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OZET

OTONOM ARACLAR iCiN GERCEK ZAMANLI NESNE TANIMA VE UZAKLIK TAHMINI
SiSTEM TASARIM VE UYGULAMASI

Glinlimiizde yasanan teknolojik gelismelere birlikte hayatimizin her alaninda insanlara
kolaylik ve zaman kazandiran triinler gelistirilmektedir. Otomotiv sanayisinde ise insanlarin ve
cevrede bulunan canli/cansiz nesnelerin korunmasina yonelik olarak nesne taniyan hatta acil
durumlarda karar veren siiriicii destek sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemlerin temel amaci
olasi insan hatalarini iyilestirme, ortadan kaldirma ve bunlarin yani sira insansiz araglarin alt
yapisini olusturmaktir. Bu sistemler karmasik sensorlerin birlesiminden olusabilecegi gibi sadece
kamera tabanl sistemlerden de olusturulabilir.

Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan yontem mikro dalga radar hesaplama yontemidir.
Mikro dalga radarlar bir yiizeye carpip geri yansima prensibine dayanarak calistig1 icin énde
bulunan aracin binek otomobil tarzi olmas1 disinda hataya a¢ik oldugu gézlemlenmistir. Ayrica
bu sistem engebeli ve egimli yiizeylerde, asir1 soguk ve sicak havalarda hatali calisma egilimi
gostermektedir.

Bu ¢alismada bazi araglarin 6niinde bulunan mikro dalga radari ile mesafe 6l¢iimii yerine
iki adet kamera kullanilarak derin 6grenme tabanl gémiilii sistem bir mesafe tahmin prototipi
hazirlanmistir. Bu prototip 6ncelikle kenar bulma algoritmasi ile test edilmis, ardindan oyuncak
arabalar ile farkli uzakliklarda cm bazinda 6l¢iim tahminleri alinmistir. Ayrica kamera giiriiltiisii
ve kalibrasyon hatalar1 islenmis en optimum degerler saptanarak iizerine YOLO ile gorintii
tanimlama kismi eklenmistir. En son alinan degerler YOLO'nun cerceve hesabiyla gercek
arabalarla yapilmistir. Alinan sonuclara gore Jetson Nano platformu gercek zamanli nesne
tanimlama ve uzaklik tahmini konusunda c¢ok yetersiz oldugu yapilan calismalarca ortaya
konulmustur. Gergek hayatta saniyede 5 kare islem hiziyla seyir halinde hig¢bir araca
kullanilamayacag1 verilerle sabitlenmistir. Ayrica yapilan 150~1500 cm arasi olclim
¢alismasinda, hata oranlarinin 500 cm de ~%0.15 iken 1100 cm de ~%90.5 olarak
hesaplandigindan 6lgeklendirilebilir olmadigi kanaatine varilmistir. Bu sonuglar 1s1iginda 6neriler

boéliimiinde baska yontemler tavsiye edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Goriintii isleme, Cift gérii, Mesafe tahmini.

Damisman: Dog. Dr. Erding AVAROGLU, Mersin Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim

Dali, Mersin.

iv



ABSTRACT

REAL-TIME OBJECT IDENTIFICATION AND DISTANCE ESTIMATION SYSTEM DESIGN AND
APPLICATION FOR AUTONOMOUS VEHICLES

With the technological developments in today's world, products that provide convenience
and time to people are being developed in all areas of our lives. In the automotive industry, on the
other hand, driver support systems that recognize objects and even make decisions in emergency
situations are being developed for the protection of people and living/inanimate objects in the
environment. The main purpose of these systems is to improve and eliminate possible human
errors, as well as to create the infrastructure of unmanned vehicles. These systems can consist of
a combination of complex sensors, or they can be created from only camera-based systems.

Since microwave radars hit a surface and work based on the back reflection principle, it
has been observed that the vehicle in front is prone to error, except that it is a passenger car style.
In addition, this system tends to malfunction on uneven and sloping surfaces, and in extremely
cold and hot weather.

In this study, a deep learning based embedded system distance estimation prototype was
prepared by using two cameras instead of microwave radar in front of some vehicles. This
prototype was first tested with the edge detection algorithm, then measurement estimates were
taken with toy cars at different distances on a cm basis. In addition, camera noise and calibration
errors were processed and the most optimum values were determined and the image definition
part with YOLO was added. The most recent values were made with real cars with YOLO's frame
calculation. According to the results obtained, studies have shown that the Jetson Nano platform
is very inadequate in real-time object identification and distance estimation. It has been fixed by
data that it cannot be used in any vehicle while driving at a processing speed of 5 frames per
second in real life. In addition, in the measurement study between 150~1500 cm, it was
concluded that it is not scalable since the error rates were calculated as ~0.15% at 500 cm and
~90.5% at 1100 cm. In the light of these results, other methods have been recommended in the

recommendations section.

Keywords: Deep learning, Image processing, Stereo vision, Distance estimation

Advisor: Assoc. Prof. Erding AVAROGLU, Department of Computer Engineering, University of

Mersin, Mersin.
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1. GIRIS

Siiriiciistiz ve elektrikli araclara yapilan yatirnmin artmasi otomotiv alaninda yeni
arastirma alanlar1 dogurmustur. Tesla benzeri firmalarin iirettigi araclar ve bu araclarin petrol
tiirevi yakitla ¢alisan araglardan daha gevreci oluslari sebebiyle otomotiv sektériinde bulunan
kokli firmalar eskiden konsept olarak iirettigi ve tasarim asamasinda biraktigi tirtinlerini
piyasaya sunmaya baslamiglardir. Ozellikle 2018 yilinda Almanya Kéln'de [1] baslayan ve
glinlimiizde cogu Avrupa iilkesinde de benzer olarak uygulamaya konulan dizel yakit kullanan
araclarinin kismen veya tamamen yasaklanmasi sektoriin elektrikli araclara gecisini daha da
hizlandirmistir. Elektrikli araglar temelde tiim kontrollerini ve kararlarini elektronik olarak
gerceklestirdiginden siiriicii destek sistemlerinin araca uygulanma maliyeti azalmistir. Gecis
doneminde hali hazirda satisi olan araglar {istiinde siiriicii destek sistemlerinin ar-ge siireci
devam etmektedir. Bu sebeple araclarin lizerinde bulunan siiriicii destek sistemleri hem o6zellik
hem de etkinlik bakimindan iyilestirilmistir. Eskiden serit ihlalini sadece gorsel veya sesli uyari
olarak veren serit takip sistemi glinlimiizde direksiyona miidahale ederek araci iki serit arasina
giivenli bir sekilde tekrar konumlandirmaktadir.

Eski nesil olarak tabir edilen radar maliyet ve diisiik ¢oziliniirliikten dolay1 diisiik
cOzlintirliiklidir. Oysaki, otomotiv radari icin dnemli gereksinimler yiiksek ¢oziiniirliik, diisiik
donanim maliyeti ve kiiciik boyuttur. Cok girisli, cok ¢ikisli (MIMO) radar teknolojisi, nispeten az
saylda antenle ytliksek acisal ¢oziiniirliik elde edebildigi icin otomotiv radar iireticilerinden biiyiik
ilgi gérmektedir [2]. Su an yeni ve maliyetli oldugundan kullanilmamakta veya ¢ok liiks araglarda
bulunmaktadir.

Glinimiizde en yaygin kullanilan yontem ses sinyalinin kati bir nesneye gonderilip
nesneden yansiyan sinyale gore uzaklik hesaplanmasidir. Mevcut durumda araglarin 6nlerine
cikan nesneleri kati varlik olarak algilamasi ve radar sistemleri kullanilarak c¢oziilmesine
odaklanilmistir. Bu sistemler Sekil 1.1. de goriildiigii gibi riizgar ve sicaklik degisiminden
etkilendigi gibi dndeki aracin kiiciik kisisel tasima araclari gibi dar bir ara¢ olmasi, motosiklet
veya bisiklet olmasi, arka ucu kiiciik olmasi (yliksiiz bir kamyonet gibi) veya aracin arka ucu

alcaktaysa (algak kasal tirlar gibi) hatali calismaktadir [3].
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Sekil 1.1. Hatali Durumlar

llgili tez calismasi bes ana béliimden olusmaktadir. Bu kapsamda, mikro dalga radarlar
incelenmis ve problem tanimi “Giris” boéliimiinde yapilmistir. Tezin literatiir taramasi “Kaynak
Arastirmalar1” boliimiinde ayrintili olarak islenmistir. Bu calismada gergeklestirilen ve kullanilan
sensor, teknoloji ve uygulama yapisi “Materyal ve Yontem” boliimiinde yer almistir. “Bulgular ve
Tartisma” bolimiinde gerceklestirilen prototip ve elde edilen veriler sunulustur. Tezin son
béliimii olan “Sonug ve Oneriler” béliimiinde ¢alisma sonuclarinin genel degerlendirmesi ve bu

degerlendirmeler sonucunda 6neriler verilmistir.

1.1. Derin Ogrenme Yénteminin Tanimi ve Onemi

Derin 6grenim yontemi, tek hiicreli sinir sistemi olan canlilarin taklidinden baslayip en
gelismis canli olan insanin beyin organin ¢alisma kurami referans alinarak gelistirilmis ve siirekli
bir gelistirilme asamasinda olan, bilgisayar destekli sistemlerin mevcut/toplanan girdilerden
yararlanarak bir sorunu algilamasi ve sorunun ¢6ziim yollarina yonelik istenilen dogrultuda
sonuglar tiiretmesiyle ilgilenen bir ¢alisma alanidir. Son on yillik tarihte yasanan veri isleme giicii
artmis donanimlarin Uretiminin hizlanmasi, kolay erisilebilme olanagi saglanmasi, yazilim
alaninda yapilan agik kaynak desteklemeleri ve calisan o6rnek kodlarin varligi sayesinde
popiilerligi giderek artmistir. Derin 6grenme kapsami makine 6grenimi ve yapay zeka alanlarinin
kapsami olarak degerlendirilmektedir.

Makine 6grenmesi; bilgisayarli sistemlerin, canhlarin yapabildigi bilinen siirecleri
0grenmesi, bu slirecleri matematiksel olarak uygulamasi ve gercek hayatta aktarmasi konulariyla
ilgilenmektedir. Makine 6grenmesi, veri madenciligiyle elde edilen veri setlerinin artmasi ve bu
verileri. Icinde makine égrenmesi ve derin 6grenmeyi barindiran yapay zeka alani canllar
tarafindan gerceklestirilen zeka temelli eylemlerin, degerlendirmelerin ve diisiincelerin
bilgisayarli sistemler tarafindan uygulanabilmesiyle ilgilenmektedir. Derin 6grenme alani yapay
zeka ve makine 6grenmesi alanlarinin sagladigi genis bir ¢alisma alanina sahiptir. Bu iliski Sekil

1.2.'de gosterilmistir.
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MAKINE DERIN

OGRENMESI OGRENME

Sekil 1.2. Yapay zeka kapsami [4]

1.2. Kullanim Alanlar

Yillarca ve siirekli gelisim halinde olan derin 6grenme alani, makine 6grenmesi alaniyla
¢oziilemeyen, ¢oziimde istenilen basariya ulasilamayan problemlerin ¢éziimiinde basariya ulasip
onemli sonuglar ortaya koymustur.

Derin 6grenme yontemleriyle gelisen bazi alanlar ve yapilan faydah calismalar asagida
ornek olarak verilebilir [5,6]:

e El yazisi tanimlana, tanima ve buna bagli dokunmatik kalemli yazma sistemlerinin
gelistirilmesi.

¢ Sesi tanimlama, algilama ve konusma analizi yapan sistemlerinin gelistirilmesi.

e Gorilintii isleme, tanima ve siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesi.

e Otomatik yazi, dil bilgisi denetimi ve terciime araglarinin gelistirilmesi.

¢ Yazili metinden veya goriintiiden konusma sesi liretimine.

e Dijital reklam, pazarlama ve Kkisiye yonelik satis yontemlerinde daha tutatrh sekilde
hedef kitle tespit edilmesi.

e Satrancg ve go gibi oyunlar da insan rakiplerini yenecek seviyeye ulasilmasi.

e ideal sartlarda insanlardan daha iyi, normal sartlarda ise deneyimli soférlere yakin
yakin otonom siiriis destekli tasitlarin gelistirilmesi.

e Sorulan sorulari insana yakin ciimle ve climle 6bekleriyle yanitlandirabilen akilli asistan

uygulamalarinin gelistirilmesi.
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2. KAYNAK ARASTIRMALARI

Bu béliimde, literatiirde yer alan kamera kullanilarak uzaklik tahmini icin gelistirilmis
nesne tanima destekli sistemlerin tasarim, uygulama ve kullanim sekilleri incelenmistir.
Baskalarinin eserlerinden yararlanilirken ilgili eserlere bilimsel kurallar gercevesinde atifta

bulunulmus ve icerikleri tanim, yontem ve sonug bilgileri toplanarak bu calismada yer verilmistir.

2.1. Kamera Tabanh Uzaklik Tespit Sistemleri

2.1.1. Zorlu Aydinlatma Kosullarinda Gii¢lii Ara¢ Tespiti ve Mesafe Tahmini

Dr. Mahdi Rezaei ve arkadaslarinin yaptigi stereo goriis tabanl algoritmalarda yer alan
yliksek hesaplama maliyetleri ve kalibrasyon sorunlarindan ka¢inan bu calismada, es zamanlh
arac¢ algillama ve araclar arasi mesafe tahmini icin gercek zamanh monokiiler goriis tabanh
teknikler Onerilmistir [7]. Son derece zorlu kiyaslama veri kiimeleri icin 6ndeki araglari
algilayarak ve olasi bir carpisma meydana gelmeden 6nce dikkati dagilmais bir siiriiciiye yardimci
olmak icin giivenli durma mesafelerini belirleyerek bir carpisma uyari sistemi gelistirilmistir.
Algoritmalarinin dogrulugunu ve saglamhgimi gelistirmek igin ara¢ algillama, arka 1sik
segmentasyonu, sanal simetri algilama, araglar arasi mesafe tahmini icin uyarlanabilir kiiresel
Haar benzeri [8,9,10] 6zelliklerin yani sira verimli bir tek sensorlii cok 6zellikli fiizyon teknigi
sunulmustur [11]. Onerilmis olan algoritma hem giindiiz hem de gece éndeki araglari ve ayrica
kisa ve uzun menzilli mesafeleri tespit edebilmektedir. Cesitli hava ve aydinlatma kosullarinda
(giinesli, yagmurlu, sisli veya karli) deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin en gelismis

algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir [12].

2.1.1.1. islemler

Bu calismada yoldaki araglar: tespit etmek ve yerini belirlemek icin bilgisayarla gori
tabanli yontemler, ya ¢ok karmasik yol goriintilerini isleyerek dogrulamay arttirmaya calisir ya
da ¢ok pahali hesaplama maliyetlerine gereksinim duyar. Bu durum yapilan ¢alismalarda,
tanitilan siiriicii yardim sisteminin bircogunun gercekgi ve pratik olmamasina neden olmaktadir.
Yaptiklar1 bu calismada kullandiklar: yeni tip Haar 6zellikleri kullanarak aday bolgelerin tespitini,
bu bélgelerin miiteakip analizi ile birlestiren 6nerilen tespit algoritmasinin kisa taslagi.Sekil 2.1.

de yer almaktadir.
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Adptif Global Simflandiric

Negatif Yanlg Negatif Dogru

Kenar ve Koge
Bilgileri

Sanal Simetri | %
Bilgisi L~

Arag Tespit
ve
Uzaklik Tahmini

Sekil 2.1. Yeni Tip Haar [7]

AGHaar smiflandirmasi, yatay cizgiler, kose 6zellikleri ve sanal simetri algilama ile elde
edilen sonuclarin nasil birlestirilecegini aciklanmistir. Sekil 2.2.ye gore,nihai hedef, dogru arac
tespitidir. Elde edilen veriler tek bir sensdrden tiiretildiginden, agikca zaman senkronize
oldugundan ve farkli islemler i¢in aynmi1 pozda oldugundan, ¢oklu veri fiizyon islemi icin bundan
faydalanilmistir. Genellikle ¢oklu sensor fiizyon tekniklerinde yer alan zaman hizalama, veri
kaydi, sensor dogrulama ve benzeri diger asamalar bu islemde gereksizdir. Yeni AGHaar
yOonteminin tek basina yol senaryolarinin ¢ogunda yeterince dogruluk sagladig1 gosterilmis ve
daha da giivenilir bir algilama saglamak, bir araci tespit etmek, mevcut tiim kanitlar icin, tipki bir
stiriiciiniin siiriis sirasinda yaptig1 gibi, veri birlestirme uygulanmstir. Ornegin, bir aracin tiim
govdesi sisli havalarda goriinmiiyorsa, uzman bir siiriicli, konumunu ve boyutunu tahmin etmek
icin bir aracin plakasini, arka lambalarini veya diger 6zelliklerini aramay1 diisiinebilir. Fiizyon
yaklasiminda, hesaplama maliyetini yalnizca 6nemsiz 6l¢iide artirirken daha dogru sonuglara yol
acar. Bu, tiim siirecin gercek zamanh performansini engellemez. Veri fiizyonu icin iki olasi
yaklasimi, yani Bayesian ve Dempster-Shafer [13] teorisini diisiinlilmiistiir. Bayes yontemi, girdi
varliklarinin agirliklarini olasiliklar olarak yorumlar. Dempster-Shafer teorisi (inang teorisi veya
kisaca D-S teorisi olarak da adlandirilir), yalnizca olasiliklar kavramina yaklasan insan
uzmanligina dayal “kitleler” atar. Bayes yaklasimi "saf" istatistiksel analize dayandigindan, her
bilgi kaynagi icin tiim istatistiksel verileri saglama konusunda da "saf" (yani cok dogru) olunmasi
gerekir. Bu, sonug olarak, farkli yol sahnelerinden c¢ok cesitli kaydedilmis videolar arasinda
kapsamli bir ilk veri-tabani analizi gereksinimini beraberinde getirir. Aksi takdirde, sonucta
ortaya ¢ikan hatal agirlik atamalari, veri fiizyonunun tamamen yanlis sonuclarina neden olabilir
[14]. Bayes yonteminin aksine, D-S teorisi, Bayesci olasilik yaklasimina kiyasla kanit ve belirsizligi
modellemek i¢in alternatif bir ydontem olarak hizmet ederek uzmanlarin belirsiz yargilarini ifade

etmedeki etkinligi ile iyi bilinmektedir. D-S teorisi iki fikre dayanmaktadur: (1) ilgili bir soru i¢cin

