elde edilir. Elde edilen yeni nokta kiimesi, hesaplanan ol¢ek faktoriiyle

olgeklendirilerek gercek diinya dlgegine gore kamera konumu hesaplanir.

Y ¥
| L
th C T
Ta ril b X ol a X
(a) (b)
Y
oc
T
. a L
- b b il a *

Sekil 3.10: iki nokta bulutunun doniisiim parametrelerini hesapladiktan sonra birinci nokta

bulutunun (a) ikinci nokta bulutuna (b) gére doniisiimii (¢) verilmistir.

3.2.2 Yogun nokta bulutu olusturma

Bir onceki baslikta anlatilan adimlarla kamera konumu kiiresel olarak belirlenmistir.
Kamera konumu ve ORB-SLAM ile hesaplanan seyrek nokta bulutu yogunlastirilarak 3
boyutlu ylizey bilgisi daha anlaml1 hale getirilebilir. Kiiresel konumu belirlenmis ve seyrek
nokta bulutu olusturulmus imgelerin nokta bulutunu yogunlastirmak i¢in oldukg¢a hizli
calisan seyrek nokta bulutu interpolasyonu kullanilmistir. Seyrek nokta bulutu
interpolasyonunu yapabilmek i¢in derinlik haritasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Derinlik
haritas1 olusturmak i¢in dncelikle ORB-SLAM ile hesaplanan 3 boyutlu noktalarin derinlik
degerleri imge diizleminde ait olduklar1 piksel konumlarima yazilir. Daha sonra imge
diizlemine yansitilmis biitiin 6rneklem noktalar1 arasindaki bosluklari doldurmak igin
icboyama uygulanir. Kullanilan algoritma Navier-Stokes based Inpainting (Bertalmio vd.,
2001), akiskanlar dinamigine dayanir. Yogun derinlik haritasi olusturmak i¢in kullanilan

icboyama algoritmasinda temel ilke sezgiseldir. Yontem, bilinen bolgelerden bilinmeyen
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bolgelere olan kenarlar boyunca ilerler (¢linkii kenarlarin siirekli olmasi amaglanmistir).
Boyasiz bolgenin smirindaki gradyan vektorleri eslestirilirken izofotlar1 (ayn1 yogunluga
sahip noktalar1 birlestiren ¢izgiler) devam ettirir. Boyasiz piksel bu boélgedeki minimum
varyanst azaltacak sekilde doldurulur. Sekil 3.11°de olusturulan yogun derinlik haritasi

gosterilmistir.

Sekil 3.11: Ornek imge ve imgeye ait derinlik haritasi.

Yontem gozlemlenen bolgedeki yapilari detayli bir sekilde olusturamamaktadir.
Ancak yontem ile olusturulan derinlik haritas1 diistik giiriiltiiye, homojen goriiniime sahiptir
ve yontem olduk¢a hizli ¢aligmaktadir. Yontemin yiiksek dogrulukta yogun derinlik
haritalar1 iiretebilmesi i¢in, ORB-SLAM tarafindan hesaplanan seyrek nokta bulutu yiiksek
dogrulukta olmalidir.

3.2.3 Sayisal yiizey haritasi

Igboyama ydntemiyle olusturulan yogun nokta bulutu ile sayisal yiizey haritasi olusturmak
icin 1zgara tabanl bir yontem kullanmistir (Hinzmann vd., 2018). Renk, yiikseklik, nokta
bulutu verilerini ¢oklu veri katmanlariyla yonetmek i¢in GridMap kiitiiphanesi (Fankhauser
ve Hutter, 2016) kullanilmistir. Kiitliphane kiiresel koordinatlarla ifade edilen imge
verilerinin hizli bir sekilde manipiilasyonunda ve kiiresel ortomozaik isleminde oldukca
kolaylik saglamaktadir.

