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OZET

ILERI BAKIS GORUNTULEME SONARI ILE SUALTINDA YAPAY

NESNELERDEN REFERANSLA KONUMLANDIRMA

ESENCAN Emre
Bilgi Teknolojileri Yiiksek Lisans Programi

Tez Danismani: Dog. Dr. Mehmet Berke GUR

Haziran 2023, 52 sayfa

Bu arastirma uzaktan kumandali veya otonom sualti araglarmin sualtindaki
konumunun hesaplanmasi amaciyla, konumu bilinen yapay nesnelerin ileri bakis
sonar1 simiilasyonu ile es zamanl tespit edilerek siniflandirilmasinin yapilmasi ve
buna bagli olarak robotun konumunun simiilasyon ortaminda belirleme yaklagimini
icermektedir. Arastirmada ulasilmasi zor, yiliksek maliyetli sualti akustik
konumlandirma sistemlerine alternatif olarak diisiik maliyetle, sonarda tespit edilen
yansimalarin makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi, konumu bilinen bu nesnelerden
mesafe tabanli olarak multilaterasyon, kerteriz ve mesafe tabanli olarak nirengi-
ticgenleme yaklasimlar kullanilarak robotun konumunun hesaplanmasina cebirsel bir
yaklasim sunulmaktadir. Bununla birlikte sonarda temas elde edilememesi
durumlarda robot iizerinde bulunan ataletsel sensdrlerin birlesimi ile parakete seyri
ile mevki konumlamasiin yapilmasi gergeklestirilmektedir. Tiim hesaplamalarda
optimum dogrulugun saglanmasi icin dogrusal Kalman Siizgeci kullanilarak en iyi
sonu¢ elde edilmektedir. Elde edilen degerler sonucunda; ger¢ek konumlar ile
karsilagtirilarak alinan sonuglar ile maliyeti diisiik bir konumlandirma yaklagiminin

kullanilabilirligi i¢in olumlu sonuglar elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: ileri Bakis Sonari, Mesafe Tabanli Laterasyon, Makine

Ogrenimi, Sualti Konumlandirma, Sonarda Nesne Siniflandirma
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ABSTRACT

UNDERWATER LOCALIZATION WITH FORWARD LOOKING IMAGING

SONAR USING ARTIFICIAL OBJECTS AS REFERENCES

ESENCAN Emre
Master’s Program in Information Technologies

Supervisor: Associate Professor Mehmet Berke GUR

June 2023, 52 pages

This research focuses on the determination of the underwater position of
remotely operated or autonomous underwater vehicles by simultaneously detecting
and classifying artificial objects with forward-looking sonar simulation whose
positions are known. As an alternative to costly and hard-to-reach underwater
acoustic positioning systems, it presents an algebraic approach to determining the
robot's position in a simulation environment by classifying the reflections detected in
sonar using machine learning, employing distance-based multilateration,
triangulation, and distance-based triangulation approaches with respect to these
known objects. Additionally, in cases where sonar contact cannot be established, it
accomplishes dead reckoning (DR) position estimation by combining inertial sensors
on the robot. For achieving optimal accuracy in all calculations, a linear Kalman
Filter is utilized to obtain the best results. The obtained values are compared with
actual positions, yielding positive results in terms of the usability of a cost-effective

localization approach.

Keywords: Forward Looking Sonar, Distance Based Lateration, Machine

Learning, Underwater Localization, Object Detection on Sonar
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Boliim 1

Giris

Kara parcalarina oranla daha biiyiikk bir kisminin sularla kapli olan
Diinya’mizda, karasal kaynaklarin kullanimindaki talebin her gecen giin artmasi ile
bu durum, insanlar1 sualtinda kaynak arayist ve sualtinin arastirilmasina
yonlendirmektedir. Deniz, kara, hava ve astronomi alanlar1 ile baglantili olarak
bilimsel alanda gelisimin koordineli ve paralel olmasi gerekliligi nedeniyle sualti
arastirmalari, ge¢miste oldugu gibi bugiin ve gelecekte de 6nemli bir konu olmaya

devam edecektir.

Gelisen teknolojilerle birlikte elektronik bilesenlerin ve sensorlerin gliniimiizde
kiiciik boyutlara indirgenmesi, metaliirji alanindaki gelismeler, diisiik gii¢ tiiketen
teknolojilerdeki ilerleme ve buna bagli olarak insanli/insansiz, uzaktan kumandali
veya otonom sualti cihazlarinin teknolojik gelisimi sualtinda yapilan ¢alismalarin

artmasini saglamistir.

Halen giiniimiizde sanayi dalgi¢ligi insan kaynagina ihtiya¢ duyan bir meslek
grubu olmasina ragmen, insani dalis konusunda kisitlayan anatomik etkenler goz
Oniine alindiginda, dalig limitlerinin de 6tesinde daha derin dalis gerektiren sanayi
alanlarinda (petrol sondaj faaliyetleri, deniz {istii riizgar tarlalar1 vb.), arama ve
kurtarma ¢aligmalarinin (denizalt1 kazalarina miidahale, arama siirecleri vb.) yaninda
bilimsel aragtirmalar (osinografi arastirmalari vb.) i¢in de insanli/insansiz veya

otonom sualt1 robotlarina ve ¢esitliligine ihtiyag¢ her gecen giin artmaktadir.