5
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"0znel olasiliklar1” belirlemek icin bir inan¢ derecesinin tanimlanmasi ve (2) Dempster'in
bagimsiz kanit 6gelerinden inang derecelerini birlestirme kurali. D-S teorisini arag tespiti i¢in bir
veri birlestirme ¢6zliimii olarak kullanarak, sadece "arac" ve "aragsiz" olmak iizere iki kategoriyi
dikkate almakla kalmiyor, ayni zamanda bir "bilinmeyen" durum icin bir inan¢ derecesi de
atanmis olur. “Bilinmeyen” durumu i¢in bir kitle g6z 6niine alindiginda, olas1 yanlis tespitleri
Onlemek icin bir giivenlik pay1 eklenmistir. Bu, adim otomatik olarak bilgi konsensiisii ve insan
uzmanhginin bir kombinasyonuna dayanan daha rasyonel kararlara gotiiriir; oysa Bayes
tekniginde, yalnizca iki olasilik degerine ("mevcut” veya "var olmayan" i¢in) sahip olunur, ancak
her ikisinin bir kombinasyonuna sahip olunmaz. Dikkate alinmis bu baglamda, 6zellikle bilgi
eksikligimiz varsa ve her bir bilgi kaynaginin dogrulugunun bireysel olarak garanti edilemedigi
bir durumda, D-S teorisine dayali bir fiizyon yaklasiminin daha kabul edilebilir sonuclara yol
actigi gosterildi [7].

st 52 3
Veri Siniflandirma _ Ham Goriintii Ham Goriintii

Wowatil Yanlis Pogitil Yanli5 o o}

i ¥
Evrim| v --.}—— | 5 ;|

Bulanik Katman

Sanal Simetri

Sekil 2.2. Basarili arac algilama 6rnekleri [7].

2.1.1.2. Sonug

Onerdikleri yéntemlerin ve uygulanan D-S fiizyon tekniginin zaman etkinligi, yalmzca bir
monokiler kamera kullanarak tiim ¢oklu veri fiizyon sistemi icin 25 ila 28 fps'lik gercek zamanh
bir islem yapilmasini saglar. 8 GB RAM ve Windows 7 ile Corei5 2.7 GHz PC platformunda elde
ettikleri sonuglar sirasiyla Soldan saga, yukaridan asagiya: i1k ii¢ gériintii, tartisilan LBP, HAAR ve
AGHaar yaklasimlar: icin algilama sonuclarini gosterir, dordiincii goriintii AGHaar tabanh
gorlintll icin kusbakisi mesafe tahmini saglar. Besinci goriintii kdse 6zellikleri saglar, altinci

goriintii yatay kenar algilamanin sonucunu gosterir ve yedinci, Onerilen veri birlestirme

6
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tekniginden sonra ara¢ algilama ve mesafe tahmininin nihai sonuglarini gosterir. Tahmini
mesafeler (m cinsinden), kirmizi sinirlayici kutularin sol st tarafindaki sar1 dikdértgenlerde
verilmistir. Alttaki goriintii, giindiiz ve gece icin ROC egrisini ve performans degerlendirmesini
temsil eder [7]. Bu temsiller Sekil 2.3.de giin icin arag¢ tespiti, mesafe tahmini ve performans
degerlendirmelerini, Sekil 2.4. Yagmurlu giindiiz ve yagmurlu gece durumlar1 i¢in performans

degerlendirmelerini ve. Sekil 2.5. Kar durumunda icin performans degerlendirmelerini

gostermektedir.

04 /—' {
0 == D-S Fusion
) —— AGHzar

- Stundard Hase
—LBP

Algilama Oram

Algilama Oram

0 W w0 0 100 50 50 100

0 0
Hata durumu Hata durumu

Sekil 2.3. Glin icin arac tespiti [7].
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Yagig Durumu

s===D-5 Fusion
Haar

Kar Dunumu

Algilama Oram

PO
Hata durumu

Sekil 2.5. Kar durumunda arag tespiti ve mesafe tahmini [7].
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Arastirmalarinda, belirli bir arka goriis araci algilamasi icin bile, yiiksek boyutlarla
ugrasilmasi gerektigini kanitladi. Standart Haar, Kusbakisi AGHaar ve LBP Son Tespitler Kose
ozellikleri Yatay cizgiler Algilama Parametre orani ve saglam bir sonuc elde etmek icin zorluklar.
Arastirma, ¢cok yonlii arac tespitleri gibi genel bir arac tespitine yonelseydi, sonuclar heniiz kabul
edilebilir olmayabilirdi. Ornegin, KITTI kiyaslama web sitesi sonuclarinda listelenen en son
basarilar ve son teknoloji ¢calismalar, (ideal) giin 15181 kosullarinda bile ¢oklu goériintiilii arac
algilama icin %18,4 ila %74,9 arasinda degisen ¢ok diisiik algilama oranlar1 gostermektedir. [15].
Tablo 2.1'de yer alan sonuclar, gercek diinya uygulamalarinin ihtiyaclarindan veya endiistri
beklentilerinden hala geridedir. Felzenszwalb ve digerleri tarafindan 6nerilen son teknoloji
nesne algilama yontemi olan DPM'nin sinirlayict kutu yanhishgini ve son derece yiiksek

hesaplama maliyetini de verilmistir [16,17].

Tablo 2.1. Performans Degerleri [7]

LBP Standart Haar AGHaar VSD & D-S Fusion

Kesinlik  Cagri Kesinlik Cagn Kesinlik Cagn Kesinlik  Cagn
Giin verisi 62.8 81.0 73.4 88.2 89.0 97.5 95.2 99.6
Gece verisi 63.2 52.6 73.9 69.5 81.5 79.2 95.7 99.2
Yagis verisi 70.6 57.7 75.6 69.8 78.7 73.8 91.6 99.3
Kar verisi 48.2 67.0 69.4 714 84.1 84.8 97.2 87.5
Mesafe verisi 0 0 1.9 3.0 2.1 6.1 96.1 98.8
Karisik hava
verisi >44 >74 65.2 66.8 74.3 75.1 95.1 96.8

2.1.2. Goriiniir Isik iletisimine Dayal Diisiik Céziiniirliiklii Bir Kamera Kullanarak

Aractan Araca Mesafe Tahmini

Gortinir 1s1k iletisimi (VLC), kablosuz spektrum doygunlugunu azaltan gelismekte olan
bir teknolojidir ve bu yeni ve gelecek vaat eden kablosuz iletisim teknolojisi, 6niimiizdeki yillarda
onemli miktarda ilgi gérecektir. VLC, diisiik maliyeti, cevre dostu olmasi, bakim kolayligi, yiiksek
giivenligi, kontrol edilebilirligi vb. nedeniyle popiiler hale gelmistir [18,19,20]. Isik Yayan Diyot
(LED) tabanl VLC sistemleri, ara¢ kullanimi i¢in uygundur ve bu tiir kullanim icin ¢ok sayida yol
glivenligi uygulamasi ve hizmeti bulunmaktadir [21]. Bu sistemler, siiriiciilerin giivende
kalmasina ve trafik diizenlemelerine uymasina yardimci olur. VLC sistemleri karayolu trafik
glivenligi bilgileri saglayabilir, olasi kazalar1 en aza indirebilir ve yoldaki trafik akisini artirabilir
[22]. VLC teknolojisi, diinya ¢apinda bir¢ok arastirma enstitiisiinde ticarilestirilmek {izere
gelistirilmektedir ve ayrica MRC'nin sualt1 VLC ekipmani, Casio'nun Picapicamera, [23,24] gibi

bazi iirtinler piyasaya siiriilmistiir.
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2.1.2.1. islemler

Sistem mimarisi Sekil 2.6'de anlatilmaktadir. Hedefaracin LED'lerinin resimlerini cekmek
icin tahmin yapan araca iki kamera baglanmistir. LED'leri iceren goriintiileri yakaladiktan sonra,
goriintiiniin LED koordinatlarin1 belirlemek igin veri ¢ikarma islemi gercgeklestirilir [25].
Goriintiilerin  koordinatlar1 daha sonra iki ara¢ arasindaki mesafeyi belirlemek icin

kullanilacaktir.

Tahmin Araci ‘ Hedef Arag ‘

Kamera

- LED

= — . N

2 - - "’
Kamera 2

Sekil 2.6. Sistem mimarisi [26]

Goriintiiden veri ¢ikarma islemi Sekil 2.7'de gosterilmektedir. LED'lerin parlakliginin,
arka planda 1s1k vermeyen nesnelerinkinden ¢ok daha yiiksek oldugu varsayilmaktadir. Bu
nedenle, yakalanan goriintiideki LED'lere karsilik gelen piksel degerleri, arka plana karsilik gelen
degerden cok daha yiiksektir. Sonuc olarak, goriintiideki LED'lerin piksel koordinatlari kolayca
tespit edilebilir. Sokak lambalar1 gibi aydinlatma nesneleri icin, ara¢ LED'lerinin modiilasyonlu

yanip sonme modeli sayesinde araglarin LED'leri yine de kolayca ayirt edilebilir [26].

Ham Goriintii

LED Sinyal Cikarimi

Sekil 2.7. LED sinyalinin goriintiiden ¢ikarilmasi [26]

Onerilmis ¢éziiniirliik telafisine genel bakis Sekil 2.8'de gosterilmistir. Hedef aractaki bir
LED, araca monte edilmis iki kamera tarafindan yakalanmustir. iki kameradan alinan gériintiideki
LED piksel koordinatlari A ve B'yi elde etmek icin islenmistir. Sistemin fiziksel modeli kullanilarak

iki ara¢ ED arasindaki mesafe tahmin edilmistir. Bundan sonra, bu iki pikselin her biri n olasi

10
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bolgeye boliinmiistiir. A; ve Bjolasi bolgelerinin her bir cifti icin, LED'in iki goriintiideki bu iki
boélgede goriindiigii varsayilmis ve ara¢ mesafesi edij dnerilen algoritma kullanilarak tahmin
edilmistir. Daha sonra edj ve ED'den daha dogru mesafe EDy elde etmek i¢in Kalman filtre
kullanilmistir. Son olarak, n2 mesafesi EDx arasindan en iyi EDy. mesafesini bulmak icin medyan

se¢im yontemi kullanilarak sonug¢landirilmistir [26].

| iki LED resimin girisi |
| A ve B de yeralan LED piksel kordinat tespiti’
| Fiziksel model kullanarak ED uzaklik tahmini’

| A ve B de bulunan her n bélgesi ’

Her (Aj, Bj) ¢ifti igin teklif edilen ed;; uzaklik
bulma algoritmasi

L
edyve ED’den, k=n x i+j oldugu yerde ince ayarh Ebk
mesafesini elde etmek i¢in kalman filtresini kullanma

k=1,... ,Molan ET)k arasindaki en iyi E’EME
mesafesini bulmak i¢in medyan se¢imi kullanir

Sekil 2.8. Onerilen ¢6ziim telafisi. [26]
2.1.2.2. Sonug

Sistem performansi, Matlab kullanilarak degerlendirilmistir. Simulasyonda, LED
goriintiileri, sensor boyutu, sensor ¢oziiniirliigii, lens odak uzakligi, kamera yonii, 2 kamera
arasindaki gercek mesafe, LED boyutu, LED parlaklig1 ve Tablo 2.2’de verilen 2 ara¢ arasindaki
mesafe gibi sistem parametreleri ile simiile edilmistir. Simiile edilmis LED goriintiileri, LED piksel
koordinatlarini elde etmek icin islenmistir. Bu LED piksel koordinatlar1 daha sonra iki arag
arasindaki mesafeyi tahmin etmek icin onerilen algoritmaya girdi olarak verilmis, daha sonra
Onerilen algoritmanin performansini degerlendirmek i¢cin mesafe hatalari hesaplanmistir. Mesafe
hatalari, gercek mesafe ile 6nerilen algoritma kullanilarak tahmin edilen mesafe ¢ikarilarak
hesaplanmustir [26].

Tablo 2.2. Simiilasyon Degerleri [26]

Parametre Deger

Algilayici Boyu 2.4x3.6 mm"2
Cozlintrlik 240 x 360 piksel
0Odak Uzakhgi 35 mm

iki Kamera Arasi Uzaklik 10 cm

LED Boyutu 10 x 20 cm”2
LED Parlaklig 16000 cd/cm”2
iki Ara¢ Arasi Uzaklik 10 m~100 m

11
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Onerilen sistemin genel performansi Sekil 2.9'de gosterilmektedir. Bu simiilasyonda iki
arac¢ arasindaki baslangi¢c mesafesi 50 m'dir. Tahmini ve hedeflenen aracin ortalama hizlar
sirasiyla 45 ve 50 km=s'dir. iki aracin hizlar1 zaman i¢inde %10 araliginda rastgele artabilir veya
azalabilir. Ayrica, hedef aracin, tahmin eden arac tarafindan goériilebilen yalnizca 1 LED'e sahip
oldugu varsayilmustir. iki aracin 100 saniye seyahat ettigi varsayilmaktadir. Bu siire boyunca,

tahmin eden arag iki ara¢ arasindaki mesafeyi tahmin etmeye devam eder.

= Telafili mesafe hatas
—+— Telafisiz mesafe hatasi

Mesafe Hatasi (m)

0w 20 30 4 s 6 710 8 s 1
Zaman ()

Sekil 2.9. Genel Performans [26]

Onerilen ¢oziiniirliik telafisi yontemi, daha yiiksek ¢éziiniirliige sahip kameralarla
kullanilabilir. Kameranin farkli ¢oziintirliigiine karsilik gelen 6énerilen telafinin performansi Sekil
2.10'de gosterilmektedir. Onerilen telafi yonteminin, yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralarla elde

edilen tahmin dogrulugunu daha da iyilestirebilecegi gorilmiistiir.

—e— 30 m mesafe degeri
—e— 50 m mesafe degeri
—w— 70 m mesafe degeri
—+— 100 m mesafe degeri

Mesfe Hatasi(m)

0 1 L 1 1
240 x 360 720 x 1080 1200 x 1600 2400 x 3600

Kamera Coziintrliigi

Sekil 2.10. Goriintii sensoriiniin ¢6ziinlirliik telafisi ile mesafe hatasi [26].

12
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2.1.3. DisNet: Monokiiler kameradan mesafe tahmini i¢in yeni bir

Muhammad Abdul Haseeb ve arkadaslarinin yaptiklar1 bu ¢alismada [27], engel tespit
sistemine monokiiler kameradan kamera ile goriintiilenen nesneye olan mesafeyi tahmin etme
yontemi saglayan bir makine dgrenmesi kurulumu sunulmustur. Ozellikle, H2020 Shift2Rail
projesi SMART [28] kapsaminda gelistirilmekte olan yerlesik ¢coklu sensor sisteminin nesnelere
olan mesafeleri, lokomotifin 6niindeki demiryolu raylarindaki olas1 engellerin otonom olarak
O0grenebilmesi icin devam eden bir arastirmanin 6n sonuclari verilmistir. Sunulan mesafe tahmin
sistemi, nesne ile kamera sensoéri arasindaki mesafeyi 6grenmek ve tahmin etmek icin kullanilan

DisNet adli Cok Gizli Katmanli Sinir Ag1'na dayanmaktadir [27].