Gozlemlenen yiizeyi yiikseklik verileri iceren bir 3 boyutlu 1zgara haritasi ile temsil
edebilmek i¢in yogun nokta bulutunun x ve y koordinatlari, 2 boyutlu ikili bir kd agaciyla

yapilandirilmigtir.  Tanimlanan interpolasyon yaricapinda, noktalarin 20 piksel
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yarigapindaki, en yakin komsu noktalar hesaplanir. Daha sonra, interpolasyon ydntemi
olarak ters mesafe agirliklandirma (inverse distance weighting) uygulanir. Ters mesafe
agirliklandirma en yakin komsularin dogrusal agirlikli bir kombinasyonunu kullanarak
hiicrenin yiiksekligini belirler. Boylece hiicre merkezine daha yakin olan noktalara daha
yiiksek agirlik verilerek interpolasyon ile yiikselti haritasinda diizgiin gecisli ve giiriiltiisiiz
yukseltiler elde edilir. Sekil 3.12°de kd agaciyla belirlenen yiikseklik degerinin ¢ok

katmanli 1zgara haritasina eklenmesi ile ilgili 6rnek gosterilmistir.

Sayisal
Yukseklik
Haritasi

Sekil 3.12: Ikili kd agaciyla belirlenen yiikseklik degerinin ¢ok katmanli 1zgarada gdsterimi.

3.2.4 Ortorektifikasyon

Sayisal yiizey haritas1 olusturulduktan sonra ortomozaik goriintliyli olugturmak i¢in gerekli
olan biitlin veriler elde edilmistir. Ancak, ortomozaik goriintii olusturma isleminden 6nce
ilk asamada hesaplanan kamera konum bilgisi ve bir dnceki asamada hesaplanan sayisal
ylizey modeli kullanilarak imgelerde goriis agis1 ve ylizey yapisi sebebiyle olusan gorsel
bozulma rektifikasyon islemi ile giderilmelidir. Ortorektifikasyon islemi i¢in artimli 1zgara
tabanli ortomozaik yontemi kullanilmistir (Hinzmann vd., 2018). Imgeye ait kamera
konumu ve igsel kamera matrisi ile, her hiicrenin gorliniir kamera konisi i¢inde olup
olmadig1 kontrol edilir. Kontrol isleminde ilk Once ilgili imgenin yiikseklik katmanin
iceren 1zgara haritasi, istenen yer ornekleme mesafesine gore yeniden boyutlandirilir.

Yiikseklik katmaninin yeniden boyutlandirma islemi bilineer interpolasyon ile yapilmistir.
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Daha sonra 1zgaradaki her hiicre i¢in bir 3 boyutlu nokta olusturulur. Olusturulan noktalar
imge diizlemine geri yansitilarak gozlemlenen noktalarin yeni konumlar1 belirlenir.
Belirlenen konumlar 1zgara haritasinda yeni bir imge katmani olusturularak katmanin
hiicrelerine yazilir. Yiikseklik haritasindaki giirtiiltiilii veya hatali konum tahmini nedeniyle,
geri yansitilan noktalar goriintii smirlar1 disinda tanimlanabilir. Bu giiriiltiilii noktalar

gecersiz olarak tanimlanir ve imge diizlemine geri yansitilmaz.

3.2.5 Nesne tespiti

Rektifikasyon islemi tamamlandiktan sonra imgenin ¢ok katmanli 1zgara haritasinda tutulan
imge verisi lizerinde nesne tespiti yapilabilir. Bunun i¢in kullanilan derin 6grenme tabanli
nesne tespit yontemi YOLOV3, sisteme giris olarak verilen ham goriintii piksellerini
kullanarak nesneyi ¢evreleyen kutunun koordinatlarini ve smif olasiliklarini tahmin eder.
YOLOV3 ag1 Darknet-53 yapisim kullanmaktadir. Onceki YOLO versiyonlarindan farkli
olarak bu katmanlar arasindaki artik baglantilar ve ti¢ farkli 6lgekte yapilan tespit sayesinde
imgelerde bulunan kiigiik objelerin tespitinde basarim artirilmistir. Cizelge 3.1, Darknet-53

agmin mimarisini gostermektedir.

YOLOV3, imgeyi S x.S’lik 1zgaralara boler. Her 1zgara hiicresi sabit sayida sinirlayici
kutu tahmin eder ve her ¢evreleyici kutu (tz, ty, tw, th, giivenilirlik skoru) bes parametreden
olusur. YOLOV3, nesne konumlarini dogrudan hesaplamak yerine referans kutularina olan
ofseti (tx,ty, tw,th) ve siif olasihigmi temsil eden giivenilirlik skorunu tahmin eder. Bu

strateji YOLOV3 i¢in daha glirbiiz bir egitim prosediirii saglar.