Karmasik ve ¢esitliligi fazla olan sualti ortaminda is yapabilme kabiliyeti
oncelikle sualtinda bulunan cihaz/robot konumunun tespiti konusunda biiyiik
zorluklar igermektedir. Kiiresel konumlandirma sistemi (GPS-Global Positioning
System) elektromanyetik sinyalleri sualtinda uzak mesafelere yayilamazlar.
Sualtinda akustik sinyaller, elektromanyetik sinyallere gore ¢ok daha wuzak
mesafelere yayilmasi sebebiyle tercih edilen iletisim tipidir. Genel olarak konum
tespiti kullanilan akustik sensorler ile yilizeydeki GPS konum bilgilerinin

denklestirilmesine dayalidir.



Denizalt1 gemileri sualtinda uzun siire GPS sinyallerine ihtiya¢ duymadan seyir
gerceklestirebilmektedir. Bu tarz bir parakete seyri basit olarak rota, siirat, zaman
degerleri kullanilarak icra edilir. Hareket dinamigi iyi derecede modellenmis ve
yuksek maliyetli jiroskop, doppler hiz giinliigii/kaydedicisi (DVL- Doppler Velocity
Log), aktif ve pasif sonarlar gibi sensorlere sahip denizalti gemileri dahi zamana
bagli olarak sualti sartlarinda olusan ve tespit edilemeyen bir¢ok faktdre bagl olarak
konumlarinda hata {retirler. Bunun sonucunda bir denizalti gemisinin dahi
konumuna diizeltme uygulamak icin ya su ylizeyine (anten derinligi veya periskop
umku) ¢ikma, yada stratejik acidan tespit edilme pahasina aktif sonarlarini kullanarak
zengin veri veren batimetrik haritalar ile nerede oldugunu tespit etmeye ihtiyaci

vardir. (Andrews, 1970)

Teknolojik gelismelerin paralelinde hassas, hata pay1 diisiik olan sensdrler imal
edilmesine ragmen hem karada hem sualtinda sensorlerin minimumda hatali sonuglar
iretmesi olasidir. Zamana ve harekete bagli olarak hata degerleri de artig
gosterecektir. Bu sebeple genel olarak bir cihaz i¢in bir sensor bilgisinden 6te ¢oklu
sensorlerin kullanilmasi, her bir sensor hatasini, diger sensor verileri ile dogrulama
veya iyilestirme imkanini ortaya koyar. Sualtinda temel olarak parakete seyri (DR-
Dead Reckoning) ile giden bir robot i¢in pusuladan alinan yon degeri, siirati ve ayni
rotada belirli bir siire hareketine bagli olarak baslangic konumundan hangi noktaya
geldigi hesaplanabilir. Son konumu dogal olarak ivmelenme, olas1 akinti kuvvetleri
ile rotasindan belli bir miktar sapma, akintinin geldigi yone gore siirat diisiikliigii gibi
bircok hesaplanamayan sebeplerle hata miktarlar1 ortaya ¢ikacaktir. Hareket
stiresinin artmasi ile de hata miktarlarinda kiimiilatif artis meydana gelecektir. Robot
tizerinde kullanilabilecek bir ataletsel 6l¢ii birimi (IMU- Inertial Measurement Unit)
ile ataletsel davranislardaki sapmalar ve hata miktarlar1 diistiriilebilecektir. Eklenecek
bir DVL sensorii ile de siirat lizerindeki hata miktarlar1 da minimize edilecektir ki her
zaman minimumda hata miktar1 var olacaktir. Bu noktada 6nemli olan sualtinda
caligmas1 planlanan cihaz/robot konumun hesaplanmasinda ne kadar hatanin kabul

edilebilecegi riskidir.

Buzullar altinda uzun siireler GPS konumlandirmasindan yoksun seyir yapan
milyonlarca dolarlik maliyetteki denizaltt gemisinin sualti konumunda hata yapmasi

riski minimumda olmasina karsin sualti aragtirma ve ¢aligma gruplari i¢in bu riskler
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daha yiiksek olabilir. Genel olarak hedeflenen diisiik maliyet ve kabul edilebilen hata

seviyeleridir.

Robot iizerinde sualtt konumlandirma ve navigasyonu i¢in veri saglayan cesitli
sensorler bulunmaktadir. IMU, DVL, optik kameralar, lazer mesafe ol¢iim, 1si,
basing, akustik sensorler bunlardan bazilaridir. Sensdrlerin hassasiyetlerine ve hata
miktarlart ile yapim tekniklerine bagli olarak maliyetleri de degiskenlik

gostermektedir.

Uzaktan kumandali sualti araci (ROV-Remote Operating Vehicle), otonom
sualt1 aract (AUV-Autonomous Underwater Vehicle) ve benzeri sualti cihaz/robotlari
icin konumlandirma askeri, ticari alanlarda genel olarak akustik aktaricilar (USBL-
Ultra Short Baseline Localization, SBL-Short Baseline Localization, LBL-Long
Baseline Localization) ile yapilmaktadir (Paull, Saeedi, Seto ve Li, 2014).

Bu yontemler kisa mesafelerden uzak mesafelere, s1g sulardan derin sulara,
bir¢ok farkli su sartlarinda kullanilmaktadir. Kullanilan yontemler farklilik gosterse

de yontemlerin genelinde akustik aktaricilar yiiksek maliyetler ortaya ¢ikarmaktadir.