2.1.3.1. islemler

DisNet, giris ozelliklerinin YOLO [29] nesne siniflandiricidan elde edilen nesne sinirlama
kutularinin parametrelerinin manuel olarak hesaplandigi ve giktilarin, kaydedilen sahnedeki
nesnelere olan mesafelerin dogru 3D lazer tarayici dl¢climleri oldugu, denetimli bir 6g§renme
teknigi kullanilarak egitilmistir. Sunulan DisNet tabanli mesafe tahmin sistemi, demiryolu
sahnelerinin goriintiilerinin yani1 sira bir yol sahnesinin goriintiileri {izerinde de
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar, farkli tipte monokiiler kameralarla goriintiilenen
nesnelere olan mesafelerin tahmini icin kullanimini saglayan 6nerilen DisNet sisteminin genel bir
dogasim1 gostermektedir. DisNet tabanli mesafe tahmin sisteminin mimarisi Sekil 2.11'de
gosterilmektedir. Kamera goriintiisii, son teknoloji bir bilgisayar goriislii nesne dedektorii
YOLO'ya dayali Nesne Siniflandiriciya girilir [29] COCO veri seti [30] ile egitilmistir. YOLO, CNN e
dayali hizli ve dogru bir nesne detektoriidiir. Ciktilari, goriintiideki algilanan nesnelerin
sinirlayict kutular1 ve algilanan nesnelerin ait oldugu siniflarin etiketleridir. YOLO nesne
siiflandirmasindan elde edilen kutular1 sinirlayan nesneler daha sonra 6zellikleri, sinirlayici
kutu parametrelerini hesaplamak icin islenir. Giris 6zelliklerine bagh olarak, egitilmis DisNet,
nesnenin kamera sensoriine tahmini mesafesini ¢ikis olarak verir. Sekil 2.11'te gdsterilen sistem

mimarisinde, iki kisinin raylar tizerindeki mesafelerinin tahminine bir 6rnek gosterilmektedir.
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DisNet

Uzaklhik Tahmini

Sekil 2.11. Nesne mesafesi tahmini icin kullanilan DisNet tabanh sistem.

2.1.3.2. Sonug

RGB goriintiilerinde DisNet nesne uzakligl tahmini sonug¢larindan bazilar Sekil 2.12 ve
2.13'te verilmistir. Goriintiilerde algilanan nesnelere (Kkisilere) olan tahmini uzakliklar Tablo

2.3'te verilmistir.

Tablo 2.3. Tahmini Uzaklik ve Gergek Uzaklik

Sekil Nesne Rayli Sahne
Gerg¢ek Uzakhik DisNet Uzakhik tahmini

2.12 Kisi 1 100 m 101,89 m

Kisi 2 99,44 m
2.13 Kisi 1 50 m 54,26 m

Kisi 2 150 m 167,59 m

Kisi 3 100 m 132,26 m

Kisi 4 300 m 338,51 m

RGB kamera goriintiisiinden bir tren yolu sahnesindeki nesnelere olan mesafelerin
DisNet tahmini. Sekil 2.12’de 100 m'de tespit edilen kisilerin mesafe tahmini ve Sekil 2.13’te
Sinirlayici kutularla kaplanmis biiyiitiilmiis RGB goriintiisii ve sirasiyla 50, 100, 150 ve 300 m'de

tespit edilen kisilerin mesafe tahmini yer almaktadir.
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Sekil 2.13. Coklu mesafe tahmini

2.1.4. CNN Tarafindan Cikarilan Derinlik ipuglari ile Monokiiler Kamera Goriintiilerinden

Kor Nokta Engel Algilama

Yuxiang Guo ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismada [31], bir monokiiler kameradan
alinan goriintiiler, bir aracin yan goriis kamerasi tarafindan yakalanan koér nokta alanindaki
engellerle ilgili derinlik bilgilerini tespit etmek i¢in islenmistir. Gortintiideki iki blok uzakliklarina
gore Kkarsilastirildiginda derinlik bilgisi “yakin” veya “uzak” siniflandirma sonucu olarak verilmis
ve derinlik bilgisi kor nokta alani tespiti amaciyla kullanilmistir. Yapilan ¢alismada, 6nerilen
derinlik bilgisi, bulaniklik ipuclar1 ve doku ipuclarinin bir kombinasyonundan c¢ikarilmistir.

Derinlik bilgisi, tek bir goriintii icinde secilen iki gortntii blogunun 6zellikleri karsilastirilarak
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tahmin edilir. Yapilan 6n deneye gore, ideal goriintiiye yakin bir dizi ile derin 6grenmeyle
egitilmis bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) modelinin iyi bir dogruluk elde ettigini gostermistir. Arag
kor nokta alaninda belirli bir esige gore yakin ve uzak engelleri ayirt etmek icin ayni CNN modeli
uygulanmis ve umut verici sonuglar elde edilmistir. Onerilen yéntem, standart bir kér nokta
kameras1 kullanir ve diger ek algilama cihazlar1 olmadan giivenligi artirabilir. Bu nedenle,
Onerilen yaklasim, siiriiciiniin kér noktasindaki nesnelerin tespiti icin ara¢ uygulamalarinda
uygulanma potansiyeline sahiptir [32]. Yapilan ¢alismada kameralar Sekil 2.14’da goriildiigii gibi

montajlanmistir.

Sekil 2.14.Kamera Konumlari

2.1.4.1. islemler

Monokiiler kamera uzak mesafede bulunan bir nesneye odak noktasi yaptiginda, kamera
konumuna yakin olan gériintii icerigi bulaniklasirken, daha uzaktaki alan belirgin doku ipuglarina
sahip olur. Bulaniklastirma ipuglari ve doku ipuclar: arasindaki bu korelasyon, derinlik ipuclari
olarak yorumlanabilir. Monokiiler derinlik ipuclari, doku ipuclar1 ve bulaniklik ipuclari ile
karakterize edilen bir gorintiiden elde edilir. Doku ipuclari, blok icindeki kenarlarin
yogunlugunu ifade ederken, bulaniklik ipuglari, bulaniklik derecesi ve kenarlarin keskinligidir. Bu
calismada, hesaplamalar1 basitlestirmek icin temel olarak yerel ipuglarina odaklanilmistir. Bu
noktadan baslayarak, doku ve bulaniklik ipuclarinin g¢ikarilmasinin etkinligini artirmaya
calisilmustir. {lgili kavramlardan, ilk 6nce kaba-ince analizin ¢oklu ¢éziiniirliiklii goriintii temsili
tartisilmistir. PCA, goriintii verilerinden 6znitelikleri ¢cikarmanin popiiler bir yontemi oldugu icin
ayrintili olarak aciklanmamaistir. PCA, 6nerilen yéntemde, goriintii kovaryans matrisinin 6z deger
ve vektor analizi yoluyla ¢ikarilan kenar cizgileri ile goriintii verilerinin hazirlanmasi icin
kullanilir. DCT, nesne goriintiisii i¢in kenar cizgilerinin 6zellik dagilim yogunlugunu belirlemek
icin uygulanir. Onerilen yaklasim, PCA ve DCT'nin birlesik uygulamasini kullanir [32]. Onerilen
yontemdeki CNN modeli, 6nceki deneylerde kullanilan egitilmis modelle aynidir [33]. Bu adimlar

Sekil 2.15’de gosterilmistir.
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Sekil 2.15. PCA ve DCT Algoritmasi [32]
2.1.4.2. Sonug Analizi

Monokiiler derinlik ipuclarini elde etmek icin 6nerilen yontem tanimlanmus, test edilmis
ve deneysel sonuglar, etkinligini dogrulamistir. Derin 6grenme CNN modeli, ideal test kosullari
altinda tatmin edici bir dogruluk elde etmistir. Ara¢ BSD'si icin aynt CNN modelini kullanan
sonug¢lara makul dogruluk gdstermistir. Bu nedenle, 6nerilen yontemin daha karmasik siiriis
durumlarinda uygulanma potansiyeline sahip oldugu cikarimi yapilmistir. Cesitli avantaj ve

dezavantajlar1 Tablo 2.4’te yer alan degerlerle verismis ve asagidaki gibi aciklanmistir:
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(1) Dort kategorili PCA proses konfigiirasyonu ile kaba-ince analizi birlestiren énerilen
yaklasim, derinlik ipucu ¢ikarmanin etkinligini arttirir.

(2) Tespit, arac sekli profilleriyle simirli olmadigi icin 6nerilen yéntem saglamdir. Yontem,
goreceli derinlik bilgisini elde etmek icin yerel ipuglarim kullandigindan, ego ana aracina
yaklasan herhangi bir engel tespit edilebilir.

(3) Onerilen yéntem goriintii rengiyle ilgili degildir. Ancak, algilama performansi gece
cekilen goriintiiler icin yeterince iyi degil.

(4) Yerel ipuclar icin tek bir goriintii hesaplamasinda degisen pencere blogu nedeniyle,
mevcut mikroislemci kapasitesi nedeniyle toplam hesaplama maliyeti hala ilgili. Bunun

listesinden 7 nm ¢ipler ve 6zel yapay zeka ¢ipleri kullanilarak gelinebilir.

Tablo 2.4. Test Sonuglari [32]

Test Resim Numarasit Dogruluk

1 % 74.13
2 % 78.13
3 % 80.12
4 % 81.38
Ortalama % 78.44

2.1.5. DistanceNet: Tekrarlayan Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak Monokiiler Gériintiilerden

Katedilen Mesafeyi Tahmin Etme

Robin Kreuzig ve arkadaslarinin yaptiklari ¢calismada, klasik monokiiler vSLAM/VO [34]
yontemleri, 6lcek belirsizligi probleminden, bu problemin. hibrit yaklasimlarla, 6rnegin bir CNN
tarafindan tahmin edilen derinlik haritalarini kullanarak, derin 6grenme yontemleri ekleyerek bu
sorunun ¢dziimiinden bahsedip, 6lgek tahminini, bir dizi sonraki goriintii igin kat edilen mesafeyi
tahmin etmeye dayandirmanin daha iyi bir yéntem oldugunu 6nerir. Yeni bir uctan uca ¢oktan
bire seyahat edilen mesafe tahmincisi 6nerisi yapilmistir. Derin yinelenen evrisimli sinir ag1
(RCNN) kullanilarak, bir dizi ardisik cercevenin ilk ve son goriintiisii arasindaki kat edilen mesafe,
DistanceNet'leri tarafindan tahmin edilir [35 - 38]. Modelin CNN boliimiinde geometrik 6zellikler
0grenilmis ve bunlar daha sonra RNN tarafindan dinamikleri ve zamansal bilgileri 6§renmek icin
kullanilmistir. Ayrica, mesafeyi tahmin etmek icin sirali regresyon kullanarak mesafelerin dogal
diizeninden yararlanilir. KITTI [39] veri kiimesi lizerindeki degerlendirme, yaklasimlari, mesafe
tahmini agisindan mevcut son teknoloji derin 6grenme poz tahmin edicilerinden ve klasik mono
vSLAM/VO yontemlerinden daha iyi performans gosterdigini 6ne siirmiislerdir. Boylece,
DistanceNet'leri 6lcek problemini ¢6zmek ve mevcut ve gelecekteki klasik mono vSLAM/VO

yontemlerini gelistirmeye yardimci olmak icin bir bilesen olarak kullanilmasi énerilmistir [40].
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2.1.5.1. islemler

2.1.5.1.1. Egitim

ilgili calismada agin egitimi asagidaki yazilim ve donamim tarafindan yapilmistir [40]:
¢ Python 2.7.15 ile PyTorch 1.0

¢ 12 GB RAM'li 3 NVIDIA Titan Xp

* 64 GB RAM'li AMD Ryzen Threadripper 1900X

2.1.5.1.2. KITTI Veri Kiimesi

Geiger et al. [39], bir aracin 22 farkh siiriis dizisini iceren KITTI kilometre sayaci
kiyaslamasini yayinlandi. Algoritmalarin kiyaslamadaki performansini test etmek icin, kesinlik
tespiti verileri yalnizca ilk 11 dizi icin kullanilmistir. Aglarinin egitiminde otoyolda kaydedilen
tek dizi olan 01 dizisi yaklasik 1100 goriintii igerdigi icin egitim seti disinda tutulmus, onun yerine
kirsal ve kentsel sekanslarin tamami kullanilmistir. Aracin kat ettigi mesafeyi art arda 10 karede
toplayarak, ayri siniflara ayrilabilecek maksimum mesafeyi 15 metre olarak belirlenmigtir. KITTI
dizileri 10 fps ile kaydedilmistir ve bu nedenle sectikleri zaman adimi uzunlugu ile tam olarak
eslesmistir. Yaptiklari, agin ciktisinin yalnizca bir mesafe simifi degil, ayni zamanda metre/saniye

cinsinden bir hiz 6l¢iimii oldugu anlamina gelmektedir [40].

2.1.5.2. Sonu¢ Analizi

Kullanilan sekanslar 03, 04, 05, 06, 07 ve 10 olmak iizere, klasik yontemler icin iist kisim
ve derin 6grenme yontemleri icin alt kisim olmak iizere Tablo 2.5 iki boliime ayrilarak verilmistir.
Her iki kisim icin de en iyi sonuglar vurgulanmistir. DSO-stereo her seyden daha iyi bir
performans sergiliyor ancak bu bir siirpriz degil ¢iinkii 6lcek belirsizliginin olmadig1 bir stereo
kamera kurulumu kullaniyorlar. Klasikler arasinda en iyisi Bizim degerlendirmemizde mono-
tabanli yontemler PMO tarafindan saglanmistir. [40]

Yaptiklar1 DistanceNet kiimesi ile karsilastirildiginda, RMSE icin daha koétii bir sonuca
sahiptir, ancak dogrulukta beklenmedik sekilde yiiksek bir degere sahiptir. Bu, bazi iyi ve bazi
daha kotii sonuglari olan tutarsiz bir yontemin gostergesidir. Bu degerler Tablo 2.6’de yer almistir

[40].
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Tablo 2.5. KITTI {izerindeki yaklasik sonugclar [39]

Method RMSE Acc AccDev
ORB-SLAM-mono 7.4623 0.0221  0.0368
DSO-mono 7.3854 0.0241  0.0452
PMO 0.7463 0.7183  0.9633
DSO-stereo 0.0756 0.9387 1.0
SRNN 0.6754 0.6121  0.9667
SRNN-se 0.6526  0.5801  0.9727
SRNN-point 0.5234 0.6267 0.9822
SRNN-channel 0.5033 0.6487 0.9873
DistanceNet-FlowNetS  0.5544 0.6292  0.9752
DistanceNet-Reg 0.5315 0.6848  0.9855
DistanceNet-LSTM 0.4167 0.6871 0.9896
DistanceNet-BCE 0.3925 0.7158 0.9930
DistanceNet 0.3901 0.6984 0.9916

Tablo 2.6.Seri 09 ve 10 un Ortalama Sonuglar1 [39]

Method RMSE Acc AccDev
GeoNet 6.2302 0.0306 0.0544
SfMLearner 7.5671 0.0216 0.0505
DistanceNet 0.4624 0.6669 0.9841

Sekil 2.16. 05 ve 07 dizilerinin ilk 500 karesi i¢cin DistanceNet, SRNN-channel ve PMO
hatalari. Tahmini mesafenin gercek mesafeden ¢ikarilmasiyla bir hata hesaplanir. “Pozitif hatalar

gercek mesafeyi asti ve negatif olanlar ulasmadi” [39].

KITTI Sekans 05

hata (m

goriintii karesi

KITTI Sekans 07

goriintii karesi

Sekil 2.16 Sekans 05 ve 07
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2.1.6. Kor Alan Tesiti icin Derin Ogrenme Tabanh Nesnelerin Mesafe Ol¢ciim Yéntemi

Jiaxu Zhang ve arkadaslarinin yaptiklari ¢alismada, geri doniis siirecinde sehir ici trafik
kazalarinin nedenlerinden biri goérme alam1 tikanikhgidir. Ara¢ gilivenligi ve zekasi
gereksinimlerini karsilamak i¢in, derin 6grenme ve binokiiler goriise dayal bir hedef mesafe
Ol¢limii yontemi 6nerilmistir. Yontem once binokiiler stereo goriis modeli kurar ve i¢sel dissal ve
digsal parametreleri kalibre eder, goriintiideki engel nesnelerini belirlemek ve konumlandirmak
icin Daha Hizl1 R-CNN algoritmasini kullanir, ardindan elde edilen eslestirme noktalarini1 hedef
nesnenin uzamsal koordinatlari i¢in kalibre edilmis bir binokiiler stereo modelinde degistirir. Son
olarak, engel mesafesi formiil ile hesaplanir. Fiziksel testler yapmak i¢in farkli konumlarda
engellerin farkh acilardan fotograflarini cekin. Deneysel sonuglar, bu yontemin engel nesnesi
tanimlama ve konumlandirmay1 etkili bir sekilde basarabilecegini ve gérme alani korligiiniin

stiriis giivenligi tizerindeki olumsuz etkisini iyilestirebilecegini gostermektedir [41].
2.1.6.1. islemler

P nesne noktalari, x eksen koordinatlar1 ve M merkez noktasi olmak iizere, iki boyutlu
goriintlii koordinatlar aracihigiyla ii¢ boyutlu konumun hesaplanmasini saglamak icin. Merkez
eslestirme noktalar1 x1 ve xz, lic boyutlu koordinatlar1 hesaplamak icin binokiiler modelde (1)

degistirilir.

S m =0 &)

Formiildeki kameranin P, ve P, parametrelerinin kalibre edilmesi gerekir ve kalibrasyon
sonucunun Olciim dogrulugu ilizerinde ¢ok 6nemli bir etkisi vardir. Mesafe 6l¢ciim sistemi,
kameranin dahili ve harici parametre matrisini ¢6zmek icin binokiiler goriis kalibrasyonu icin
referans olarak kalibrasyon plakasini kullanir. Kalibrasyon isleminde diirbiin kameralari
arasindaki konumlar ve acilar ayarlanir ve Sekil 2.17'de gdsterilen dama kalibrasyon tahtasi

lizerinde farkli acilardan 28 fotograf cekilmistir.