YOLOV3 igin agin ¢ikis tensorii boyutu N x N x (3 x (4 + 1 + C)) olmaktadir.
Burada N x N, 1zgara hiicrelerinin sayisini, 3 ise ii¢ farkli 6l¢ekte yapilan tespit sayisini,
4 + 1 ise gevreleyici kutu ofsetleri ve nesnelik (objectness) skorunu ve C' ise sinif sayisini
gostermektedir. YOLOv3’iin kayip fonksiyonunda ikili ¢apraz entropi kayip fonksiyonu
kullanilmistir. YOLOv3 yonteminin kayip fonksiyonu Denklem 3.23’te verilmistir.

coord Z Z 1Ob] . xz ‘I’ (yz - gz)Q} +

zzl (V- Vi) + (wz—ﬁi)z

3 TS RE 3 SR SO

=0 7=0 =0 5=0

2101” Y. (pile) = i(e)”

ceclasses

(3.23)
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Cizelge 3.1: Darknet-53 mimarisi.

Katman Tipi Filtre Sayis1 Filtre Boyutu Cikti Boyutu
Konvoliisyonel 32 3x3 256 x 256
Konvoliisyonel 64 3x3/2 128 x 128
Konvoliisyonel 32 I x1

Konvoliisyonel 64 3x3 x 1
Artik (Residual) 128 x 128
Konvoliisyonel 128 3x3/2 64 x 64
Konvoliisyonel 64 I x1

Konvoliisyonel 128 3x3 x4
Artik (Residual) 64 x 64
Konvoliisyonel 256 3x3/2 32 x32
Konvoliisyonel 128 I x1

Konvoliisyonel 256 3x3 x 8
Residual 32 x32
Konvoliisyonel 512 3x3/2 16 x 16
Konvoliisyonel 256 Ix1

Konvoliisyonel 512 3x3 %8
Artik (Residual) 16 x 16
Konvoliisyonel 1024 3x3/2 8 x8
Konvoliisyonel 512 I x1

Konvoliisyonel 1024 3x3 x4
Artik (Residual) 8 x8

Ort. Ornekleme (Avg. Pooling) Global

Bagli (Connected) 1000

Softmax

Burada ilk terim yanlis hiicre merkezi tahminlerini, ikinci terim ise karekok
isleminden dolay1r daha biiyiikk ¢evreleyici kutularla karsilastirildiginda daha kiigiik
cevreleyici kutulardaki diisiik olan hatalar1 diizenlemek i¢in genislik ve yiikseklik hatalarini
minimize etmeye calisir. Ugiincii terim, bir nesne varsa giivenilirlik skorunu yiikseltmeye,
dordiincii terim ise bir nesne yoksa giivenilirlik skorunu en aza indirmeye ¢alisir ve besinci

terim siniflandirmaya ait kayiptir.

Rektife edilmis imgeler lizerinde YOLOV3 ile yapilan nesne tespiti sonucu c¢ok

katmanli 1zgara tabanli harita sayesinde tespit edilen konumun yerel ve kiiresel
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koordinatlar1 elde edilir. Objenin kiiresel koordinatlari, ilgili objenin gergek diinya

konumunun elde edilmesini saglar.

3.2.6 Ortomozaik

Ortorektifikasyon ve nesne tespiti yapildiktan sonra, elde edilen biitiin veriler birlestirilerek
yiliksek ¢ozilintirliiklii bir ortomozaik olusturulabilir. Ortorektifikasyon asamasindan alinan
ilk imge ile kiiresel harita baslatilir. Baslatma isleminden sonra rektife edilmis ve nesne
tespiti yapilmis imgeler ile olusturulan iki boyutlu ve ii¢ boyutlu haritalar siirekli olarak
giincellenir. Harita giincelleme isleminde gézlemlenen alanin 6nceden gézlemlenmemis bir
bolge veya haritada O6nceden gozlemlenmis Ortiisen bolge olmast gibi iki durum vardir.
Birinci durumda yeni imgeye ait veriler haritaya eklenerek harita giincellenir. Ikinci
durumda, kiiresel harita ile imgenin kesisime sahip oldugu bolgelerde, 1zgara haritasindaki
piksellerin renk degerleri ve yiikseltilerinin belirlenmesi gerekmektedir. Ortiisen
bolgelerdeki hiicrelerin degeri minimum yiikselti agisina gore belirlenir (Hinzmann vd.,
2018). Kiiresel haritada, minimum yiikselti acisina sahip olan hiicrenin renk ve yiikseklik

degerleri ile kiiresel haritadaki hiicre giincellenir.