Akustik aktaricilar ile konumlandirmanin yaninda son zamanlarda yapilan
arastirma caligmalarinda, anlik fazla veri saglayan optik sensor, mekanik taramali
(MSS-Mechanical Scanning Sonar) ve ileri bakis sonar (FLS-Forward Looking

Sonar) sistem yaklagimlarinin tercih edilmesi artmaktadir.

Optik sensorler (kamera) ile karasal ortamlarda obje tanima, siniflandirma ve
kapali ortamlarda konumlandirma konusunda yapilan c¢alismalar her gecen giin
artmakta, timit verici yeni yaklasimlar ortaya ¢ikmaktadir. Optik sensorler ile genel
olarak karada, sabit 151k kaynaginda yiiksek veri igeren bilgiler ile yaklasimlarda
etkin ¢ozlimler iretilebilmektedir. Ancak sabit 151k kaynagi olmayan, goriintiide su
yogunluguna bagl olarak ancak birka¢ metre tesi goriilebilen, dipten kalkan tortu
ile goriisiin  kisitlanmasi, yapay 1sik kaynagindan ¢ikan 1sinlarin  sualti
planktonlarinda parlama yapmasi ve buna benzer olumsuzluklar sebebiyle optik
sensorlerin sualtinda kullanilmas1 kisith diizeyde gergeklesmektedir. (Ferreira,

Djapic, Micheli ve Caccia, 2015)



Sualti robotlart 6zelinde yapilmig, yapilmaya devam eden ve yapilacak
calismalarda konumlandirmada minimum hata ve diisik maliyet vazgecilmez bir
kriter olmasindan dolayr ileri bakis sonar1 gergek zamanli veri almak igin

kullanilabilecek alternatif sensorlerdendir.

Bu calismada; sualtinda bulunan bir aracin konumunun, ulasilmasi zor ve
maliyetleri yliksek akustik konumlandirma (USBL, LBL, SBL) sistemlerine ihtiya¢
duymadan tespit edilebilmesi maksadiyla, ileri bakis sonari tabanli konumlandirma

yaklasim1 sunulmaktadir.

Calisilan sualti ortami simiilasyonunda; ileri bakis sonarinda temas olarak
yansima veren, konumu Oonceden belirlenerek ¢alisma ortamina yerlestirmis yapay
nesnelerin, nesne tanima algoritmalar1 (YOLO-YouOnlyLookOnce) ile tespit,
siiflandirilma, gergek zamanli takibi amaclanmistir. Gergeklesen siniflandirmaya
bagl olarak; karasal ortamda kullanilan GPS veya GSM sebekelerinin baz
istasyonlarima olan mesafesine dayali nirengi/liggenleme (triangulation) ve
trilaterasyon (trilateration) yontemlerine benzer sekilde, sualti aracinin konum tespiti
yapilmaya c¢alisilmistir. Hesaplanan konumun yaninda, ataletsel sensorlerin flizyonu
ile de tiinelde GPS sinyallerini kaybeden bir kara aracina benzer sekilde, sonarda
temas tespit edilememesi veya siniflandirilamamasit durumunda dahi, siiratine ve
yonelimine bagl olarak sualti cihazinin DR ilerlemesiyle konum tahminini yaparak
akustik konumlandirma sistemlerine bagimlilifin azaltilmas: ve diisiik maliyetle

etkin konumlandirma amaglanmaistir.



Boliim 2

Literatiir Taramasi

Sualtinda kullanilan insanli/insansiz robotlar, bilimsel arastirmalar, kurtarma
operasyonlari, arama, tespit, teshis, derinlige bagli olarak dalgic marifetiyle
yapilamayacak sualt1 islerinin yapilmasi, sualti yapilarinin insas1 ve askeri alanlar
basta olmak {lizere bir¢ok alanda kullanilmaktadir. (Aulinas ve digerleri, 2011;

Carrasco, Bonin-Font ve Codina, 2016).

Karmasikligi ve c¢esitliligi fazla olan sualti ortaminda; yiiksek frekansl
sinyallerin hizli zayiflamas1 ve denizalti ortaminin yapilandirilmamis dogasi
nedeniyle karasal robotlarda kullanilan teknik ve yontemlerin dogrudan kullanilmasi
ile iyi sonuglar elde edilmesi olduk¢a zordur. Suyun iizerinde otonom sistemlerin
konumlandirilmas1 ve navigasyonu genel olarak radyo iletisimine ve kiiresel
konumlandirmaya dayanir. Bununla birlikte, su altinda, bu tiir sinyaller yalnizca kisa
mesafelerde yayilir ve akustik tabanli sensorler iletisimde daha iyi performans
gosterir (Chatpadol ve Itthisek, 2017). Sualtindaki uygulamalarda insanli/insansiz
sualt1 araglarinin performanslar1 biiyiik 6l¢iide hareket tahmin yetenegine baghdir.
Bu baglamda kullanilan sensor ve cihazlar ile saglanan hareket tahmin yeteneginin,
konumlandirma ve navigasyon sistemlerine etkisi olduk¢a onemlidir. Son yillarda
cesitli sensorlerden yararlanilarak sualti otonom ara¢ ve cihazlart igin gesitli
navigasyon ve konum belirleme teknikleri gelistirilmistir. Paull ve digerleri (2014),
otonom cihazlarin navigasyonu ile ilgili derinlemesine yaptig1 ¢alismada otonom
sualti cihazla iizerinde kullanilan sensor, c¢alisma prensipleri ile es zamanl
konumlandirma ve haritalama (SLAM-Simultaneous Localization and Mapping)
yontemlerini genel hatlariyla aciklamakta, ayrica otonom sualti cihazlar1 ig¢in
navigasyon ve konumlandirma tekniklerini Sekil 1'e gore kategorize edilebilecegini

belirtmislerdir.