23
Sekil 2.17 Kalibrasyon plakasi.
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Kbése noktalar elde edildikten sonra, iki kameranin i¢csel parametreleri, Tablo 2.7’de

gosterildigi gibi kalibrasyon yontemi [42] kullanilarak c¢oziilmiistiir. Daha sonra sol ve sag

goriintiiler arasindaki eslestirme iliskisi, stereo eslestirme, yani dis parametre ile hesaplanmistir.

Dondiirme matrisi R (2) ve kaydirma vektorii T (3). sonuglart denklemlerde verilmistir.

0.9976
R =1 0.0109
—0.0679

t =[2.1858x102

2.1.6.2. Sonug

Tablo 2.7. Parametreler

Parametreler f, f, Cx Xy

Sol Kamera 1083.08 1086.58 416.18 324.09
Sag Kamera 1092.60 1096.39 421.79 257.48

—0.0122 0.0677
0.9997 0.0198
—0.0191 0.9975

—2.2566 5.7440]

(2)

3)

Test islemi sirasinda veri toplama sistemi, GY0814-3MP model iki CCD kamera, ayni

parametrelere sahip bir USB 2.0 arayiizlii CCD endiistriyel dijital kamera ve 3 milyon piksele

sahip bir endiistriyel lensten olusmaktadir. Hedef mesafe oOl¢climiinii elde etmek icin bir

210mm*297mm kalibrasyon plakasi, bilgisayar ve ilgili yazilimi secin. Veri toplama platformu

Sekil 2.18'de gdsterilmistir. ki kamera, farkli mesafelerin ve etkin aralklarin ihtiya¢larim

karsilamak icin ayarlanabilir aralik, ac1 ve ylikseklik ile platform iizerine sabitlenmistir. Deneysel

béliim iki bélimden olusmaktadir: {lk béliim, derin 6grenme yoluyla sol ve sag kameralarin

goriintiileme diizlemlerinde hedefin karsilik gelen goériintii noktalarini tespit etmektir; ikinci

kisim, kalibre edilmis kamera modeline goriintii noktalarini koyarak ii¢ boyutlu koordinatlar: ve

mesafeleri elde etmektir.
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Bu yazida 6nerilen yontemi dogrulamak icin fiziksel 61¢ciim deneyleri yapilmistir. Diirbiin
kameralari, farkli mesafelerde ve acilarda engellerin fotograflarini ¢eker. Elde edilen goriintii
verileri, egitilmis olan hedef tespit agina girilir. Model, engel tiirlerini ve x1 ve x2 merkez
koordinatlarini otomatik olarak ayirt edebilir. Eslesen x1, x2 noktalar1 ve kalibre edilmis kamera
projeksiyon matrisi P1, P.'yi denklem (1) ile degistirerek, uzaydaki engelin ii¢ boyutlu X
koordinati elde edilebilir. Mesafe formiilii (4) (5) kullanilarak engeller ve aracglar arasindaki

mesafe hesaplanabilir.

p V1U; @
cosf = ————

llvs [Hlv- |l
D =sinf.v, (5

Mesafe 6lciim deneyi, diirbiin kameradan 5-7,5 metre mesafedeki hareketli bir engel
lizerinde gerceklestirilmistir. Tablo 2.8’de gosterildigi gibi, dogruluk, gercek mesafe ile hata
hesaplanarak analiz edilir. Deneysel sonuglar metinsel olarak Tablo 2.8’de ve grafiksel olarak

Sekil 2.19°da verilmistir.

Tablo 2.8. Degerler

Gergek Uzakhik/m Olgiilen Uzaklik/m Hata/m Hata Orani %

4.5 4.311 0.189 4.20
4.5 4.452 0.047 1.04
4.5 4.101 0.398 8.84
4.5 4.456 0.044 0.90
4.5 4.374 0.126 2.80
5.5 5.11 0.390 7.09
5.5 5.756 -0.256 4.65
5.5 5.271 0.229 4.16
5.5 5.382 0.118 2.15
5.5 5.264 0.236 4.29
6.5 6.814 -0.314 4.83
6.5 6.577 -0.077 1.71
6.5 6.283 0.217 3.34
6.5 6.329 0.171 2.63
6.5 6.073 0.426 6.55
7.5 7.171 0.329 4.39
7.5 7.804 -0.304 4.05
7.5 7.098 0.402 5.36
7.5 7.747 -0.247 3.29
7.5 7.56 0.06 0.80
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Sekil 2.19. Grafiksel Gosterim
2.2. Kaynak Arastirmasi Sonucu
Yapilan arastirmalarda goriildiigii lizere, bu tip sistemlerin yiliksek islem giiciine ihtiyac

duydugu, bu nedenle yiiksek maliyetli ve gercek hayata tam olarak uygulanamaz oldugu

anlasildigindan yaptigimiz calismada basari oraninin diisiik olmasi beklenmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Sistem Gercek zamanli olabilmesi icin Linux c¢ekirdegi gercek zamanli olarak
derlenecektir. Kameralardan alinan goriintii 6nce giiriiltiiden arindirilacak ardindan derin
ogrenme ile hazirlanmis bir algoritma tarafindan uzakhk degeri tahmin edilecektir. ilk asamada
satrang tahtasi yontemi kullanilarak kameralar kalibrasyon islemine tabi tutulacaktir. Sekil 3.1’de
ki gibi her bir kameranin lens giiriiltiisii ortadan kaldirilacak ve odak noktasi xml dosyalarinda

kayith olacak sekilde hesaplanacaktir.

RiCam R Cam.xml

Chees Board
Calibration

L Cam L Cam.xml

Sekil 3.1. Kalibre Verisi

ikinci asamada ilk asamadan elde edilen kalibrasyon degerleri kameradan alinan her bir
kareye uygulanacaktir. Bu uygulamanin matematiksel islemi yogun oldugundan GPU tarafindan
islenmesi uygun olacaktir. Kalibre edilmis goriintiiler derinlik haritasi olusturmak igin
kullanilacak ve {i¢lincli asama bilgisayarh gorii ile konvoliisyonel yapay sinir aglar1 yardimiyla
gelistirilen nesne tanimlama algoritmasiyla tespit edilen nesnelerin yaninda uzaklik tahminleri

yer alacaktir.

3.1. Ger¢ek Zamanh Sistemler

Gergek zamanl sistemlerde, bu tip bir programin dogru yiiriitiilmesi mantiksal sonucun
dogrululugu ve bu sonucun belirli bir zaman ¢ergevesinde gerceklestirilmesi gerekmektedir [43].

Bir sistemin gercek zamanli olabilmesi i¢in gbrev zamanlama algoritmalarim
destekleyebilmesi ve belirli bir zaman c¢ercevesinde islemesi gerekmektedir. Literatiirde birden
fazla algoritma mevcuttur, sik kullanilan algoritmalardan (RM, EDF, PIP, PCP, SRP) en az birini
tam anlamiyla desteklemesi gerekmektedir [44].

Gergek zamanlh sistemlerin uygulama tipleri {ic maddede halinde incelenebilir. Bu
maddeler zaman limitlerine gore olusturulmustur [45].

Esnek uygulama: Bu tip uygulamalarin amaci hizmet kalitesini (QoS) korumaktir. Buna en
iyi 6rnek video karelerinin bir saniyede gegmesi gereken kare sayisini korumaktir. Bazi karelerin
teslim siirelerinin kagirilmasi insan veya nesneler tlizerinde giivenlik acisindan kritik sonuclara
yol agmadigindan sadece kalitenin diismesi anlamina gelir, fakat bu durumun kabul edilebilir bir

kullanic1 deneyimi saglamasi esastir.
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*Siki uygulama: esnek uygulamaya benzer, ancak herhangi bir durumda gerceklesen
islem kacirma ¢iktiy1 gecersiz kilar. Bu tarihten sonra gergeklesen sonuclarin hi¢cbir degeri yoktur
ve kullanilmamaldir.

«Kat1 uygulama: genellikle gercek zamanl bir sitenden bahsedildiginde bu tip sistemler
akla gelir. Bu sinifta son teslim tarihinin kag¢irilmasi istenmeyen sonuglara yol agcacagindan zaman
kisitlamalarini garanti etmek icin tiim sistemin ve sistem kodlarinin detayli analizlerini gerektirir.

Bu tarz uygulamalar gilivenlik acgisindan kritik uygulamalarda kullanilirlar. Havacilikta
kullanilan otomatik pilot uygulamalari bu sinifa girer.

Gercek zamanli sistemleri daha iyi anlayabilmek icin yapisina bakalim. Bu yapii¢cin énemli
olan bazi terimler sunlardir:

Is Cevap Siiresi (Job Response Time): Isin sonlandig1 zamandir. Serbest birakma aninda
Olgilir.

Gorev Cevap Siresi (Task Response Time): Tiim isler arasindaki maksimum yanit
stiresidir.

Kritik An (Critical Instant): Bir gorev icin; en biiylik gorev yanit siiresini lireten varis
zamanidir.

Sistem modeli Sekil 3.2’de oldugu gibi, serbest birakilma | varis zamanui (release | arrival
time) ile isin kesin bitirilme zamani (deadline) arasindaki siire, hesaplanma zamani (execution

time) olarak tanimlanmaktadir [46].

Varig zamani Kesin Bitis Zamani
l Bagl Bitis Zamani
-

Lo
-

Bekleme 5| Hesaplanma
Zamani

7

Baslama Bitis

Zamani Zamani
b

.l
- -

Yanit siresi

Sekil 3.2. Sistem Modeli

Bu boliimde sistem tanimlanmasi yapilmis olup, ikinci béliimde gercek zamanl Linux

cekirdeginden bahsedilmis ve diger béliimlerde ¢ekirdek yaklasimlar: gosterilmistir.

3.1.1. Gercek Zamanh Linux Cekirdegi

RTLinux, robotlari, veri toplama sistemlerini, liretim tesislerini ve diger zamana duyarl

aletleri ve makineleri kontrol etmeyi miimkiin kilan kati1 ger¢cek zamanli Linux stirimiidiir [5].
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Yaklasik 43 yil 6nce arastirmacilar Bell Laboratuvarlarinda Multi-Environment Real-
Time (MERT) adinda deneysel bir isletim sistemi gerc¢eklestirdi [48]. Bu isletim sisteminin hem
gercek zamanli hem de genel amaclh uygulamalari calistirmast amac¢lanmistir. Ancak MERT
tasarimcilari, her ikisini de destekleyebilecek tek bir isletim sistemi yapmaya calismak yerine,
gercek zamanli bir isletim sistemi ile genel amaclh (zaman paylasimli) bir isletim sisteminin
birlikte calistig1 bir sistem yapmaya calistilar.

Tasarimcilar bunu su sekilde ifade etti:

“... Gercek zamanli isletim sistemi ile ayn1 makinede sofistike bir zaman paylasim
sisteminin mevcudiyeti, insan-makine ara yliziiniin ger¢cek zamanl siireclere tasarlanmasinda

yararlanilabilecek giiclii araglar saglar.”

Yani MERT’in tasarimcilari, gercek zamanl isletim sistemini gercek zamanli olmayan
isletim sisteminden ayirarak, uygulama gelistiricilerin gercek zamanli olmayan isletim
sisteminin hizmetlerini kullanmasina izin verebildiklerini iddia ettiler [47].

Dolayisiyla RTLinux, MERT'de bulunan temel fikrin bir varyasyonu, benim miitevazi
gorlisiime gore daha iyi bir varyasyonudur [47].

Bu calismada PREEMPT_RT yamasi kullanilacagindan diger ¢ekirdek yaklasim

tarzlarindan bahsetmemiz gerekmektedir.

3.1.2. Yardimal Cekirdek Yaklasimlari

PREEMPT_RT yamasina yoOnelik en yaygin alternatif yaklasimlar, genellikle gercek
zamanli is pargaciklarinin yonetiminden sorumlu ek bir isletim sistemi “pico-kernel” in varligina
dayanir. Esdeger olarak kokernel, pico-kernel, nano-kernel veya dual kernel (dk) tabanl
yaklasimlar olarak adlandirilirlar. Buradaki temel fikir, piko-¢ekirdegin donanim ve genel amagh
Linux ¢ekirdegi arasinda bir katman olarak ¢alismasini saglamaktir [47].

En yaygin kullanilan agik kaynakli yaklasimlar RTLinux, Xenomai ve RTAI dir. Bu
yaklasimlardan ikisi, Xenomai veya RTAI olusan donanim kesintilerini (interrupt) yonetmek icin
Adaptive Domain Environment for Operating System (ADEOS) katmanini kullanir.Aslinda ADEOS,
her biri 6zel bir adres alanina ve kaynaklara sahip ayri isletim sistemi alanlar1 yaratir. Etki alanlar1
arasinda kaynak paylasimi (6r. Cihazlar) yalnizca ADEOS aracilifiyla miimkiindiir [49].

*RTAI: Paolo Mantegazza tarafindan Politecnico di Milano'da 2000 yilinda gelistirilen
RTAI [50], cekirdek alani diizeyinde Linux gercek zamanl yeteneklerini saglamay1 amaglayan bir

ortak cekirdek yaklasimidir. Kullanici alaninda LXRT arabirimi araciligiyla sinirli sayida bu tiir
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yetenekler de saglanir. Daha sonra RTAI, ADEOS alt sistemine tasindi. Bu durumda, Xenomai'den
farkl olarak, kesintilerin islenmesi esas olarak RTAI tarafindan yonetilir.

*XENOMAI: Philippe Gerum tarafindan 2002 yilinda piyasaya siiriilen Xenomai [51]
kullanici alaninda gercek zaman saglayan bir katmandir. Xenomai baslangicta ADEOS katmanina
dayaniyordu, ancak son stiriimlerde yalnizca basitlestirilmis bir kismi, 6zellikle de I-pipe
(interrupt pipeline) adi verilen kesme dagitim alt sistemi kullanmaktadir.

*RTLINUX: Victor Yodaiken tarafindan 1997 yilinda gelistirildi, ilk kararh siirtim 2000
civarinda gerceklesti ve ardindan patent 2007'de Wind River Systems'a satildi. RTLinux [47],
Linux cekirdegini gercek zamanl uygulamalarla birlikte tamamen o6ncelikli bir islem olarak
calistirir. Temel olarak, RTLinux, genel amach cekirdegin ne zaman ¢alistirilacagina ve gercek
zamanli gorevlerin zor teslim tarihlerine gére ne zaman calistirilacagina karar veren bir
zamanlayic1 uygular. Agikcasi, Kkesintileri RT gorevine veya Linux ¢ekirdegine dogru sekilde
iletmek icin Kesintiler icin bir filtre gérevi gérir. Tiim RT gorevleri, Linux ¢cekirdeginin ayni adres
alanini paylasir ve sonug olarak yalnizca ¢ekirdek-uzay evreleri olabilirler. Bu yaklasimlarin farki

sekil 3.3’te grafiksel olarak yer almistir [43].

7T Linux N /Gi Gﬁré-\‘f" v i " Linux 1
A Uygulamasi / \ (kullanier - uzay1)/ . Uygulamasi /

— o | SRR

Linux Cekirdegi ‘ GZ Gorev~, | {7 GZ Gorev™

: (cekirdek-uzay:),;
U

RTHAL / : ; I
~ ' f —
T ! : ‘ Xenomai Linux Cekirdegi

: "\(sekirdek - uzay.ll /

|
Cekirdek - Uzay1,

(b)

/ : -Lihux.

\_ Uygulamasi /
Gz Gorev~, |
] .\(cekirdek - uzayt),/ ‘
3 ' 3 Linux Cekirdegi |
3 ‘ RTLinux ‘
‘, ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, sekitdeic- Uzany

(©)

Sekil 3.3. Ug Farkh Yardimci Cekirdek Yaklagimi (a) RTAI, (b) Xenomai ve (c) RTLinux [43]
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3.1.3. Oncelikli Cekirdek Yaklasim

Gercek zamanli bir Linux c¢ekirdeginin ilk izleri, 1990'larin sonlarinda literatiirde
bulunabilir. En basindan beri ¢oziilmesi en zor sorun, Linux ¢ekirdeginin dogrudan kesmeleri
destekleyecek sekilde oncelikli kullanmanin imkansizligindan ibaretti. Aslinda, baz1 ¢ekirdek
rutinleri, gecikme agisindan dramatik bir etkiye sahip olan uzun yliriitme siireleriyle karakterize
edildi.

Finney tarafindan 2001 yilinda yayinlanan bir makaleye gére [52], eger islerin sonlanma
zamani milisaniyeler diizeyinde gerceklesecek sekilde kalirsa, tek cekirdekli bir sistemde gercek
zamanli gorevler i¢in saf bir Linux ¢ekirdegi kullanmay1 énerdi.

Linux ¢ekirdeginin PREEMPT_RT yamasi aslinda bir grup ¢ekirdek gelistiricisi tarafindan
gelistirilen bir dizi yamadir. Proje Ingo Molnar tarafindan baslatildi ve ilk siiriim 2.6.11 ¢ekirdek
stirimiine dayaniyordu (Mart 2005).