Ortomozaik asamasinda ortiisme olan bolgelerde eklenecek olan yeni verilerde
tespit edilen nesnelerin ¢evreleyici kutularinin kiiresel koordinatlarinda maksimum
olmayan baskilama (non-maximum suppression) uygulanir. Bu sekilde ayni nesnenin

haritada birden fazla ¢evreleyici kutuyla ifade edilmesi engellenir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gelistirilen haritalama ve konumlandirma sisteminin performansi, hem tekli hem de
coklu IHA senaryolarinda test edilmistir. Ek olarak, sistemde bulunan nesne tespiti i¢in
ozgiin arag veri seti ile ilgili egitimler ve testler yapilmustir. Ik 6nce nesne tespiti ile ilgili
deneyler anlatilmis ve daha sonra haritalama ve konumlandirma sisteminin performansi

degerlendirilmistir.

4.1 Nesne Tespiti

Haritalama ve konumlandirma sisteminde hava goriintiilerinden nesne tespiti islemi igin
tespit edilmek istenen nesne araba olarak tercih edilmistir. Hava goriintiilerde araba tespiti
icin YOLOV3 6zgiin veri seti ile egitilmistir. YOLOv3 agimi egitmek i¢in, DJI matrice 600
Pro ve DJI Inspire 1 insansiz hava araglart kullanilarak farkli hava kosullarinda ve
Olceklerde elde edilen renkli dijital goriintiilerden olusan araba veri seti olusturulmustur
(Saribas vd., 2018). Veri seti havadan yere bakan bir kameradan ¢ekilmis yaklasik 10.000
renkli dijital goriintiiden olusmakta ve yaklasik 30.000 adet araba Ornegi igermektedir.
Pozitif sinifa ait veriler ¢evreleyici kutularla etiketlenerek olusturulmustur. Sekil 4.1, veri
kiimesinden pozitif 6rnekler iceren goriintiileri gdstermektedir. Verilerin %80°1 (yaklasik 24
bin pozitif O6rnek) YOLOv3 dedektoriiniin egitimi i¢in ve kalan %20’si test i¢in
kullanilmistir. YOLOV3 araba modelinin egitimi NVIDIA Quadro P5000 GPU {izerinde
yapilmaistir.

Egitilen YOLOv3 araba modelinin performansint 6lgmek amaciyla, nesne tespiti
icin en sik kullanilan metrik olan PASCAL VOC o6lgiitii kullanilmistir. Bu metrige gore,
nesnenin konumu, tespit edilen nesne koordinatlarinin ve gercek referans konumlarinin
kesisim oranma gore yanlis veya dogru olarak siniflandirilir. Bu kesisim asagida verilen

formdil ile hesaplanr.
alan |Q N R|

m (4.1)

Denklemde () nesnenin gercek referans konumunu, R ise algoritmanin tespit ettigi
nesne konumunu ifade eder. Eger hesaplanan oran %50’den daha ytiksekse tespit edilen
konum gergek pozitif olarak degerlendirilir. Eger oran %50’den daha diisiikse tespit edilen
konum yanlis pozitif olarak belirlenir. Daha sonra ortalama hassasiyet degeri dogruluk ve
hassasiyet egrisi ile hesaplanir. Egitilen YOLOvV3 araba modeli, araba veri seti {izerinde
%83.4 ortalama hassasiyet degeri elde etmistir (Saribas vd., 2018).
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Sekil 4.1: Araba veri setine ait 6rnek imgeler.

4.2 Ortomozaik Uretimi

Yontemin haritalama ve konumlandirma performansim1i 6lgmek ve degerlendirmek
amaciyla iki farkli veri seti lizerinde deneyler yapilmistir. Bu deneylerde ydntemin
gozlemlenen bolgeyi 2 boyutlu ve 3 boyutlu haritalandirma kabiliyeti, hava aracini
konumlandirmasindaki dogrulugu ve nesneleri tespit edip haritada gdsterme basarimi

Olctilmiistiir.