2.1 Sualti Navigasyon Sensorleri

Otonom sualt1 araglari, sensor teknolojileri gelistikge ve maliyetleri azaldikca
arastirma, askeri ve ticari endiistri basta olmak tizere bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Otonom navigasyon, AUV'lerin temel bir iglevi olarak kabul edilmekle birlikte,
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sudaki elektromanyetik dalgalarin yayilma problemi ve yapilandirilmamis sualti
ortamlar1 nedeniyle zorlu bir konudur. AUV’lerde navigasyon, atalet sensorleri,
akustik aktaricilar ve jeofizik (optik, akustik, manyetik) sensor verilerinin belirli
algoritmalar dahilinde ferdi veya birlikte kullanilmasi ile gerceklestirilir (L. Zhang,
Liu ve Zhang, 2020).

Sualt1 robotlarina yonelik artan taleple birlikte, sualt1 robotlar1 {izerine yapilan
caligmalarda, konumlandirma ve navigasyon islevlerini tamamlamak i¢in tek bir
sensOr bilgisinin gorev gereksinimlerini yeteri kadar karsilamadigi, bu performans
boslugunun farkli c¢esitteki sensor bilgilerinin  birlesimi ile yapilabilecegi
Ongoriilmiistiir. Coklu sensor bilgisinin kullanimi ile cihazlarin konum ve hiz
tahminlerinin dogrulugu iyilestirebilir ve optimum navigasyon saglanabilmektedir.

(P. M. Lee ve digerleri, 2007).

Otonom Sualt1 Aract Navigasyonu

Ataletsel Optik Akustik Akustik Aktarici ve
Sensorler Sensorler Sensorler Modemler
\ ‘ | —
\
Mono Gortintii
Kameralar Sonatlari Tek Beacon SBL

I Ba51'r‘1c,:' IMU [ Stereo Mesafe | LBL/GIBs USBL

Sensorii Kameralar Sonarlari

Sekil 1. Sualti navigasyon siniflandirmasi ana hatlari. (Paull ve digerleri, 2014)

2.1.1 Ataletsel navigasyon sistemi ve sensorler. Onceden belirlenmis bir
konum veya sabit kullanilarak nesnenin mevcut konumunun hesaplanmasi
sonrasinda konumun bir atalet veya hizina bagl olarak belirli bir siire iginde gittigi
istikamete gore konumunun tahmin edilmesine olii hesaplama, olii iz (Dead
Reckoning) veya denizcilikte parakete seyri denir. Ataletsel navigasyon sistemi,

(INS-Inertial Navigation System) nesne konumunun ve oryantasyonunun DR olarak



stirekli ivme Olgerden, pusula/jiroskoptan, hiz 6lgerden, basing, ylikseklik vb. cihaz

ve sensdrlerden desteklenmesidir (Sahoo, Dwivedy ve Robi, 2019).

Konumlandirma dogrulugu sensdrlerin 6l¢liim hassasiyeti ile dogrudan ilgilidir.
Sensorlerdeki yapisal ve dlgiim hata miktarlari, DR ilerlemede zamana bagl olarak
birikerek artacak, sualti sartlarina bagli olarak dl¢iimii yapilamayan akinti, yogunluk
vb. kosullar da ayrica hata artigina sebep olacaktir. Tahmini konumdaki hatay1 en aza

indirmek i¢in bir¢ok sensor verisi birlikte kullanilmalidir (Sahoo ve digerleri, 2019).

AUV navigasyonu ile ilgili Paull ve digerleri (2014), yaptig1 incelemede
ataletsel, akustik aktaricilar/modemler ve jeofizik verilerine dayali navigasyon olarak
inceledigi ti¢ kategoride kullanilan yontemlerin kesintili tahmine dayali zayif
sonuglar verdigini, konumlandirma ve navigasyon dogrulugunun iyilestirilmesi icin
diger sensorlerle (DVL, IMU vb.) birlikte yerlesik olarak kullanilmasini gerektigini

savunmustur.

DVL (Doppler Velocity Logger): Hareket ederken sualti tabanina gonderilen
sabit frekanshi ultrasonik sinyal dalgalar1 ile sualti tabanindan yansiyarak alinan
sinyal dalgalar1 arasindaki olusan sinyal frekansi farki doppler kaymasi olarak
adlandirilir. (Bergert, 1957). DVL cihaz ile doppler frekans kaymasi Olciilerek
robotun yere gore bagil radyal hizi elde edilir. DVL sualti robotlarinin gelisim
siirecinde, yiiksek konum hassasiyeti gereksinimi gereken robot sistemlerinde
kullanilmis olmasina ragmen maliyet sorununa bagli olarak cogunlukla eylemsiz
navigasyon sensorlerine bagli teknolojiler kullanilmistir. DVL, ataletsel navigasyon
sisteminde hata birikimini bastirmak ve en aza indirmek i¢in yiiksek hassasiyette
hizli bilgi saglar. Ticari DVL'ler olduk¢a pahali cihazlardir. Kiiglik aragtirma ve proje
ekipleri tarafindan erisilebilir degildir (Dylan ve Timothy, 2012). INS ve DVL
kombinasyonu giliniimiizde teknolojilerin gelismesi ile performans gereksinimlerine
ve maliyet etkinligine bagli olarak sualti konumlandirma, navigasyon
teknolojilerinde kullanilmakta olmalarma ragmen giiniimiizde dahi ulagiimalar

zordur (Wu ve digerleri, 2019).