Boylelikle bir yama ile hali hazirda kullanilan Linux cekirdegi 6ncelikli cekirdek modeline

cevrilebiliyordu.

3.2. Cift Gori

i1k olarak Sekil 3.4'te gosterildigi gibi "ideal" bir stereo donanim kabul edilmistir. Bu
durumda, miikemmel bir sekilde bozulmamis, hizalanmis ve 6lciilmiis bir sisteme sahip
oldugumuzu varsayiyoruz. Goriintii diizlemleri birbiriyle tam olarak paralel optik eksenlere sahip
iki kamera, birbirinden ayr1 ve esit odak uzunluklarina sahiptir. (fi = ;). Ayrica, ana noktalarin cyse!
ve 22 ilgili sol ve sag goriintiilerinde ayni piksel koordinatlarina sahip olacak sekilde kalibre

edildigini varsayalim [53].
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Sekil 3.4. ideal Cift Kamera Diizenegi [53]

P nesne konumu, Z nesne uzakhgi, T iki kamera arasi bilinen uzaklik, f odak uzakligi, x! sol
goriintl X eksen iz diistimii ve xr sag goriintii izdiistimii olmak tlizere. Bu basitlestirilmis durumda,
derinligin (Z) esitsizlikle ters orantil oldugunu gorebiliriz. T ve f degiskenlerinin bilindiginden

yola ¢ikarak Z (4) denklemi elde edilir [53].

T—(xl—x,.)_T _ fT
Z—-f  Z = Z_xl—xr ®

Derinlik esitsizlikle ters orantili oldugundan, bu iki terim arasinda agik¢a dogrusal
olmayan bir iliski vardir. Esitsizlik sifira yakin oldugunda, kiigiik esitsizlik farklari biiyiik derinlik
farklar1 yaratir. Esitsizlik biiylik oldugunda, Kkiiclik esitsizlik farkhiliklar1 derinligi fazla
degistirmez. Sonug olarak Sekil 3.5'in agik¢a gosterdigi gibi, stereo goriis sistemlerinin yalnizca

kameraya daha yakin nesneler icin ytliksek derinlik ¢6ziiniirliigiine sahiptir [53].
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Sekil 3.5. Esitsizlik Uzaklik Egrisi [53]

Stereo goriis icin OpenCV'de kullanilan iki ve {i¢ boyutlu koordinat sistemlerini Sekil
3.6’da gosterir. Sag elini kullanan bir koordinat sistemi olduguna dikkat edin: sag isaret
parmaginizi X ekseni yoniinde cevirir ve sag orta parmaginizi y ekseni yoniinde biikerseniz,
basparmaginiz yoniinii gosterecektir. ana 1sin. Sol ve sag goriintiileyici pikselleri, goriintiide sol
listte gOriintii orijinlerine sahiptir ve pikseller sirasiyla (x1 , yl) ve (xr , yr) koordinatlariyla
gosterilir. izdiisiim merkezleri Ol ve Or'dadir ve ana 1sinlar gériintii diizlemini ana noktada
(merkezde degil) (cx, cy) kesisir. Matematiksel diizeltmeden sonra, kameralar siraya gore
hizalanir (es diizlemli ve yatay olarak hizalanir), birbirlerinden T ile yer degistirir ve ayni odak

uzakligina f sahiptir. Bu diizenleme ile mesafe icin ¢6zmek nispeten kolaydir.
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Sekil 3.6. OpenCv Kordinat Sistemi [53]

3.2.1. Lens Giiriiltiisii

Teoride Lensler giiriiltiisiiz olabilir fakat gercek hayatta lensler kusursuz olamadigindan
bu olay pekte miimkiin degildir. Gliriiltiiniin temel nedeni tiretim kaynaklidir. Ger¢ek kameralarin

lensleri, genellikle goriintiileyicinin kenarlarina yakin piksellerin konumunu fark edilir sekilde
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bozar. Bu siskinlik olay1 “fic1” veya “balikgdzii” etkisinin kaynagidir. Radyal giiriiltiiniin neden

olustuguna dair 6rnek Sekil 3.7°de vermektedir [53].

e

oo Dy Lesn

Sekil 3.7. Radial Bozulma

ikinci en biiyiik yaygin bozulma, tegetsel bozulmadir. Bu bozulma, mercegin gériintiileme

diizlemine tam olarak paralel olmamasindan kaynaklanan iiretim hatalarindan kaynaklanir.

Genelde ucuz kameralar bu giriltiiye sahiptir. Tegetsel bozulma o6rnegi Sekil 3.8’de

gorilmektedir [53].

3.2.2. Kalibrasyon

Ucuz CMOS ¢ip

Resim

Ucuz Kamera

Sekil 3.8. Tegetsel Bozulma

Kameranin ve kamera bozulmalarinin matematiksel tanimlarini

yaptigimizdan bu

sorunlar1 matematiksel bir modelle ¢6zebiliriz [54]. OpenCv bu islem i¢in cv::calibrateCamera()

isminde bir fonksiyon ile gelmektedir [55].

3.2.2.1. Kalibrasyon Tahtasi

Temelde satran¢ tahtasidir. Literatiirdeki bazi kalibrasyon yontemleri, {i¢ boyutlu

nesnelere dayanir (6rnegin, isaretleyicilerle kaplh bir kutu), ancak diiz satran¢ tahtasi

desenleriyle ugrasmak ¢ok daha kolaydir; diger seylerin yani sira, hassas ii¢ boyutlu kalibrasyon
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nesneleri yapmak (ve depolamak ve dagitmak) oldukca zordur. Cesitli yonlerde tutulan bir

satrang tahtasinin goriintiileri Sekil 3.9’da (solda), bu goriintiilerin kiiresel koordinatlardaki

konumlarini (kameraya gore) ve kameranin 6ziinii tamamen ¢6zmek icin yeterli bilgi saglar [53].

{
</ </ </

Sekil 3.9. Kalibrasyon

3.2.2.2, Cift Kamera Tek Diizlem Olusturma

iki kamera arasinda olusturulan goériintii diizleminin tek gériintii diizlemi gibi

hesaplanarak ele alinmasi islemidir. Bu islem Sekil 3.10’da adim adim incelenirse, ilk adimda ham

goriintiler alimir (a), goriintiiniin lens giiriiltiisii temizlenir (b), goriintiilerde ortiisen alanlar

hizalanir (c) ve son olarak odaklanma saglamak icin goriintiiler kirpilir(d).

esne

Sol Kamera m Sag Kamera

(a) lhmrulmlu@

M, 'Distort (R.M,_,
(b) Bozulma @

(RM,,
(C) Esleme [E
(d) E Kirpma E

Sekil 3.10. Goriintii Diizeltme ve Birlestirme [53]
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3.3. Kullanilan Donanim ve Bilesenleri

Bu béliimde kullandigimiz donanimlarin tanimlari, 6zellikleri ve lirettigimiz parcalarin

detaylar1 yer almaktadir.

3.3.1. Tek Kart Bilgisayar

Single-board computer (SBC) (tek kart bilgisayar), giris seviyesinde kullanilan ev
herhangi bir bilgisayarina kiyasla daha az gii¢ tiiketen ve daha az bir ¢alisma kapasitesi olan
bilgisayarlardir. ARM islemcili ve x86 islemcili olmak tlizere ikiye ayrilir [56].

Nvdia Jetson Nano tek kart iizerinde birlestirilmis Nvdia ekran karti destekli mini
bilgisayar sistemidir. Bu uygulamada 4Gb ram ve iki adet kamera destegi saglayan modeli
kullanilmistir. Normal bilgisayarda yer alan CPU, GPU ve RAM modiilleri tiimlesik sekilde
gelmektedir. Uzerinde dahili depolama alam ve depolama icin sata vb. baglant1 ara yiizlerine
sahip olmadigindan dolay1 tizerinde ¢alisilan mikro Sd depolama biriminin yiiksek okuma/yazma
hizina sahip olmalidir [57].

Bu cihaz c¢ogu ulusal/uluslararasi yarismalarda otonom ara¢ vb. kategorilerinde

kullanilmaktadir. Cihazin teknik 6zellikleri Tablo 3.1’de verilmistir [57].

Tablo 3.1. Teknik Ozellikler

Ozellik Aciklama

Grafik Islemci Maxwell 128 cekirdek

Merkezi [slemci ARM A57 Dért cekirdek @ 1.43 GHz

Bellek 64-bit LPDDR4 4 GB 25.6 GB/s

Depolama microSD (not included)

Vidyo Kodlama 4K @ 30| 4x1080p @ 30| 9x 720p @ 30 (H.264/H.265)

Vidyo Onatma 4K@60|2x4K @ 30| 8x1080p @ 30| 18x 720p @ 30
(H.264/H.265)

Kamera 2x MIPI CSI-2 DPHY lanes

Baglanti Gigabit Ethernet, M.2 Key E

Ekran HDMI and display port

USB 4 port USB 3.0, USB 2.0 ve Micro-B

Diger GPIO, 12C, 12S, SPI, UART

Mekanik 69 mm genislik,, 45 mm derinlik, 260-pin edge baglanti

Asagidaki Sekil 3.11’de x ve y de bordun iki boyutlu grafiksel goriintiileri verilmistir.
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Sekil 3.11. Grafiksel Goriintii
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3.3.2. Kamera

Yeni kamera aparati Sekil 3.12’de yer alan Raspberry Pi Kamera Modiilii v2,orijinal
kameranin yerini 2016 yildan itibaren devraldi. Bu yeni modiil Sony firmasinin IMX219 kodlu
8Mp destekli bir sensorle gelmektedir. Kamera Modiilii, yiiksek ¢oéziiniirliiklii videolarin yani sira
sabit fotograflar yakalamak i¢in kullanilabilir. Amatoérler igin kolay kullanim sunar [58].

Bu kamera J13 ve ]J49 baglanti noktalarina tam uyumludur. Bu ¢alisma kapsaminda

sekilde bulunan kameradan 2 adet kullanilmistir.

2

o
e
3
o
-4
o
-< .
~

1d Ki13qdsoy

Sekil 3.12. RaspberryPi V2 Kamera [58]
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Kameranin iiretici tarafindan verilen matematiksel degerleri Tablo 3.2’de yer almaktadir.

Bu degerler programlama asamasinda kullanilmistir [58].

Tablo 3.2. Sensor bilgileri

Tanim Deger
Sensor ¢oziinirligii 3280 x 2464 piksel
Sensor goriintiileme alan1  3.68 x 2.76 mm

(4.6 mm koseden kdseye)
Piksel boyutu 1.12 pm x 1.12 ym
Optik sendr boyutu 1/4"
Odak Uzaklig1 3.04 mm

Yatay goriis alani (Hfov) 62.2 derece
Dikey goriis alani1 (Vfov)  48.8 derece

OpenCv de bu formiilleri kullanabilmemiz icin focal_lenght degerini piksel cinsine

cevirmemiz gerekmektedir. Asagida bu islem icin iki adet denklem (5,6) verilmistir [59].

focal,,m ) .
focalyive; = sensor_widtho image_widthy;xe (5)
image_width,j,e; * 0.5
focalyie = mmp il ()

tan(Hyop * 0.5 % /1 g1)

3.3.3. Kamera Yerlesimi
Sistem tasariminda 6nemli 6l¢iit kameralarin yerlesimidir. Bu galismamizda insanlarin iki
g0z arasindaki uzakligin ortalamasina yakin bir deger baz alinmistir. Pupillary distance (PD) Sekil

3.13’te goriildiigii gibi gézbebeklerinin merkezleri arasindaki uzakliktir. Ortalama bir yetiskinin

PD'si 54-74 mm, ¢ocuklarin ise 43-58 mm arasindadir [60].

Sekil 3.13. Gozbebekleri Aras1 Mesafe

Bu araliklardan yola ¢ikarak iki kamera merkezi arasinin uzakligi 65 mm olarak secilmis

ve stant 2 mm sa¢ metalden imal edilmistir.
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3.3.3.1. Montaj Parcasi

Kamera yerlesim modelimize gore asagida ki parcanin kesim, biikiim ve boyanma

islemlerine miiteakip calismamizda kullanilmistir.

iki kamera arasi uzakhk olarak 65mm kabul edilen parcanin ¢izimi Sekil 3.14’te

gorildiigi gibidir.
105,00
£5,00 ,
8180 |
] T
=l 1510 Us 0 0
A febr | 3
21,00
= . .
wo
Q o o
&
- (-

Sekil 3.14. Metal Parca Olgiileri
3.3.3.2. Montaj
Rasbpery pi kameralar1 metrik 2 vidava ve civatalar ile metal pargaya sabitlenmistir.

Kamera kablolar1 kamera soketlerine takildiktan sonra Jetson Nano kutusu cift tarafli bant

yardimiyla metal plakaya yapistirilmistir. Montaj gériiniimii Sekil 3.15’te goriildigi gibidir.

Sekil 3.15.Montajli Goriiniim
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3.4. Kullanilan Yazilim ve Bilesenleri

3.4.1. Gnu/Linux

Linux isletim sistemi, kendinden dnceki isletim sistemi olan UNIX mimarisine ve POSIX
standartlarina uygun olarak sifirdan C dili kullanilarak 1991 yilinda Finlandiyali Linus Torvalds
tarafindan iiniversite 6grencisi oldugu zamanda yazilmaya baslanmistir. UNIX mimarisi sadece
gelistirme asamasinda esinlenme amach kullanilmis olup Linux icinde Unix'ten alinmis herhangi
bir kod icermemektedir. Gelistirilmis yazilim, kullanic1 araglarindan mahrum sadece bir ¢cekirdek
yazilimiydu.

Linux’tan 6nce 1984 yillinda Richard Stallman MIT’deki gorevinden ayrilarak UNIX
mimarisiyle uyumlu GNU Tasaris1 adini verdigi yeni bir isletim sistemini 6zgiir yazilim projesi
catisinda gelistirmeye baslamistir [61]. Bu siirec 1991 yilina geldiginde kullanici araglar1 hazir
olan ancak ¢ekirdek yazilimi eksik kalmis bir haldeydi.

Linus Torvalds tarafindan gelistirilen ¢ekirdek yazilimi, daha ¢ok gelistiricinin ulastirmasi
ve katilimc1 destegi alabilmesi adina 1992 yilinda 6zgiir yazilim biciminde GNU Genel Kamu
Lisansiyla yaymaya karar verdi. Bu sayede bagimsiz baslatilan Linux ¢ekirdegi ve GNU Tasarisi
projeleri yarim kalan kisimlarini birlestirerek tamamlamis ve kararl bir isletim sistemi siiriimii
olarak kullanilabilir hale evirilmistir [62]. Yapilan isletim sistemi "Ozgiir UNIX Benzeri" bashgi

altinda 1994 yilinda GNU biilteninde duyurulmustur [62].

3.4.2. Jetson Nano Developer Kit SD Card Image,

Ubuntu 18.04 LTS Linux kernel 4.9 siiriim numarasi ile hazir bir sekilde gelmektedir.
Linux dagitimi olmasinin ¢ok sayida avantaji vardir. Bunlardan bazilari, C dili ile donanima
dogrudan erisilebilmeye imkan tanimasi, acgik kaynak olmasindan dolay1 ¢ekirdege miidahale
edilerek yeni o6zellikler kazandirilmasi, siirekli giincelleme destegi, ¢coklu siiriicii destegi gibi

baslica 6zellikleri saglamaktir [63].
3.4.2.1. Jetson Nano Sistem Kurulumu
Kurulumlara gegmeden 6nce en az 32GB UHS-1 veya daha hizli bir mikro SD kart temin

ediniz. Kurulacak sistem tamamen Sd kart iizerinden ¢alisacagindan Sd kartinizin okuma/yazma

hiz1 performansi dogrudan etkileyecektir [64].
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3.4.2.2. Cihaz1 Calistirma

Cihazi calistirmadan 6nce, cihazimiza uygun Linux isletim sistemini ilgili linkten indirelim

[64]. Bu dosya yaklasik 6Gb biiyiikliigiindedir. Sekil 3.16’da goriildiigii iizere ilgili imaji

secilmelidir.
Title Version Release Date
> Jetson Nano Developer Kit SD Card Image 4.5 2021/01/21
> Jetson Nano 2GB Developer Kit SD Card Image 4.5 2021/01/21

Sekil 3.16.Imaj ve Tarihleri

3.4.2.3. imaji Yazma

Yazma islemi [65] icin bu belgede Sekil 3.17°de yer alan “Etcher” uygulamasim
kullanilmistir. Isletim sistemine gére olan giincel siiriimiinii ilgili linkten [66] temin edip
calistirdik. Acilan uygulamada Indirdigimiz imaj dosyasini “Flash from file” seceneginden secerek
yazma islemine gectik. “Select target” seceneginden SD kart yolunu secip “Flash” se¢eneginden

yazma islemini baslattik Yazim islemi bellek hizima gore 15 dk siirdii.