[lk olarak Kern, 2018’de 6nerilen veri setinin bir kismi ortomozaik iiretiminde
performans Ol¢iimii i¢in kullanmilmistir. Veri seti, yaklasik 100 metrelik yiikseklikten
insansiz hava aracit {lizerinde bulunan yere bakan bir kameradan ¢ekilen hava
goriintiilerinden olusmaktadir. Kullanilan veri seti, 1228x 1026 boyutunda yaklasik 1500
imgeden olugmaktadir. Hava goriintiileri 10 FPS’te ¢ekilmistir. Her imgeye ait GPS verisi
Exif formatinda tutulmaktadir. Sekil 4.2°de IHA’dan alman goriintiilerle tek IHA
senaryosuyla olusturulmus 2 boyutlu ortomozaik verilmistir. Ortomozaikte egitilen

YOLOV3 araba modeli ile tespit edilmis nesneler gosterilmistir. Harita iizerinde tespit
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edilen nesnelerin merkezi kirmiz1 kutu ile belirtilmistir. Sekilde verilen ortomozaik artimli

1zgara tabanli ortomozaik olusturma yontemi ile elde edilmistir.

Iyi bir ortomozaik yiiksek ¢oziiniirliige, homojen gériiniime ve diisiik geometrik
bozulmaya sahip olmalidir. Gozlemlenen bolge olduk¢a detayli bir bicimde
haritalandirilmali ve kiiresel Olgekte yiiksek dogrulukta hizalanmalidir. Ortomozaik
iiretiminde, kiiresel konum belirleme sirasinda yapilan hatali hesaplamalar yanlis goriintii
hizalamalarina sebebiyet verebilmektedir. Haritalama ve konumlandirma iglemi sirasinda
SLAM ve GPS verilerinin birlestirilmesi kiiresel konum hesabini giirbiizlestirse de hatali
GPS verileri ve hatali SLAM konum hesaplamalar1 gorsel bozulmalara sebep olmaktadir.
Olusturulan ortomozaik goriintiide kesisim bolgelerinin birlesme noktalarinda olusan dikis
(seam) izleri gozlemlenebilir. Fakat olusturulan yiiksek ¢oziiniirliiklii haritada ortama ait
yluzey bilgisi, gozlemlenen arazideki yapilar ve yollar dogru bir sekilde
gozlemlenebilmektedir. Ayrica, araba veri setiyle egitilen YOLOv3 modeli goriintiilenen

bolgedeki araglart dogru bir sekilde konumlandirmaktadir.

Sekil 4.3’te IHA’dan alman goriintiilerle ¢oklu THA senaryosuyla olusturulmus
ortomozaik verilmistir. Yontemi coklu IHA senaryosunda test edebilmek igin veri seti ikiye
boliinmiistiir. Veri seti ikiye boliinerek imgelerin iki farkli kaynaktan alindigi kabul
edilmistir. ki veri seti kiigiik bir kesisim icerecek sekilde boliinmiistiir. Gozlemlenen
bolgenin gergek diinya olgeginde basarilt bir sekilde dlgeklendigi ¢oklu senaryoda daha iyi
gozlemlenebilmektedir. Yontem sekilde gorildigi gibi farkli kaynaklardan alinan
goriintiileri ayn1 dilizleme basarili bir sekilde haritalayabilmektedir. Gézlemlenen bolge,
kiiresel koordinat sisteminde haritalandirilmistir. Boylelikle konumlar arasindaki mesafeler
gercek diinya o6lgeginde Olciilebilmekte ve tespit edilen nesnelerin gergek diinya konumlari
elde edilebilmektedir.

Seyrek nokta bulutu interpolasyonu kullanilarak olusturulan 3 boyutlu harita Sekil
4.4°te verilmistir. Seyrek bulut interpolasyonu, keskin yiikseklik gecislerindeki bilgileri
kurtarmakta basarisiz olmaktadir. Bu, interpolasyonu yaklasgiminin, 3 boyutlu haritalama
icin oldukga ayirt edici 6znitelikler kullanan 6znitelik tabanlit ORB SLAM’in seyrek nokta
bulutu hesaplamasina dayali olmasindan kaynaklanmaktadir. Sonug olarak, ORB-SLAM ile
iiretilen seyrek bulutun diisiik ¢coziiniirliigii belirsiz ylikselti hesaplamalarina yol acar, bu da
gorsel goriinlimii bozar. Bununla birlikte, olusturulan 3 boyutlu harita genel olarak diisiik
giiriiltiiye sahip homojen bir yapida ve gdzlemlenen alanin yapist ile ilgili yeterli bilgi

icermektedir.