IMU (Inersial Measurement Unit): Atalet 6l¢iim birimleri genel olarak iginde
birka¢ 6l¢iim iinitelerinden olusmaktadir. ivme 6lger, jiroskop, manyetometre vb.

Ol¢lim birilerini tasarimina bagli olarak biinyesinde bulundururlar. Genel olarak
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IMU, monte edildigi herhangi bir platformun 3 boyutlu hareketini yakalamak i¢in ii¢
karsilikli ortogonal eksen boyunca monte edilmis 3 eksenli bir ivmedlger ve yine 3
eksenli bir jiroskoptan olusur. Ivme 6lgerler yergekimi ivmesini statik, hizlanma,
yavaslama ve durma sonucunda olusan ivmeleri dinamik olarak olcerler. Genelde
ivme olgerler m/s? veya yercekimi kuvveti (g) tiiriinden ifade edilirler (El-Sheimy ve

Youssef, 2020).

Jiroskoplar; siirtinmesi azaltilmis ve belirli bir siliratle donmesi saglanan
rotorun, donme yoOniine dik eksenler iizerine yalpa ¢emberleri ile donatilmis, agisal
momentumun korunumu yasasi lizerine kurgulanmis yapilardir. Bu yasaya gore
donen bir cisim, donme yoniinii ve eksenini koruma egilimindedir. Bu nedenle
eksenindeki olusturulmaya ¢alisilan herhangi bir degisiklik, agisal momentumda bir

degisiklikle sonuglanacaktir.

Kullanim alanlarina gore bir¢ok jiroskop c¢esidi bulunmasina karsin genel
olarak arastirma gruplarinda mikro elektro mekanik jiroskoplar (MEMS-Mikro
Elektronik Mekanik Sistemler) tercih edilmektedir. Ugak, gemi, denizaltilar, uzay
araglari, dron, helikopter vb. ara¢ ve sistemlerde maliyetleri yiliksek ve hassas
mekanik, fiber optik jiroskoplar kullanilmaktadir. Jiroskopta yunuslama, yalpalama
ve yonelim degerleri genel olarak radyan/s cinsinden Ol¢timlerler (L. Wang ve

digerleri, 2019).

2.1.2 Akustik aktaricilar. Akustik sinyaller ile sualtinda konumlandirma,
genel kullanimli 6nemli bir tekniktir. Elektromanyetik sinyal dalgalarinin aksine
sualtinda akustik sinyaller daha uzaga yayilabilirler. Klasik karasal robotlarda
kullanilan kiiresel konumlandirma sistemlerine alternatif olarak sualtinda LBL, SBL
veya USBL akustik konumlandirma sistemleri kullanilabilmektedir. Bu sistemlerin
donanim konfigiirasyonlar1 pahali olmakla birlikte elde edilmesi, kullanimda bir
platforma ihtiya¢ duymasi, LBL sistemlerinin sualtina konuslandirilmasi1 ve batarya
degisimi gibi islemler sebebiyle ekstra zorluklar igermektedir. (Y. Wang, Ma, Wang
ve Wang, 2020)

USBL ve SBL sistemler bir su {istii platformuna (tekne, bot vb.) monte edilmis
bir dizi akustik alic1 verici (transdiiser) ile sualt1 robotuna yerlestirilmis bir akustik

cevaplayici (transponder) iliskilendirir. Akustik alict verici dizisi ile govde
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arasindaki bosluk doniisiim matrisini saglayarak, sinyalin yolculuk siiresi ve faz farki
ile goreceli pozu tahmin edilebilir. USBL ve SBL arasindaki en biiyiik fark, akustik
alici-vericiler arasindaki bosluk mesafeleridir. USBL icin, akustik alici-vericiler
arasindaki mesafe bir metreden azdir. SBL sistemi genellikle 20-50 m mesafeli {icten
fazla akustik alici-verici igerir. Platform uzunluguna bagl olarak akustik alici-
vericiler arasindaki mesafe artirarak, Ol¢lim dogrulugu gelistirilebilir. Bununla
birlikte, bu sensorlerin ana dezavantaji, kalibre edilmelerinin zor olmasidir. (Kebkal

ve Mashoshin, 2017)

LBL, bilinen bir goreceli konumla deniz tabanina yerlestirilmis bir dizi akustik
cevaplayici (transponer) kullanir. Temel uzunlugu 100 metre ile 20 km olan en az ii¢
akustik istasyon ile, akustik sinyallerin kapsama alan1 i¢indeki robotlarin konumlari
tahmin edilebilir. LBL sensorii yiiksek Ol¢lim dogrulugu elde edebilir ve su
derinliginden etkilenmez, ancak bir sualti akustik agnin diizenli olarak
dagitilmasi/yerlestirilmesi ve geri kazanilmasi/toplanmasi gerektiginden sistemin
kurulmasi ve bakimi yiiksek maliyetlidir (Cong, Gu, Zhang ve Gao, 2021). USBL,
SBL ve LBL ¢alisma prensibi Sekil 2°de gosterilmistir.