Sekil 3.17. Etcher Yazilimi

3.4.2.4. Cihaz Baglantilarinin Yapilmasi

Cihazimiz iki farkl sekilde baglantisini yapabiliriz.

ilki icin Klavye, fare,5V/2A usb adaptér, micro usb kablo ve HDMI monitére ihtiyacimiz
vardir. islem adimlari 3.4.2.4.2'den baslayip 3.4.2.4.4’de kadar siirmektedir.

ikincisi icin bir bilgisayar, micro usb kablo ve 5V/4A gii¢ adaptériine ihtiyacimiz vardir.
islem adimlar 3.4.2.4.5’ten baslayip 3.4.2.4.7’ye kadar siirmektedir.

*Tiim islemlerden 6nce SD kart1 dogru yerlestirdiginize emin olun.
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*Tiim baglantilarin takildiktan sonra gii¢ baglantisini yaptiginiza emin olun.

3.4.2.4.1. SD Kartin Yerlestirilmesi

Sekil 3.18’de goriildiigii gibi hazirlanmis Sd karti Jetson Nano nun islemci kismina

yerlestirdik.

Sekil 3.18. SD Kart Takma

3.4.2.4.2. Ekran Baglanmasi

Cihazin grafiksel arayiiziine ulasilabilmesi icin HDMI destekli bir monitor Sekil 3.19’da ki
gibi baglanmstir.

Sekil 3.19. HDMI Ekran Baglantisi
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3.4.2.4.3. Klavye ve Fare Baglantisi

Cihaz girdilerinin saglanmasi amaciyla usb destekli klavye ve fare baglantisi Sekil 3.20’ de

yer almaktadir.

Sekil 3.20.Usb Klavye Ve Fare Baglantisi

3.4.2.4.4. USB Gii¢ Baglantisi

Sistem diisiik giicte calistirilmak istendiginde beslemesi usb portu ilizerinden Sekil

3.21’de gorildigii gibi saglanir.

Sekil 3.21. Usb Gii¢ Baglantisi

3.4.2.4.5. Besleme Tipi Se¢cimi
Besleme tipi se¢cimi yapmak i¢in Tablo 3.3’te yeralan Madde 1 de bulunan 2.54 jumper

parcasl ana kart iizerinde bulunan ]48 pinlerine takilir. Bu sayede ana kart tam kapasite de

kullanilmak iizere adaptor girisinden gelen beslemeleri kabul eder.
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Tablo 3.3. Besleme Tipi
Madde No Gorsel
1 n ‘
2 [44] "l @ o AR 17
) -t vl
Enl f 8 I )
Giig Girisi Segimi || | f 1 3
Soket/Usb (48] b 7 e
L { ! | ‘f 42
(432) B L ] s+ 415)
[433) T
— [543]
] ¢ S 3
f g D )
[25) rl_il -|l'l't|||!r 1) - (28]
Uu TRTINATAY, §Ln)
T - =
3 o O ]ﬂl__”é]b o] B
S0l =GR
bA%— L1e]
[ 441]
13— o
[J33} - 1415]
Giig Girigi Segimi 43
Soket/Usb [i48}— O 8
! — (053]
98] —
[25}— —[J28)
3.4.2.4.6. Usb Erisim Baglantisi

Ayarlarin konsol lizerinden yapilabilmesi i¢in micro usb kablo bilgisayara baglanmaldir.

Bu baglant1 Sekil 3.22’de gosterilmis olup, sanal terminal araytizii agma islemi gerceklestirir.

Sekil 3.22.Usb Seri Haberlesme
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3.4.2.4.7. Adaptér Gii¢c Baglantisi

Gilin baglantis1 adaptor yardimiyla saglandigi zaman kullanilan baglantisi Sekil 3.23’te

gosterilmistir.

Sekil 3.23. Gii¢ Baglantisi

3.4.2.5. Cihaz1 Cahistirma

Bu boliimde giiniimiiz kullanicilarinin yan ekipmanlari (usb klavye, fare, hdmi monitér
vb.) olmayip sadece bir adet diz iistli bilgisayarina sahip oldugu g6z 6niine alinmis ve cihazin
uzaktan bagimsiz bir yere montajlanma ihtimali diisiiniilmiis, buna istinaden adaptor ile
calistirma detayli olarak anlatilmistir. Bu béliim ilgili linkin [67] “Initial Setup Headless Mode”
boéliimiinde agiklanmistir.

*Glic gediginde cihaz otomatik olarak acilmistir.

»1 dakika sonra cihazin sanal seri haberlesme ara yiizii usb baglantisi iizerinde aktif hale
gelmistir.

«flgili bilgisayardan isletim sisteminize gére seri baglant1 yapilmis ve haberlesme hizi
Baud 115200 olacak sekilde ayarlanmistir.

eAsagida ki islem adimlan Sekil 3.24’ten baslayip Sekil 3.43’e kadar sirasiyla takip

edilmistir.
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Sekil 3.24.1lk Ekran

Sekil 3.25. Lisans Sozlesmesi

Dil secimini yon tuslariyla gerceklestirdikten sonra, béliimler arasi gecisi <tab> tusuna

basarak se¢imi onaylanmistir.

Sekil 3.26. Dil Secimi
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Sekil 3.29. Ulke Secimi Ugiincii Adim
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Sekil 3.31. Saat Secimi

Full nam

Sekil 3.32. Tam isim veya nick name.

Cihazin kullanict adimini ve sifresini olusturuyorduk ve bu bilgilerle sisteme giris yaptik.
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Sekil 3.33. Kullanic1 Adi

Sekil 3.34. Sifre

Sekil 3.35. Sifre Dogrulama

Zayif sifre uyarisi Sekil 3.36 ‘da ki gibi gelirse evet deyip gecelim.
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Sekil 3.36. Zayif Sifre Uyarisi

Sekil 3.37. Disk Boyutu

Sekil 3.38. Disk Yapilandirmasi
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Sekil 3.39. internet Arayiizii

Sekil 3.40. Konak Adi

Cihaz1 adaptérle kullanim icin ayarladik. Bu yilizden secimi Sekil 3.41’de goriildiigii gibi
MAXN olarak sectik.

Sekil 3.41. Nvpmode

Bu adimdan sonra Sekil 3.42’te gériilen kurulum adimina geger.
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Sekil 3.42. Kurulum

Kurulum isleminden sonra cihaz yeniden basladiginda Sekil 3.43’te goruldiigii gibi

kullanici adini sormustur.

Sekil 3.43. Giris Ekrani

Onceden belirlenmis olan kullanic1 adi ve sifre ile Sekil 3.44’de ki gibi giris yapilms

adindan Sekil 3.45'te goriilen erisim ekrani gelmistir.

Ubuntu 1f

Sekil 3.45. Sistem Erisimi
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Giincellemeler “sudo apt update && sudo apt upgrade -y” komutuyla Sekil 3.46’da

gorildiigii gibi yapilmis ve sistemimiz kapatilmistir.

Ubuntu 18.04.5 LTS loc

Sekil 3.46. Giincelleme

3.4.2.6. Uzak Erisim Ayarlarini1 Yapma

Bu ayarlar i¢in uzak masaiistii uygulamasi ve ek uygulamalar “sudo apt update && sudo
apt install x11vnc ssh nano -y” komutuylu kurulmus ve uzaktan vnc uzak masaiistii baslatilmasi
icin Ubuntu’nun otomatik bir sekilde giris yapmasi saglanmistir. Bu yiizden ilgili kaynaktaki [68]
ayarlar1 kendimize uyarlayarak dosyayr sudo nano /etc/gdm3/custom.conf komutuyla acip

Tablo 3.4’te ki gibi diizenliyoruz.

Tablo 3.4. Otomatik Giris

Eski Ayarlar Yeni Ayarlar

#Enabling automatic login #Enabling automatic login
#AutomaticLoginEnable = true AutomaticLoginEnable = true
#AutomaticLogin = userl AutomaticLogin = deeplearning

Yeniden basladiktan (sudo reboot) sonra. Cihaza ssh ve vnc lizerinden erisilebilir.
Usb sanal seri baglanti Gizerinden ip addr |grep inet |grep ethO komutuyla Sekil 3.47’de

gorildiigii gibi cihazin ip adresini 6grenelim.

Sekil 3.47.1p Adresini Ogrenme

Cihaz1 siirekli ayni ip de bulmak istiyorsak nmtui [69] yardimiyla ipsini sabit olarak

ayarlayin.
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Simdi uzak konsol baglantisi icin isletim sistemimize gore bir ssh ara yiizii secelir. Bu
arayiizden ssh deeplearning@10.0.2.3 komutuyla sisteme erisim saglanir. Linux , Mac ve
Windows 10 (powershell]) makineler ssh baglantiyr terminalden desteklemektedir, diger

Windows siiriimeleri i¢in putty vb. uygulamalar kullanabilirsiniz.

Vnc uygulamasi icin Jetson Nano lizerinde x11vnc yazarak uygulamayi calistirdiktan
sonra isletim sisteminize gore bir adet vnc goriintiileme uygulamasina ihtiyaciniz vardir. Siirekli
vnc sunucusu acik kalmal ise liitfen sifre belirleyin. X11vnc hata verirse x11vnc -noshm -display

:0 seklinde calistirilir. X11VNC Acilis1 Sekil 3.48’de yer almaktadir.

Sekil 3.48. X11VNC Acilis

Ip adresi ve port numarasi ile giris yaptigimizda karsimiza gelen ekran Sekil 3.49 gibi

olacaktir.

Ubuntu Cygsktop Amvaxn 1ty B ) 1651

O W

Chromium LaT>
web README- i\ -4t
Browser g [
‘3 K/‘»‘ =K

A" B « NVIDIA:
nVIDIA /-~ NVIDIA:
Jetson ¢ Jetson!

Developer GFnmuniss
Zch,i\ '8
\ ““

.
NVIDIA
Jetson
Support
Forums

> VPI Demos
NVIDIA v1.0
Jetson Zoo

DY D D D N

Sekil 3.49. Uzak Masa Ustii
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3.4.3. Jetson Nano Uzerinde Gercek Zamanh Linux Cekirdegi Uygulanmasi

Bu boéliimde Jetson nano icin gercek zamanh cekirdek (kernel) derleyecegiz. Linux
terminal kullanimi ve temel Linux bilgisi gerekmektedir. Daha detayh teknik bilgi icin ilgili belge
kullanilabilir [70].

Islem yapilacak sistemin ¢ekirdek siiriim numarasi 6grenilmeli ve bu siiriim numarasina

uygun yama paketleri sistem iizerine indirilmistir [71]. Indirme adimlar1 Tablo 3.5'te yer

almaktadir.
Tablo 3.5. Kernel indirme
Adim Komut
1 wget

https://developer.nvidia.com/embedded/14t/r32_release_v5.1/r32_release_v5.1/so
urces/t210/public_sources.tbz2

tar xvf public_sources.tbz2 Linux_for_Tegra/source/public/kernel_src.tbz2

cp Linux_for_Tegra/source/public/kernel_src.tbz2 kernel_src.tbz2

rm -rf Linux_for_Tegra

tar -xvf kernel_src.tbz?2

cd kernel /kernel-4.9

U1 b W

Artik derleme asamasi icin gerekli olan bilesenlere sahip oldugumuzdan derleme
asamasina gecebiliriz. ik adim olarak cekirdegimizin ayarlarini Jetson iizerinden temin edip
ardindan gercek zaman yapasini yapalim ve sistem cekirdegi ayarini Tablo 3.6’y1 kullanarak tam

destekli kesme tanimi olan Fully Preemptible Kernel (RT) olarak gerc¢eklestirilelim.

Tablo 3.6. Kernel Ayar

Adim Komut

1 zcat /proc/config.gz > .config
2 ./scripts/rt-patch.sh apply-patches
3 make menuconfig

Bu asamada Sekil 3.50 ile 3.52’den gelen meniilerden Kernel Features ->Preemption
Model-> Fully Preemptible Kernel (RT) secimi yapilarak cekirdek gercek zamanli olarak

ayarlanur. [stenirse xconfig ile Qt ile olusturulmus bir ara yiizden de islem yapilabilir.
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Linux/am64 4.9,.260 Kernel Configuration
Arrow keys navigate the menu. <Enter> selects submenus ---> (or empty
submenus ----). Highlighted letters are hotkeys. Pressing <Y>
includes, <N> excludes, <M> modularizes features. Press <Esc><Esc> to
exit, <?> for Help, </> for Search. Legend: [*] built-in [ ]

teneral setup --->
[*] fnable loadable module support --->
[*] tnable the block layer --->
“latform selection --->
Uus support --->

Uoot options --->
Userspace binary formats --->
Fower management options --->

CPU Power Management --->

<Select < Exit > < Help > < Save > < Load >

Sekil 3.50. Cekirdek Ayarlar1 Boliimii

Kernel Features

Arrow keys navigate the menu. <Enter> selects submenus ---> (or empty
submenus ----). Highlighted letters are hotkeys. Pressing <Y>
includes, <N> excludes, <M> modularizes features. Press <Esc><Fsc> to
exit, <?> for Help, </> for Search. Legend: [*] built-in [ ]

Fage size (4KB) --->

Virtual address space size (39-bit) --->
[ ] tuild big-endian kernel
[ ] Multi-core scheduler support
[ 1 SMT scheduler support
(64) Maximum number of CPUs (2-4096)
-*- Support for hot-pluggable CPUs
[ 1 Numa Memory Allocation and Scheduler Support
Preemption Model (No Forced Preemption (Server))
Timer freguency (250 HZ) --->

L+
{+)

= EXIE < Help > < Save > < Load >

Sekil 3.51 Cekirdek Ozellikleri Béliimii

> Kernel Features

Preemption Medel
Use the arrow keys to navigate this window or press the
hotkey of the item you wish to select followed by the <SPACE
BAR>. Press <?> for additional information about this

) lo Forced Preemption (Server)

) Voluntary Kernel Preemption (Desktop)

) Preemptible Kernel (Low-Latency Desktop)
)

Freemptible Kernel (Basic RT)
Fully Preemptible Kernel (RT)

< Help >

Sekil 3.52. Ger¢ek Zaman Destek Cesidi

Diger secim islemleri Tablo 3.7’de yazanlara gére bulunup gerceklestirilmistir.

Tablo 3.7. Menii Se¢imleri

Adim Konum Deger
1 Kernel Features -> Timer frequency. 1000Hz
2 General setup -> Timers subsystem Full dynticks system (tickless)

llgili islem adimlari tamamlanmis ve sayfadan ¢ikilirken dosya kaydedilmistir. Bu islem
yaklasik 60 dakika siirmiistiir. Basarili adimlardan sonra Tablo 3.8'de yer alan adimlara gore boot

degisimi yapilmistir.
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Tablo 3.8. Kernel Derleme

Adim Komut

1

2
3
4

cd./.

./nvbuild.sh

sudo make modules_install

sudo cp arch/arm64 /boot/Image /boot/Image

Bu asamada islemler basarili tamamlanmis ve sistemi ger¢cek zamanh ¢ekirdegi secerek

baslattigimizda gercek zamanl ¢ekirdegimiz calismaya baslamistir.

Bu islemi dogrulamak icin Linux komut penceresinden uname -a yazarak cekirdek

isminde #1 SMP PREEMPT RT ifadesi olup olmadig1 kontrol edilmis. Islemler dogru oldugundan
#1 SMP PREEMPT RT ifadesi yer almistir.

3.4.3.1. Test Yazilhmu Islemleri

3.4.3.1.1. Test Yazilinin Calistirilmasi

Bu islemler icin cyclictest [72] isimli uygulama kullanilacaktir. Bu uygulamanin

kullanilabilmesi icin Tablo 3.9’da islenen adimlarla kaynak koddan derlenmesi gerekmektedir.

Tablo 3.9. Kaynaktan Derleme

Adim Komut

Ul b W IN -

sudo aptinstall libnuma-dev -y

wget https://mirrors.edge kernel.org/pub/linux/utils/rt-tests /rt-tests-1.10.tar.gz
tar xvzf rt-tests-1.10.tar.gz

cd rt-tests-1.10/

make && sudo make install

3.4.3.1.2. Yamadan Once Ve Sonrasinin Karsilastirilmasi

Karsilastirma icin uygulamanin yonetici izinleriyle calistirilmasi gerekmektedir. Bu

bilgileri grafik ¢ikti almak i¢cin OSADL nin sundugu grafik islemlerini Tablo 3.10’da bulunan

adimlar1 uygulayarak kullandim [73].

Tablo 3.10. Grafik Programi

Adim Komut

BN e

sudo apt install gnuplot -y

mkdir logs && cd logs

wget https://www.osadl.org/uploads/media/mklatencyplot.bash
chmod u+x mklatencyplot.bash
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Bu test yaklasik 6 saat siirmektedir. Daha hizli sonu¢ almak icin mklatencyplot.bash
dosyasinin ilk satirinda bulunan déngii sayisin1 100000 ile degistirelim ve cyclictest ifadesi basina
sudo ifadesini ekleyelim. ilgili satirin degeri sudo cyclictest -1100000 -m -Sp90 -i200 -h400 -q

>output olacaktir. ilk satir bilgilerinin aciklamasi Tablo 3.11’de verilmistir.