Onerilen yéntemin performansini  degerlendirmek igin ger¢ek referans veri

olmadigindan, yiiksek dogrulukta calisan bir haritalama yazilimi olan PhotoScan



Sekil 4.2: Tek THA senaryosunda olusturulan ortomozaik goriintii.
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Coklu [HA senaryosunda olusturulan ortomozaik g

Sekil 4.3



Sekil 4.4: Olusturulan 3 boyutlu haritanin farkl agilardan goriiniimdi.
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(Verhoeven, 2011) ile gergek referans veri iiretilmistir. PhotoScan kullanilarak olusturulan
harita ve kamera konumlar1 gergek referans verileri olarak kabul edilmistir. Kamera konum
hesabiin performansini degerlendirmek icin gorece konum hatasi (relative pose error)
(RPE) ve mutlak konum hatas1 (absolute pose error) (APE) metrikleri kullanilmistir
(Kummerle vd., 2009). APE, mutlak yoriinge hatas1 olarak da adlandirilir. Konum
tahminleri ve referans kamera konumlar1 arasinda dogrudan bir karsilastirma yapar. APE
yoriingenin kiiresel tutarlilifini test eder. RPE, kameranin 6teleme ve donme hareketlerini
karsilastirir ve metre basma Oteleme ve donme sapmasini hesaplar. Onerilen yontem,
ORB-SLAM ve GPS’in kamera konum hesaplama performansini karsilastirmak igin veri
seti lizerinde yontemlerin yoriingeleri olusturulmustur. Olusturulan ydériingelerin RPE ve
APE degerleri, Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2’de PhotoScan tarafindan iiretilen gercek referans

verileri ile karsilastirilmstir.

Cizelge 4.1: Onerilen yontem, ORB-SLAM ve GPS’in ilk veri seti iizerindeki RPE sonuglar

maks | ort | medyan | min | rmse| sse | std
ORB-SLAM | 1.12 |0.27| 0.25 [0.02] 0.35 | 47.32 |0.22
GPS 234 10.60| 0.54 [0.06| 0.69 |194.32|0.34
YONTEM | 0.96 [0.22| 0.17 [0.01| 0.29 | 35.08 | 0.19

Cizelge 4.2: Onerilen yéntem, ORB-SLAM ve GPS’in ilk veri seti {izerindeki APE sonuglar

maks | ort | medyan | min | rmse | sse | std
ORB-SLAM | 2.01 [0.69| 0.62 |0.03| 0.88 |[222.54|0.38

GPS 278 [1.12| 1.11 [0.08| 1.21 |595.42|0.46
YONTEM | 1.75 [0.52| 0.46 |0.01|0.63 |161.15[0.35

Tablodaki diisiik standart sapma (std) degerleri (hem RPE hem de APE igin 1
metrenin altinda) kamera konum tahmininin diisiik hataya sahip oldugunu gostermektedir.
Ayrica, onerilen yontem, ORB-SLAM ve GPS’ten daha diisiik hata degerleri elde etmistir.
Bu da onerilen yontemin ORB-SLAM’in konum hesaplamasinin giirbiiziiligiinii artirdigini
gostermektedir. Sekil 4.5, tek IHA senaryosunda iiretilen ortomozaik icin =, y ve 2
diizlemine gore yoriinge grafiklerini gostermektedir. x ve y diizlemlerinde, yontem ile elde
edilen kamera konumlarinda gergek referans konumlarina gore herhangi bir kayma veya

hata gézlemlenmemistir. Ancak, yiikseklik artti§inda, z diizleminde anlik bir kayma ve hata
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olusmustur. Bu durumun temel sebebi, ORB SLAM’in tespit ve takip i¢in yeteri kadar
oznitelik bulundurmayan bolgelerde hatali derinlik tahminidir. [HA’min yéntem ile
olusturulan yoriingesi Sekil 4.6’da verilmistir. Yontemin kamera konumlandirmadaki
giirbiizligli ve basarimi sekilden de gozlemlenebilmektedir. Yontemle olusturulan yoriinge
neredeyse gergek referans yoriingesine esittir. Veri seti i¢in sistemin ¢alisma siiresi yaklasik
4 FPS siirmektedir.
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Sekil 4.5: Gergek referans ile 6nerilen yontemin konum egrilerinin z, y ve z diizleminde

metre cinsinden ilk veri seti lizerindeki karsilastirmas.