Al AN
) D
(a) (b)
Sekil 2. Akustik konumlandirma sistemleri a) SBL, b) USBL, ¢) LBL
(Paull ve digerleri, 2014)

2.1.3 Jeofizik tabanh sensorler. Optik ve sonar olarak iki ana kategoride
incelenebilir (Paull ve digerleri, 2014). SLAM ve navigasyon i¢in dig ortam ¢evresel

ozellikleri kullanilir.

Optik sensorler: Gorsel odometri (VO) tabanh bir strateji, hareket tahmini i¢in

bir araca sabit bir sekilde konumlandirilmis bir veya daha fazla kamera kullanilarak
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yapilan bir navigasyon teknigidir. Kisaca, gorsel odometri algoritmasi, kameralar
tarafindan cekilen goriintiiler lizerinde indiiklenen hareketi analiz ederek tahmini arag
konumunu giinceller. Gorsel odometri stratejileri  yalmizca belirli  kosullar
dogrulanirsa performansli ¢alisabilir. Sualtinda gorsel odometri; almman goriinti
tizerinde yeterli sayida 6zellik tespiti, bulaniklik icermeyen berrak goriintii ve dalgali
ylizey 151k yansimalarinin az olmasi ile esit sekilde aydinlatilmis bir sahneye ihtiyag
duyar. Bu smirlamalara ragmen, optik kameralarin azalan maliyeti nedeniyle gorsel
odometri, mobil robotikte en aktif aragtirma konularindan biri haline gelmistir. Bu
degerlendirmelerin ardindan, ilk gorsel odometri uygulamalari, konumlandirma igin
kiiresel navigasyon uydu sistemlerinin kullanilamadigi kapali ortamlarda mobil
robotlarin otonom navigasyonu ile ilgiliydi. Gorsel odometri alaninda yapilan
arastirmalar neticesinde algoritmalarinin uygulanabilirligi deniz ve hava araglarinda
kullanilmak tizere genisletilmeye calisilmaktadir. (Bucci, Zacchini, Franchi, Ridolfi

ve Allotta, 2022).

Glinlimiizde karasal robotlarda siklikla kullanilan, goriis tabanli (VO) hareket
tahmini, kamera sensdr fiyatlarinin ulagilabilir olmasi sebebiyle yogun olarak
kullanilmakta ve konum tespiti yaklagimlar1 son derece umut vericidir. LBL veya
USBL gibi sistemleri ile karsilastirildiginda, kamera goriintiileri sualtindaki sartlar
uygun olmasi, bulaniklik giderme, diisiik goriis sartlarinda ¢alisabilme, derin ve
karanlik sularda Oznitelik tespit edebilecek filtre algoritmalarinin gelismesi
durumunda daha bol bilgi saglayabilir (Bucci ve digerleri, 2022; D. Yang, Ai, Liu ve
He, 2022). Bu da gelecekte gorsel odometrinin sualtinda daha da yaygin olarak
kullanilabilecegi fikrini desteklemektedir. Fakat, halen giiniimiizde sualt1 sartlarinin
dogas1 geregi kameradan alinan bilgiler kisa mesafe i¢inde gerceklesmekte, havuz
gibi 151k ve goriisiin 1yl durumda oldugu platformlarda giizel sonuglar elde
edilebilmesine karsin, kamera sensorleri ile uzak mesafelerde goriisiin bozulmasi
nedeniyle, akustik sistemler kadar iyi sonuclar elde edilememektedir (B. Zhang, Ji,

Liu, Zhu ve Xu, 2023).

Gormeye dayali hareket tahmini zorlastiran durumlarindan biri de ii¢ boyutlu
ortamin kamera goriintiisiinde iki boyutlu olarak gosterilebilmesine ve projeksiyon
siirecinde derinlik bilgisi kayboldugu i¢in nesnenin/sahnenin yalnizca iki boyutlu

projeksiyonu ile hareket ¢ikarilamazken, iki goriinlim geometrisi teorilerine gore,
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kamera oryantasyonu ve hareket yonii ile 6lgeklenmis ii¢c boyutlu nesne ve derinlik

bilgisi, en az iki perspektiften hesaplanabilir (D. Yang ve digerleri, 2022).

Akustik sensorler: Ses dalgalar1 suda ¢ok etkili bir sekilde hareket eder bu
nedenle, sualt1 robotik uygulamalarinda yayilan ve yansiyan ses dalgalarina dayanan
sonar sistemleri ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir. Sonar kelimesi Sound
Navigation And Range’in kisaltmasidir. Ses dalgalarmin sualtinda yayilmasi, ulagtigi
bir noktadan yansiyarak geri doniigiiniin siiresine bagli olarak mesafe ol¢iimii
prensibine bagl ¢alisan cihazlardir. Kullanildig1 alanlara ve tiplerine gore calisma
prensipleri ayni, teknikleri farklilik géstermesi ile ¢esitlenmislerdir. Sonar ¢esitlerine

ait calisma gorselleri Sekil 3’de gosterilmistir.

Kullanildig1 alanlara ve ihtiyaca gore ¢esitli goriintiilleme sonarlari
bulunmaktadir. Ileri bakis sonar1 (FLS), mekanik taramali sonar (MSS), yandan
taramali sonar (SSS-Side Scan Sonar), ¢cok hiizmeli sonar (multi beam sonar), tek

hiizmeli sonar (single beam sonar) vb. bunlardan bazilardir.