Tablo 3.11. Cyclictest Parametreleri

Simge Aciklamasi

-1 Dongii sayisi

-m Bellek erisimini kilitle

-Sp90  Tiim mevcut ¢ekirdekleri kullan ve 6nceligi 90 olarak belirle
-i200 s pargalar arasinda gegen siire

-h400 400 mikro saniye aralikli histogram ciktisi {iret

-q Islem bitince ekranda ¢iktiy1 goster

> Linux konsol bilgilerini dosyaya aktarma islemi

i1gili komut dosyasi olan mklatencyplot.bash icinden gesitli denemeler yapilabilir. Yapilan
denemelerde alinan ciktilar asagida verilmistir. Imajin iizerinde hazir gelen cekirdek degerleri

Sekil 3.53 iizerinde, yeni hazirladigimiz ¢ekirdegin ¢alisma degerleri ise Sekil 3.54 de verilmistir.
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10000 l CPU3
3 I
E 1000 i, r i‘}
= 10 imie,
E | wl “ L 5‘\1 3
s 100 ,l'!ur'w”‘u ! el
£ AT T A sy
B 1&*. P e T,
< ; :
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P
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Sekil 3.53. SMP Kernel

Gecikme Grafigi
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CPUZ
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10 ¢ |
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Sekil 3.54. RT Kernel
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3.4.4. C/C++

Ken Thompson ve Dennis Ritchie ‘nin AT&T Bell laboratuvarlarinda birlikte yaptiklari
calismalarda isletim sistemi olan UNIX ‘i gelistirmek icin B dilinin 6zelliklerinden tiretilmis
yapisal bir programlama dilidir. C dili 1972 yi1linda gelistirilmesine ragmen, Brian Kernighan ve
Dennis M. Ritchie tarafindan yayimlanan "C Programlama Dili" kitabindan sonra yayilip
yayginlagsmasi hizlanmistir. Giiniimiizde kullanilan Microsoft Windows, GNU/Linux, *BSD, Minix
gibi neredeyse tiim isletim sistemlerinin yapiminda %95' lere varan oranlarda kullanilmis ve
glinlimiizde halen sistem, alt sistem, siiriicli yazilimi, isletim sistemi modiilleri, gémiilii sistem ve
hiz gereken her yerde olduk¢a yaygin kullanilan ve sinirlari belirsiz ama kurallar1 oldukea keskin
bir dildir. Bu kural keskinligi, program yazarina sonsuz 6zgiirliigiin yanisira ¢ok biiyiik hatalar
yapabilme olanagi saglar. Programlamanin ve donanimlarinin gelisim siireciyle beraber
programlamanin karmasiklasmasi ve gereksinimlerin siirekli artmasi ile uygulama
programlarinda nesne yonelimlimi yaklasiminin 6ne siiriilmesinden sonra C programcilari biiyiik
Olciide nesne yonelimlini destekleyen C++ diline gegmislerdir [74]. Fakat giiniimiizde C dili
gomiili sistem ve mikroislemci programlamasinda oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. C
dilinin en biyiik giicii isaretciler (pointer) yapisidir. Bu yap1 sayesinde sistemde var olan
herhangi bir donanima kaydedici adresi bilinmek sartiyla Tablo 3.12’te verilen 6rnekteki gibi
erisilebilir. Ram, Hdd, Cpu ve ya Gpu nun istenen bdlgesine erisim saglayabilir. Asagida ram

degisken 6rnegi yer almaktadir.

Tablo 3.12. saret¢i Ornegi

Kod Cikt1
inti=0x04030201;

int *p=0x61FEOQC;

char *c=&i;

printf("i nin ram adresi\t%p\nSabit girilen inin ram adresi 61FEOC

adres\t%p\n",&i,p); Sabit girilen adres 61FEQC
printf("\ni nin degeri\tOx%x\nisaretci inindegeri 0x4030201
degeri\t0x%x\n",i,*p); isaretci degeri 0x4030201

*(c+2)=0xFF;

printf("\n3. deger degisimi 0x%zx\n",i); 3. deger degisimi 0x4ff0201

57



Salih Palamut, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Mersin Universitesi, 2022

3.4.5. OpenCv

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [75], bilgisayarli gorii ve makine
O0grenimi araglarini ve ortamimi saglayan acik kaynakli bir yazihm Kkiitiiphanesidir. OpenCV,
bilgisayarli gorii uygulamalar i¢in ortak bir altyapi destegi sunmak ve ticari {iriinlerde dahil
makine goriisiiniin kullanimini hizlandirmak amaciyla olusturulmustur. BSD lisansh bir iiriin olan

OpenCV, ticari olarak kodun kullanimini ve degistirmesini kolaylastirir.

3.4.5.1. islevselligi

Kitaplik, ilkel ve en yeni bilgisayarli gérii ve makine 6grenmesi algoritmalarindan olusan
¢cok kapsaml fonksiyonlar barindiran 2500'den fazla optimize edilmis algoritmaya sahiptir.
icinde bulunan yetenekli fonksiyonlar, yiiz algilamasi ve tanimasi, nesne tanimasi, videolardaki
canli hareketlerini siniflandirmak, kamera degisimlerini izlemek, hareket halinde olan nesneleri
izlemek, nesne ve ortamin ii¢ boyutlu modellemesini yapmak, ¢oklu kamera goriintiilerinden fig
boyutlu nokta kiimeleri tiiretmek, yiliksek coziiniirliik elde etmek icin goriintiileri bir araya
getirmek, tiim bir sahnenin goriintiisiinii kullanarak, var olan goriintii veri tabanindan benzer
gorintileri bulmak, flas kullanilarak cekilen goriintiilerden kirmizi gozleri kaldirmak, goz
hareketlerini takibini saglamak, manzaray1 tanimak ve artirilmis gerceklikle kaplamak icin
isaretler olusturmak gibi islemler i¢in kullanilabilir. OpenCV'nin 47 binden fazla kullanicisi olan
bir topluluk ve 18 milyonu asan tahmini indirme sayisisin ulasmis bir kitapliktir. OpenCy,

sirketlerde, arastirma gruplarinda ve devlet kurumlarinca yogun olarak kullanilmaktadir [76].

3.4.5.2. Kurulumu

Asagida ki Tablo 3.13’te bulunan kurulum adimlar1 yaklasik 24 saat siirmektedir.

Tablo 3.13. OpenCv Kurulum Adimlari

Adim Komut

cd Desktop
mkdir opencv
cd opencv
git clone https://github.com/opencv/opencv.git
git clone https://github.com/opencv/opencv_contrib.git
cd opencv_contrib
git checkout 4.4.0
cd ../opencv
git checkout 4.4.0
0 mkdir build

R OO UlLds WN -
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Adim Komut

11 cd build
12 cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE \
-D CMAKE_INSTALL_PREFIX=/usr/local \
-D BUILD_opencv_python3=0N \
-D INSTALL_C_EXAMPLES=0FF \
-D INSTALL_PYTHON_EXAMPLES=0FF \
-D WITH_TBB=ON \
-D WITH_V4L=0ON \
-D WITH_QT=0FF \
-D WITH_CUDA=0ON \
-D WITH_CUDNN=ON \
-D OPENCV_DNN_CUDA=ON \
-D WITH_OPENGL=0ON \
-D OPENCV_EXTRA_MODULES_PATH=../../opencv_contrib/modules \
-D BUILD_EXAMPLES=0FF \
-D OPENCV_GENERATE_PKGCONFIG=ON
13 make -j4
14 sudo make install
15 sudo make install
16 sudo sh -c 'echo "/usr/local/lib" >> /etc/ld.so.conf.d/opencv.conf
17 sudo ldconfig

3.4.6. CUDA

“GPU Hizlandirmali Uygulamalar Gelistirin, Optimize Edin ve Dagitin”

NVIDIA® CUDA® Toolkit, yiiksek performansli GPU hizlandirmali uygulamalar
olusturmak icin bir gelistirme ortami saglar. CUDA Toolkit ile GPU hizlandirmal goémiilii
sistemler, masaiistii is istasyonlari, kurumsal veri merkezleri, bulut tabanl platformlar ve HPC
sliper bilgisayarlarinda uygulamalarinizi gelistirebilir, optimize edebilir ve dagitabilirsiniz. Arac
seti, x86, Arm ve POWER dahil olmak ilizere ana mimarilerde uygulamanizi olusturmak ve
dagitmakicin GPU ile hizlandirilmis kitapliklar, hata ayiklama ve optimizasyon araglari, bir C/C++
derleyicisi ve bir calisma zamani kitaphig igerir.

Bilim adamlar1 ve arastirmacilar, hesaplamalar1 ¢oklu GPU yapilandirmalar1 arasinda
dagitmak icin yerlesik yetenekleri kullanarak, tek GPU is istasyonlarindan binlerce GPU'lu bulut
kurulumlarina kadar dlgeklenen uygulamalar gelistirebilir [77].

Jetson Nano Sd kart imajinda dahili olarak gelmektedir. Cuda Test Yazilimi Sekil 3.55’de
gosterilmektedir.
it = Fa Ki* 395G, sh 53, Driver/Runtine ver.10.20/10.20

using namespace cv; @ ibration$
int mai

return 0;

Sekil 3.55. Cuda Bilgisi
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3.4.7. Darknet Yolo Kiitiiphanesi ve Calisma Sekli

Jetson Nano sisteminin nesne tanima modiilii icin kullanilan konvoliisyonel yapay sinir
aglar1 temelinde gelistirilmis olan GPU destekli gercek zamanli nesne tanima sistemi olan

YOLO(You Only Look Once) [78] hakkinda bilgiler verilmistir.

3.4.7.1. Bilgisayar Goriisii ve Konvoliisyonel Yapay Sinir Aglar

Insanlar etraflarindaki 3 boyutlu diinyay1 gérmek ve anlamak i¢in gézlerini ve beyinlerini
kullanirlar. Ornegin, Sekil 3.56.'da gosterildigi gibi bir goriintii verildiginde, insanlar goriintiideki
bir “kedi”’yi kolaylikla gorebilirler. Boylece goriintiiyii smiflandirir (smiflandirma gorevi);
goruntiideki kediyi konumlandirir (siniflandirma arti lokalizasyon gorevi); resimde mevcut olan
tiim nesneleri konumlandirir ve etiketler (nesne algilama gorevi); ve mevcut olan bireysel
nesneleri boliimlere ayirir (6rnek segmentasyon gorevi). Bilgisayarli gorme bilimi, bilgisayarlara
dahaiyi olmasa da benzer bir yetenek vermeyi amag¢lamaktadir. Daha dogrusu bilgisayarli gorme,

en sasirticl yeteneklerden birini ¢ogaltabilen yontemleri gelistirmeyi amaglamaktadir [79].

Smiflandirma

Smiflandirma &Konumlama

Nesne Tespiti Orneklem Ayristirma
o — W T =)

KEDI,KOPEK,(

KEDI JRDEKKEDILKOPEK,ORDEK

Sekil 3.56. Nesne Tanima icin Ornek Gériintii [79]

Bilgisayarlarin goriintii verileriyle;

e Gorlntiiye bakmak ve siniflandirma yapmasi

» Siniflandirma art1 lokalizasyonu gerceklestirmesi (6rnegin, etrafinda bir sinirlayict kutu
bulmak icin)

e Goriintiide mevcut olan tiim nesneleri konumlandirmasi

» Nesneleri etiketlemek veya semantik érnek segmentasyonunu gerceklestirmesi, yani

ayni tiirden olsalar bile, bir sahnede tek tek nesnelerin segmentasyonunu yapmasi miimkiindiir.

Ancak, diinyanin ii¢ boyutlu yapisini iki boyutludan geri kazanmak ve anlamak kameralar
tarafindan c¢ekilen goriintiller i¢in zorlu bir istir. Bilgisayar ortaminda arastirmacilar,
goriintiilerden ii¢c boyutlu Sekil ve goriiniisii geri kazanmak icin matematiksel teknikler

gelistirmektedir. Ornegin, yeterince genis bir resim grubu ve cesitli gériislerden yakalanan nesne
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bilgisayar goriis algoritmalar1 ile yeniden yapilandirabilmektedir. Birden fazla goriiniis
kullanarak nesnenin dogru olan 3 boyutlu ytlizey modeli goriiniimii ortaya ¢ikarilabilmektedir.
Ancak, tim bu ilerlemelere ragmen, goriintiileri insanlarla ayni seviyede anlamasi ve
anlamlandirmasi miimkiin degildir.

Konvoliisyonel yapay sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) ileri yonlii bir
yapay sinir ag1 tiiriidir. Algoritmasinin temeli, hayvanlarin gérme merkezinden esinlenerek
ortaya ¢cikmistir. CNN agi, ilk kez 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan, 1998 yilina kadar
gelistirme ve optimizasyon calismalar1 devam eden LeNet (Sekil 3.57.) isimli mimari olarak

ortaya ¢cikmistir [80].

(S1) 4 Ozellikli Harita

irdi Ka s . . " W . R
OiniEstriagt (C1) 4 Ozellikli Harita (S2) 6 Ozellikli Harita ~ (C2) 6 Ozellikli Harita

TRELES

Konvoliisyon Katmani Alt-6rnekleme Katmam Konvoliisyon Katmam Alt-6rekleme Katmanm | Tam Bagh MLP

Sekil 3.57. LeNet Mimarisi [80]

CNN algoritmalari ses ve goriintii isleme alanlarinda oldukca yaygin halde kullanilmaya
baslanmis ve o6zellikle goriintii isleme tlizerinde en iyi sonugclar(state-of-art) elde edilmistir.
Giliniimiizde, CNN tabanli algoritmalar arasinda en popiiler olanlar R-CNN(Region Based CNN),

Fast R-CNN, Faster R-CNN ve YOLO(You Only Look Once)’dur.

3.4.7.2. Yolo

“Nesne algilamaya yeni bir yaklasim olan YOLO'yu sunuyoruz”. Sloganiyla piyasaya agik
yanak olarak siirtilen YOLO, nesne algilamayla ilgili 6nceki ¢alismalar, algilama gerceklestirmek
icin siiflandiricilar1 yeniden amaclar. Bunun yerine, nesne algilamayi, uzamsal olarak ayrilmis
sinirlayici kutulara ve iligkili sinif olasiliklarina bir regresyon problemi olarak cerceveleriz. Tek
bir sinir ag, tek bir degerlendirmede dogrudan tam goriintiilerden nesne sinir1 karesini ve ait
oldugu sinifin olasiliklarini ortaya koyar. Algilama hattinin tamamu tek bir ag oldugundan, uctan
uca dogrudan algilama performansina gore optimize edilebilir [78].

Birlesik mimarisi son derece hizlidir. Temel YOLO modeli, goriintiiyii anlik olarak
saniyede 45 kare hizinda isler. Fast YOLO agin daha kiigiik bir versiyonudur. Bu sayede diger
gercek zamanl tespit edici sistemlerin iki kat fazla haritasini elde ederken, saniyede 155 kareye
varan islem hiz1 gosterir. YOLO kiyaslama yapilan gilintimiiz teknolojisindeki iiriinlerden daha

fazla yerellestirme hatasi yapmasina karsin arka planda yapilan tahminde yanlis pozitiflerin

61



Salih Palamut, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Mersin Universitesi, 2022

ortaya ¢ikma olasilig1 daha disiiktiir. Son olarak, YOLO nesnelerin ¢ok genel temsillerini 6grenir.
Dogal goriintiilerden sanat eseri gibi diger alanlara genelleme yaparken, DPM ve R-CNN dahil

olmak iizere diger algilama yontemlerinden daha iyi performans gosterir [81,82].

3.4.7.3. Yolo(You Only Look Once)’'nun Calisma Sekli

Yeni ve ¢cok hizli isleyen bir baska yaklasim olan YOLO ger¢ek zamanl iist diizey(satae-of-
art) bir nesne tanima sistemidir. Kisaltmasindan da anlasilacagi gibi; "Sadece Bir Kere Bakarsin
(You Only Look Once)" climlesinden tiiretilmis olup sdylenmek istenen insanlarin tek bir
karedeki goriintiide olan objeleri hizli bir Sekilde bir bakista bulabilmesidir. YOLO'nun da amaci
bu hiza erismek olmustur. YOLO tasarimcilarina gore goriintii karesini soldan saga taramak (ve o
sirada ufak bir kutu icine diisen piksellere bakmak) ya da obje yeri hakkinda fikir iiretmek gerekli
goriilmemistir. Tiim kare ve o karedeki tiim obje tipleri, yerleri hakkinda global bir karar
verilebilir. YOLO’da tek bir konvoliisyonel sinir agi, sinirli kutular1 ve bu kutularin icindeki
nesnelere gore siif olasiliklarim1 tahmin edebilmektedir [83]. Bunu yaparken, Sekil 3.58'te
gosterildigi gibi 6nce goriintiiyii SxS boyutlarinda pargalara boéler ve her bir parca icin m tane
sinirli kutu olusturur. Her bir sinirli kutu icin ag, sinif olasiigini ve aralik degerini ¢ikt1 olarak
verir. YOLO’nun temelinde denetimli bir egitim verisi yatmaktadir. Burada denetimli egitim ile
kast edilen, bir goriintii icin goriintii icindeki objeler, o objelerin yerleri ve biiytikliik verilerinin

olmasidir. Unlii Pascal VOC [24] egitim verisi bu egitim setlerinden biridir.