Yéntemin performansi ayrica phantom3-village (Bu vd., 2016) veri setinde tek IHA
senaryosunda degerlendirilmistir. Veri seti, yere bakan bir GoPro Hero3+ kamera ile DJI

Phantom3 kullanilarak yaklasik 160 metre yiikseklikte kaydedilmistir. Veri seti yaklasik
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Sekil 4.6: Gergek referans ile dnerilen yontemin ilk veri seti tizerinde iiretilmis yoriingeleri.

200 imgeden olusmaktadir. Sekil 4.7, tek IHA senaryosunda phantom3-village veri seti
iizerinde olusturulan ortomozaik goriintliiyii ve tespit edilen nesneleri gostermektedir.
Olusturulan harita, diizlemsel bolgeler ve binalar ile agaclar iceren alanlarda tatmin edici
sonuclar elde etmistir. Haritanin olusturulmasi biiyiik 6l¢iide Oznitelik tabanli SLAM
yaklagimina bagli oldugundan yontem yeteri kadar 6znitelik bulundurmayan su bolgeleriyle
ilgili bilgileri kurtarmakta basarisiz olmaktadir. Bu problem, iiretilen ortomozaik iizerinde
bazi yanls hizalamalar ile sonu¢lanmistir. irtifa ok yiiksek oldugundan, YOLOv3 modeli

bazi araglari tespit edememistir.

Seyrek bulut interpolasyonu kullanilarak olusturulan 3 boyutlu harita Sekil 4.8’de
verilmistir. Phantom3-village veri seti 1 FPS’de toplanmistir. Diisiik FPS, ORB-SLAM’in
derinlik haritas1 olusturma performansini ciddi sekilde etkilemekte ve derinlik haritasi
interpolasyonunun giiriiltiilii sonuglar iiretmesine neden olmaktadir. Haritalama ve

konumlandirma sistemi, Oznitelik tabanli SLAM’in dogas1 geregi, ayirt edici Oznitelik
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Sekil 4.7: Tek IHA senaryosunda ikinci veri seti {izerinde olusturulan ortomozaik goriintii.
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icermeyen bolgelerde 3 boyutlu yiizeyleri diizgiin bir sekilde olusturamamaktadir. Seyrek
bulut interpolasyonu, dnceki veri seti i¢in yapilan deneylerde oldugu gibi keskin ytikseklik
gecislerinde dogru sonuglar iiretmede basarisiz olmustur. Olusturulan 2 boyutlu haritada
goriildigi gibi, yontem ayn1 zamanda su bolgelerinin 6znitelik igermeyen ylizey yapisindan

dolay1 su bolgeleri i¢in harita noktalar1 olusturmada basarisiz olmaktadir.

Veri seti i¢in gercek referans verisi olmadigindan, gercek referans verileri birinci
veri seti i¢in yapildig1 gibi PhotoScan ile iiretilmistir. Veri seti iizerinde onerilen yontemin,
ORB-SLAM’in ve GPS’e ait konum yoriingeleri olusturulmustur. Yontemlerin RPE ve
APE degerleri, Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te gercek referans verileri ile karsilastirilmistir.
Ik veri setine benzer sekilde, 6nerilen yontem hem APE hem de RPE metrikleri igin en
diisiik hatay1 elde etmistir. Standart sapma (std) degerlerinin biiyilikliigii, hatali kamera

konum tahminlerini gostermektedir.