& #| — Dog Cage

a) Yandan Taramali1 Sonar (SSS)

¢) Ileri Bakis Sonar1 (FLS)

Sekil 3. Sonar ¢esitleri

Yandan taramali sonar, genellikle kullanim alan1 sualtinda kaybolan bir cismin
aranmasi ve konumunun tespit edilmesi, askeri alanlarda mayin tespiti amagl da
kullanilmaktadir. Otonom veya su {istiindeki platform vasitasi ile dipten ¢ekilmek
suretiyle kullanilirlar. Dipten belirli bir yiikseklikten hareket eden yandan taramali

sonar, sancak (sag tarafi) ve iskelesinde (sol tarafi) bulunan akustik vericiden
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gonderilen ses dalgalarinin sualtinda bir nesneye carparak geri yansiyan bu ses
dalgalarimin algilanmasi prensibine bagl calisirlar. Yiizol¢limi biiyiik alanlarda
kullanima daha uygundur. Kullanim alanina, ¢alisma derinligine gore cesitliligi
olmakla beraber, menzilleri sancak ve iskele olmak tizere her iki tarafta frekansina

bagl olarak 25-600m’dir.

Mekanik taramali sonar; belirli bir frekansta ses sinyalleri gondererek
sinyallerin sualtindaki bir objeden yansiyarak algilanmasi ile konum ve biiyiikliik
tespitinde kullanilirlar. Basit olarak sonar vericisi, bir motor tarafindan
dondiiriilirken transmisyon yapmaya devam eder, yansiyan sinyallerin c¢esitli
acilardan toplanmasini saglanir. Motor doniis hizi, vericinin iirettigi ses sinyalleri
frekansina baghdir. Bu sayede, yansiyan sinyallerin farkli agilarda algilanmasi,
sualtindaki nesnelerin konumunu ve boyutunu daha dogru bir sekilde belirlemeye
yardimer olur. Genellikle mekanik taramali sonarlar tek bir hiizme ile ¢alisirlar. Bu
hlizmenin bir temastan yansimasindan sonra tekrar ayni temasa génderilebilmesi i¢in
taramanin donerek ayni noktaya gelmesi icin siireye ihtiyaci vardir. Es zamanl
navigasyon uygulamalarinda veri toplanmasi i¢in bu tarz bir sonarda sabit durulmasi
veya beklenmesi gerekmektedir. Sekil 3b’de mekanik taramali sonar ¢alisma
goriintiileri sunulmustur. Mekanik taramali ve ileri bakis goriintiileme sonarlar
aragtirma gruplari tarafindan siklikla tercih edilen bir teknoloji olmasinin yaninda,
gelisen teknolojilere bagli olarak, maliyetleri ulasilabilir diizeylere inen ve anlik
olarak ¢ok daha fazla veri saglayan ileri bakis goriintiileme sonarlarina gére mekanik

taramal1 sonarlar daha az tercih edilen bir teknoloji durumuna diigsmiistiir.

Ileri bakis goriintiileme sonarlari; giiniimiizde arastirma gruplari, endiistri,
ticari ve askeri alanlarda teknolojik gelismelere bagli avantajlarindan dolay:r daha
fazla tercih edilmektedir. Taramali sonarlara gore avantaji ¢ok hiizmeli olmasidir.
Frekansimna ve hiizme sayisina bagli olarak sualti nesnelerine ait daha yiiksek
¢Oziintirliikte veri elde edebilmektedir. Genel olarak belirli bir sektérde goriintiileme
almakta, bakmadig1 yonler kor olarak degerlendirilmektedir. Caligma sektor agisina
bagli olarak 3, 4 adet ileri bakis goriintiileme sonar1 kullanilarak kor sektorler yok

edilebilir, 360 derece goriintii saglanabilir.
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Mesafe sonarlari; tek bir sinyal ve bir nesneye carparak yansimasi ile
doniisiindeki zamana bagli mesafe dl¢iimii veren sonarlardir. Genellikle basit olarak
ylzeyden (iskandil) veya bulunulan derinlikten tabana olan mesafeyi (altimetre)
bulmak i¢in kullanilan basit yapidaki sonarlardir. Tekne altindaki derinligi 6lgmeye

yarayan akustik iskandiller bunlara drnektir.