SxS ‘parqa (girdi)

Smuf olasihk haritas:

Sekil 3.58. YOLO'nun Calisma Sekli [83]
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3.4.7.4. Yolo Kurulumu

Linux altinda YOLO kurulum adimlar1 Tablo 3.14’te yer almaktadir.

Tablo 3.14. Yolo Kurulumu

Adim Komut

1 git clone https://github.com/AlexeyAB/darknet
2 cd darknet
3 nano Makefile
4 # Make file degerlerini degistirelim
GPU=1
CUDNN=1
CUDNN_HALF=1
OPENCV=1
AVX=0
OPENMP=0
LIBSO=0
ZED_CAMERA=0
ZED_CAMERA_v2_8=0

5 Ctrl+X
6 Y
7 make
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Uygulamalar C++ dilinde OpenCv kitaplig1 kullanilarak JetsonNano platformu tizerinde
gelistirilmis ve denenmistir.

Tiim uygulamalarda ilk adim olarak kameralarin OpenCv ile alina bilmesi i¢in baslatma
degerleri verilmelidir. Islemleri nvarguscamerasrc uygulamasi ile OpenCv nin isleyebilecegi

formata Tablo 4.1’de bulunan fonksiyon ile ¢evrilirmistir.

Tablo 4.1. Kamera Tanimlama Fonksiyonu

Fonksiyon Yapilan islem

string  to_gstreamer (int sensor_id,int mode,cam_settings_t to_gstreamer
cam_settings) fonksiyonu

{return  "nvarguscamerasrc  sensor-id="+to_string(sensor_id)+" kameranin id, acilis
sensor-mode="+to_string(mode)+ " ! video/x-raw(memory:NVMM), modu, ve ayar

width=(int)" + to_string(cam_settings.capture_width) + ", height=(int)" bilgilerini degisken
+ to_string(cam_settings.capture_height) + ", format=(string)NV12, olarak alip, OpenCv
framerate=(fraction)" + to_string(cam_settings.framerate) +"/1 ! nin isleyecegi
nvvidconv flip-method=" + to_string(cam_settings.flip_method) + " ! kamera algilama
video/x-raw, width=(int)" + to_string(cam_settings.display_width) + ", bilgisine cevirir.

height=(int)" +  to_string(cam_settings.display_height) + ",
format=(string) BGRx ! videoconvert ! video/x-raw,

format=(string) BGR ! appsink”;}

4.1. Kenar Bulma Algoritmasiyla Uzaklik Tespiti

Standart fonksiyonlar kullanilarak uzaklik tespiti icin 6nce nesnenin konumu tespit

edilmelidir. Kamera kalibrasyondan 6nce ve sonra ki sonuclar yer almaktadir.

4.1.1. Kalibrasyon Oncesi

Sol kamera 0, sag kamera 1 olmak lizere OpenCv lizerinde VideoCapture nesnesine Tablo

4.2’de yer alan degerleri vererek program {izerinde kamera goriintiilerini almaya hazir hale

getirilmistir.
Tablo 4.2. OpenCv Kamera Tanimlama
C Kodu Anlami
cam_settings_t cam_settings= Kamera ayarlari
{ Boyut 640x360
.capture_width = 640, pixel
.capture_height = 360, Kare Hiz1 30Fps

.display_width = 640,
.display_height = 360,

Dondiirme Yok

64



Salih Palamut, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Mersin Universitesi, 2022

framerate = 30,

flip_method =0
b
string Left_Camera_Stream=to_gstreamer(Left_Cam,3,cam_settings);
string Right_Camera_Stream=to_gstreamer(Right_Cam,3,cam_settings);
VideoCapture capLeft(Left_Camera_Stream, CAP_GSTREAMER);
VideoCapture capRight(Right_Camera_Stream, CAP_GSTREAMER);

Sol kamera tanimi
Sag kamera tanimi
Sol goriintii alma
Sag goriintii alma

Kameranin Tablo 3.2’de verilen degerlerine gore baslangic degerleri kodda Tablo 4.3

aciklandigi sekilde yer almistir.

Tablo 4.3. Baslangi¢ Degerleri

C Kodu Anlam

float baseline = 65.0; iki kamera arasi bilinen uzaklik

float focalLenght = 3.04; Kameranin odak uzakligi

float Hfov = 62.2; Diizlemindeki 6l¢iim alaninin yatay boyutu
float sensorWidth = 3.68; Sensor genisligi

Bahsi gecen (5) ve (6) da verilen formiillerden yola cikarak Sekil 4.1’de yer alan C++

fonksiyonunu yazilmistir.

fleat find depth(Point Left, Point Right, Mat& leftFrame, Mat& rightFrame)

float focal pixels = 0:

if (rightFrame.cols == leftFrame.cols)

focal pixels =(focallenght / sensorWidth)*rightFrame.cols;

1
}

else

cout << "HaLa Pizeller e3it degil" << endl;

1
}

AL

int disparity = Left.x - Right.x;

float zDepth = (baseline * focal pixels) / fleat(disparity);

return abs(zDepth);

Sekil 4.1. Uzaklik Bulma Fonksiyonu

Basit takip etme algoritmasi cevrede bulunan isik yansimalarindan etkilendiginden dolay1

nesne cizim alani istenen dogrulukta elde edilememistir. Elde edilen cember boyutuna gore

hesaplanan nesne uzakhg Sekil 4.2’de goriildiigii gibi 20 cm de konumlandirilmasina ragmen

yapilan testlerde bu deger elde edilememistir. Hata payr kameralara yakinlastiginda artmis

uzaklastiginda azalmistir. Kamera cercevesi ve nesne boyutundan dolayr 20 cm den yakin
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goriintiiler sonuc olarak kabul edilmemistir. Uygulamanin tam goriintiisii Sekil 4.3’te hesaplanan

deger ciktisi Sekil 4.4 de yer almistir.

Sekil 4.2. Nesne Konumu

Object depth: 21.

Object depth:
depth: 2
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:
depth:

Sekil 4.4. Hesaplanan Cikt1
4.1.2. Kamera Kalibrasyonu
ilgili béliim olan 3.2.2. Kalibrasyon bashginda bahsedilen yéntemin koda uyarlanmis
halidir. Kalibrasyon icin yazici icin 6lceklenmis satrang¢ tahtasinin ciktis1 ve 6zellikleri dogru

olarak ayarlanmis ve Sekil 4.5’te yer alan ¢ikt1 elde edilmistir. Yaklasik 800 satir olan uygulama
kodlari ilgili kaynaktadir [85].
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Sekil 4.5. Kalibre Islemi

Cift kamera kalibrasyonu igin iki kameranin ayn1 anda fotografi ¢ekilir ve

cv::findChessboardCorners fonksiyonuna gonderilir. Sekil 4.6’te bulunan kenarlar gériilmektedir.

Sekil 4.6. Cift Bord

Yapilan ¢alismalar hata orani gok yliksek ciktigindan. Kalibrasyon adimi bu kameralar icin

atlanmustir. Sekil 4.7°da bu islem goriilmektedir.

67



Salih Palamut, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisti, Mersin Universitesi, 2022

exd. png"
(1, stzeof(path) + 10);

nt num
while(true.
{

Sekil 4.7. Kalibre Hatasi

4.2. YOLO Algoritmasiyla Uzaklik Tespiti

Ik 6nce kamera kalibrasyon islemi gerceklestirilmistir. Kalibrasyon islemi istenen
sonuclar1 vermediginden direk nesne tanima asamasina gecilmistir. YOLO Gpu iizerinden

calistirillarak nesnelerin konumlar1 bulunmus ve uzakliklar1 hesaplanmistir.

4.2.1. OpenCv de YOLO Kullanimi

Bu islemlerde GPU iizerinde islem yapabilmek icin OpenCv ve YOLO derleme adimlarinda
Cuda aktif edilmelidir. Asagidaki Sekil 4.8'te yer alan kod parcasinda YOLO modellerinin program

icine yliklenmesi gosterilmistir.

string classesFile = "../../Qhisch.Ratas/coco.names™;
ifstream ifs(classesFile.c str());

string line;

while (getline(ifs, line)) classes.push back(line);
String medelConfiguration = "../../Qblect Datas/yolovd.cfg™;
String modelWeights = "../../Qhject Patas/volovs.weights™;

Net net = readNetFromDarknet (modelConfiguration, modelWeights):
net.setPreferableBackend (DNN_BACKEND CUDA) ;
net.setPreferableTarget (DNN_TARGET CUDA);

Sekil 4.8.Yolo Verileri

Yapilan bu islemden sonra test nesneleri asagidaki sekilde yer almaktadir.Saniyede en
yuksek 2.5 kare alindigindan gercek zamanli islemelere uygun degildir. Hizlandirmak icin yapilan

calisma sonu¢ tanimlama hiz1 Saniyede en yliksek 5 kareye gelmistir. Cerceve ¢izimleri kapatilmis
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ve tanimlama icin resim birlestirilerek génderilmistir. islem sonuclar1 Sekil 4.9 ve 4.10 da yer

almaktadir.

car: 1.00ir:1.00

a@a: ~/Desktop/gpu_object_dedection_Cuda

50!

ames(const Net& net);
Remove the bounding boxes low confidence ustng n
| global__ votd postproces frame, const vector<iat

edicted bounding box
sId, float conf, int left, tnt top, int right, int bot

argc, char**argv)

CudabeviceInfo(cuda: :ge:
atabase
nt> curre

_cap(0), current_fp
t> fps_cap_counter (@), fps_
// Load names of classes
= "Object_Datas/coco.names" ;
sFile.c_str());

ine(ifs, line)) classes.push_back(line);

// Give the configuration and weight files for the model
string modelConfiguration = "Object_Datas/yolovd.cfg";
"Object_Datas/yolova.weights”;

Sekil 4.9.Yolo nesne Tanima

//Dedection

rgb;
ame_rgb,
bineH,

scalar(e, @, 0),

Left_blob

getoutputsh
p outs_rgb);
* blobFromImage(Left_frame_rgb, Left _blob_rgb, 1 / 255.6, Size(4:
416), Scalar(e, ©, 0), true, false);
blobFromImage(Right_frame_rgb, Right_blob_rgb, 1 / 255.0,
size(416, 416), Scalar(e, 0, 0), true, false);

mes(net));

: 4.81269

4.69107

// Runs the forward pass to get output of the output layers
vector<Mat> Left_outs_rgb;
vector<Mat> Right_outs_rab;

Iicate tha innut +a tha natunck

Sekil 4.10.FPS Artisi

4.2.2. Nesne Tabanlh Uzaklik Tespiti

Nesne tanima ve uzaklik hesaplama adimlar1 tek program icinde toplanmis ve ekran

gortintiileri Sekil 4.11'de verilmistir.
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Sekil 4.11.Son Calisma

4.2.3. Nesne Tabanlh Uzaklik Tespiti Sonuclar

Gergek ve 6lciilen degerler asagidaki Tablo 4.4 ve 4.5’te karsilastirilmistir.

Tablo 4.4.FPS Karsilastirmasi

Nesne ¢izimi Min fps Max fps
Var 1.8 3.8

Yok 2.76 4.32
Birlesik 4.88 5.0

Tablo 4.5. Uzaklik Degerleri

Gercek Uzaklik /cm Olgiilen Uzaklik/cm Hata/cm Hata Yiizdesi %
10 14,72 -4,72 47,2

15 28,3 -13,3 88,66666667
20 25,82 -5,82 29,1

25 24,46 0,54 2,16

30 23,53 6,47 21,56666667

35 22,94 12,06 34,45714286
40 22,36 17,64 44,1

45 22,23 22,77 50,6

50 28,4 21,6 43,2

4.3. Gercek Hayata Uyarlama

Yaptigimiz platform Sekil 4.12’ de goriildiiglii gibi sistem kontrol aracina én cama

yerlestirilmistir. Yerlesim aracin en 6n uc¢ noktasindan 148 cm uzaklikta olacak sekilde
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konumlandirihrmistir. Olgiilen hedef arac ise hareketli bir sekilde 5 ila 1500 cm arasinda ileri geri
hareket halinde 6l¢iimler yapilmistir.

Sistem

Hedef
148cm 5~1500cm

Sekil 4.12. Gorsel Gosterim

Arag i¢ci montaj 6nden ve igten alinan goriintiileri Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’te yer almistir

AmamE;

Sekil 4.14. iceri Goriiniim

Yapilan ¢alismada elde edilen goriintiiler Sekil 4.15,16 ve 17’de 6l¢lim degerleri ise Tablo
4.6 ve 7’de yer almistir.

Sekil 4.15. Ol¢iim 1500cm
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Sekil 4.17. Ol¢iim 150cm

Tablo 4.6.FPS Karsilastirmasi

Nesne cizimi Min fps Max fps
Var 1.8 3.0
Yok 2.76 3.3
Birlesik 3.5 4.9

Tablo 4.7. Ol¢iim Degerleri

Gergek Uzakhk /cm Olgiilen Uzakhik/cm Hata/cm Hata Yiizdesi %

150 200,524 50,524  33,68266667
300 201,24 98,76 32,92
500 499,236 0,764 0,1528
700 702,365 20,365 2,909285714
950 943,245 349,443  36,78347368
1000 980,925 19,075 1,9075
1100 1095,256 995,256  90,47781818
1300 1269,785 30,215 2,324230769
1400 1401,354 298,646  21,33185714
1450 1402,785 47,215 3,256206897
1500 1612,1549 312,1549 20,81032667
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Glintimiizde elektrikli araclarin, nesnelerin internetinin ve akilli sehir konseptlerinin
gercek hayata uygulanmasi icin calismalarin yayginlasmasi siireclerine katki olarak otonom
araclarin bu siireg icine entegre edilmesi en 6nemli béliimiinii olusturmaktadir. Otonom araclarin
nesne algilama dogrulugunun artmasi canlilara zarar vermesinin yani sira trafigi aksatmamasi
acisindan Onemlidir. Bu ylizden kullanilan sensérlerin, algoritmalarin ve gomiilii sistem
platformlarinin sifira yakin hata ile hatta hatasiz calismasi gerektigini ortaya koymaktadir.
Yaptigimiz bu calisma bu tip sistemin en diisiik maliyetle yapilip yapilamayacagi iizerinedir. Ucuz
kameralar kullanilarak ilk 6nce kamera giiriiltiileri diizeltilmeye ¢alisilmis ardindan nesne takip
algoritmasiyla bulunan nesnenin uzaklik bulma algoritmasi kullanilarak uzakhgi hesaplanmis ve
ardindan goriintiide bulunan sadece araglari taniyacak sekilde YOLO tabanli bir sistem entegre
edilmistir.

Alinan sonuclara gore Jetson Nano platformu gercek zamanlh nesne tanimlama ve uzaklik
tahmini konusunda ¢ok yetersiz oldugu yapilan ¢alismalarca ortaya konulmustur. Gercek hayatta
saniyede 5 kare islem hiziyla seyir halinde hi¢cbir araca kullanilamayacagi verilerle sabitlenmistir.

Ayrica literatiir taramasinda yapilan ¢alismalarinin islem giicii bakimindan Jetson Nano
platformundan kat be kat iistiin oldugu sistemlerde denendigi ve bu sayede sonuclarin gercek
hayata yakin oldugu tespit edilmistir. Fakat bu sistemler boyut olarak bir araca
montajlanamayacak kadar ytiksek giice ve fiziksel alana ihtiyaci duymaktadir. Edinilen bilgi ve
tecriibelerden yola c¢ikarak yeni tasarlanmasi diisiiniilen sistemlerin maliyet gozetimi
yapilmadan tasarlanmasi ve donanim tarafinda tensor iinitesi bulunan islemciler kullanilmasi
ongoriilmektedir. Bu sayede var olan evrisimli sinir aglar1 ¢ok hizli ve gercege yakin islem

kapasitesine ulasabilir. Ornek olarak Sekil 5.1’te yer alan bir platform segilebilir.

Jetson TX2 Serisi Jetson Xavier NX Serisi Jetson AGX Xavier Serisi

Jetson Jetson on JEtSONAGX| o o Jetson AGX Jetson Orin | Jetson AGX
. Nano TX2NX | TX24GB ™@2 TX2i  XavierNX %O ' xaviergs JO'SO" Xavier NX Orin
i Xavier NX X
Urlin 16 GB avier GB avier | ndustrial
472 1,33 TFLOPS 129 21TOPS 32 TOPS 30TOPS 100 TOPS = 200 TOPS

GFLOPS TFLOPS

Sekil 5.1. Jetson Platformlari [86]

Baska bir ¢oziim yontemi ise akilli veya kalibre edilmis kameralar olabilir. Yeni nesil
icinde fpga ile goriintii tanima yapabilen ve bu goriintiideki matematiksel degerleri iist katmana
aktarabilen bir kamera donanimi kullanilabilir ya da tasarlanabilir. Ornek olarak Sekil 5.2’de yer

alan ZED kamerasi verilmistir.
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»)
L ZED \ ‘

Sekil 5.2. ZED Kamera [87]
Glinlimiizde ise sensor bulutu yontemiyle bu donanimsal maliyet yazilim ve is giicii

alanina kaydirilmistir. Boylece bir aracta birden fazla radar, kamera ve konum tespit

sensorlerinden gelen veri akislarini es zamanl isleyecek bir yap1 kullanilmaktadir.
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