Cizelge 4.3: Onerilen yéntem, ORB-SLAM ve GPS’in ikinci veri seti iizerindeki RPE

sonuglari

maks | ort | medyan | min | rmse sse std
ORB-SLAM | 16.23 | 6.23 592 10.82] 7.02 | 591.33 |4.01
GPS 2595 |11.23 ] 10.68 |1.32| 9.42 | 1042.58 | 6.23
YONTEM | 14.68 | 5.63 481 |0.73| 6.49 | 486.70 | 3.21

Cizelge 4.4: Onerilen yéntem, ORB-SLAM ve GPS’in ikinci veri seti iizerindeki APE

sonugclari

maks | ort | medyan | min | rmse sse std
ORB-SLAM | 28.12 | 14.02 | 14.75 |1.28|16.12|2304.39 | 8.01

GPS 38.17122.19| 21.34 |2.26|23.12|2884.42|9.54
YONTEM |26.11|12.69 | 13.63 |1.07 |14.34|2165.06 | 6.68

Veri setinde goriintiiler yiiksek irtifalarda toplanmistir (yaklasik 160 metre). Yiiksek
irtifadan ¢ekilmis imgeler ORB-SLAM’in kamera konum tahmin performansini biiyiik
olciide etkilemektedir. Sekil 4.9, phantom3-village veri setinde tek IHA senaryosunda
tiretilen ortomozaik i¢in x, y ve 2z diizlemine gore yoriinge grafiklerini gostermektedir. Sekil

4.5’e benzer sekilde, yontem = ve y diizlemlerinde herhangi bir kayma veya hata
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Sekil 4.8: Ikinci veri setin olusturulan {ic boyutlu haritasinin farkli bakis acilarindan

goruntimul.
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yasamamistir. Ancak, z diizleminde anlik kaymalar ve hatalar gézlemlenebilmektedir. Bu
hatalar, su bolgeleri gibi 6znitelik icermeyen bdlgelerdeki hatali derinlik tahminlerinden ve
goriintiilerin ¢ok yiiksek irtifalardan toplanmis olmasindan kaynaklanmaktadir. THA nmn
olusturulan yoriingesi Sekil 4.10°da verilmistir. Veri seti i¢in sistemin ¢alisma siiresi
yaklasik 4 FPS siirmektedir.
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Sekil 4.9: Gergek referans ile onerilen yontemin konum egrilerinin z, y ve z diizleminde

metre cinsinden ikinci veri seti lizerindeki karsilastirmasi.
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Sekil 4.10: Gergek referans ile Onerilen yontemin ikinci veri seti lizerinde iretilmis

yoriingeleri.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, insansiz hava aracinin kamera ve GPS verileri birlestirilerek
gozlemlenen bir bolgeyi gergek zamanli olarak iki ve ii¢ boyutlu haritalandiran, nesne
tespiti Ozelligine sahip bir yontem gelistirilmistir. Yontem, kamera konumlandirma ve
seyrek nokta bulutu liretimi i¢in giirbiiz bir monokiiler SLAM yontemi olan ORB-SLAM’i
kullanmaktadir. Kamera konulandirmayi iyilestirmek ve gercek diinya 6lgeginde haritalama
yapabilmek amaciyla gorsel konum hesaplamalart GPS verileriyle birlestirilmektedir.
Yogun nokta bulutu olusturmak i¢cin ORB-SLAM ile iiretilen seyrek nokta bulutu iizerine
oldukca hizli ¢alisan nokta bulutu interpolasyon algoritmasit uygulanmaktadir. Tez
kapsaminda onerilen yontem artimli 1zgara tabanli ortomozaik yontemi ile anlamli, yiiksek
coziiniirlikli haritalar olusturabilmektedir. Ayn1 zamanda YOLOvV3 nesne konumlandirma
yontemi ile gézlemlenen bolgelerdeki ilgili nesneler haritalama sirasinda tespit edilip harita
iizerinde isaretlenmektedir. Yontem olusturulan 2 boyutlu ve 3 boyutlu ortomozaik haritay1
kiiresel koordinat diizleminde ifade etmekte ve tespit edilen nesnelerin gergek diinya
konumlarini belirleyebilmektedir. Derin 6grenme tabanli YOLOv3 nesne konumlandirma
yonteminin egitimi i¢in 0zgiin bir araba veri seti kullanilmig ve basarimi Ol¢iilmiistiir.
Haritalandirma performansini degerlendirmek ic¢in havadan g¢ekilmis goriintiiler ve GPS
verisine sahip iki veri seti lizerinde deneyler yapilmistir. Gergeklestirilen deneylerde
Onerilen yontemin, diisiik hata ve ger¢ek zamanl c¢alisma degis tokusunda dengeli bir

performansa sahip oldugu goézlemlenmektedir.
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