2.2 Sualtinda Nesne Tanima ve Sitmiflandirma.

Su altinin dogal ve birbirine benzeyen dip yapisi, suda yasayan mikro
organizmalarin yiiksek yogunlugu, suyun bulanik olmasi ve su yiizeyi 1siklarinin
dalgalara bagh diizensiz yansimasi (s1§ sularda) gibi faktorler optik goriintiileme
sistemlerinin segicilik 0zelliginde azalma meydana getirir. Segicilik ve goriintl
kayiplarint en aza indirmek i¢in filtreler kullanilabilir olmasima karsin goriintiiniin
netlestirilmesi veya keskinlestirilmesi kaynak goriintiiye bagli olarak belirli bir
seviyeye kadar yapilabilmektedir (Bucci ve digerleri, 2022). Optik goriintiilerdeki bu
tarz smrlamalar, gorlisiin Otesindeki nesnelerin algilanmasi ve tanimlanmasini
olanaksiz hale getirirler. Goriintiileme sonarlarinin suyun bulanikliindan ve goriis
ile ilgili simirlamalardan bagimsiz olarak, daha uzun mesafelerden nesne tespiti
konusunda giivenilir sonuglar saglarlar (Fuchs, Géllstrom ve Folkesson, 2018).
Sonarlar algisal mesafeyi goriis agisini genisletse de ortaya ¢ikan goriintiiler farkl bir
projeksiyon modelinde olusur, bu da daha az sezgisel ve diisiikk ¢oziiniirliikli
gorlintiilerin elde edilmesi anlamima gelir ki operatorler tarafindan kolayca
tanimlanamayabilirler. Bunlara ek olarak akustik sensorlerin fiziksel 6zelliklerinden
dolay1 sualti goriintiisiinde 6nemli diizeyde giiriiltii olusur. Bu giiriiltiiller de sonar
verileri ile gorlintiideki nesnenin analizi ve tanimlamasindaki giivenilirligini azaltir

(S. Lee, Park ve Kim, 2018).

Goriintli sonarlan diisiik veya sifir goriis kosullarinda dahi su alt1 ortamlarinin
gorilintiilenmesini saglayabilirler. Sonarlarda bu goriis kisitlarin1 ortadan kaldiran
yetenegin, sualti insan yapimi nesnelerin tespiti i¢in yararli ve kullanilabilir oldugu
yapilan ¢aligmalarda kanitlanmistir(Y. Lee, Choi, Ko ve Choi, 2017; Y. Lee, Kim ve
Choi, 2014). Denizcilik teknolojisindeki yapilan arastirma ve gelismelerin artmasina
baglh olarak, otonom sualti aracindaki (AUV) sonar ile toplanan veriler, insan

miidahalesi olmaksizin bir gérevi yerine getirmek icin kullanilabilmektedir. Insan
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yapimi nesneler lizerinde algilama ve anlik miidahale, islemci yoniinden maliyetli
gorevlerdir. Bu nedenle, toplanan verilere es zamanli veya kisa siirede tepki
verebilmesi bir Oncelik olup, gorevin gerceklestirilebilmesi i¢in gercek zamanl
olarak nesneler iizerinde algilama ve siniflandirma yapabilen algoritmalara ihtiyag

duyulmaktadir (Galceran, Djapic, Carreras ve Williams, 2012).

Sualt1 ortamindaki dogal nesnelerin sabit olmayan ve karmasik sekilleri vardir,
goriintiileme acis1, sonarin yiiksekligi, egimi gibi etkenlerde onlar1 tanimayi
zorlastirir. Ayrica, ayni bolgedeki sonar glriiltiisii ve kararsiz yogunluk gibi
nedenlerle akustik goriintiiniin 6zellikleri ¢ok kararsizdir. Y. Lee vd. (2014),
yaptiklar1 calismada, goriintiilleme sonarinin 6zelliklerini dikkate alan yapay bir yer
isareti gelistirdiler. Tasarlanan yapay isaret, onerdikleri nesne tanima algoritmasini

dogrulamak i¢in kullanildi1 ve farkli yapay isaretleri siniflandirmay1 gergeklestirdiler.

Derin 6grenme su iistii gorsel algilama alaninda devrim yaratan konvoliisyonel
sinir aglarma (CNN-Convolutional Neural Network) paralel olarak, bu tiir
yontemlerin sualt1 optik ve akustik algilama i¢in de uygulanmasi i¢in yogun g¢abalar
sarf edilmektedir. Denizcilik alaninda bu tiir yontemleri uygulamak icin 6nemli bir
zorluk, tespit edilecek nesne 6zelinde veri toplanmasi ve makine 6grenimi i¢in veri

setlerinin olusturulmasidir.

Karimanzira, Renkewitz, Shea ve Albiez (2020), calismalarinda iki farkl ileri
bakis goriintiileme sonar ile sualt1 veri setleri olusturarak egitim modeli saglamislar,
sualtinda nesne tespitinde CNN kullanarak boru yapilarim1 ve sualti istasyonlarinin
tespiti i¢in kullanmiglardir. Egitimde kullanilan veri setinde ilk olarak 200
goriintiiden 137’°si dogru olarak smiflandirilmis, veri artirimi yontemleri (dondiirme,
bliylitme veya kiigiiltme vb.) kullanilarak testlerdeki deger 187 dogru tanimlama
gerceklestirerek yaklasik %95 oraninda dogru tahminleme yapilmistir. Veri arttirma
teknikleri ile %26 oraninda dogruluk oranmi artmistir. Goriintii islemenin hesap
maliyetinin yiiksek olmasi sebebiyle hesaplamada GPU kullanmislar, buna ragmen
kullandiklar1 donanimla yaklasik 1.2sn’lik goriintii  gecikmesi yasadiklarmi

belirtmislerdir.

Christensen, Mogensen, Galeazzi ve Andersen, (2018), balik ve balik tiirlerinin

optik goriintiileri ile tanimlama ve siniflandirma yapmak i¢in nesne algilama modeli
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egitmiglerdir. Fuchs vd. (2018); Valdenegro-Toro Matias, (2017) algilama
modellerini, ileri bakis sonarlar1 ile alinan goriintillerde nesnenin tespiti ve
siniflandirmasi i¢in Ogretmislerdir. Benzer sekilde, Horimoto Hiroumi, Kofuji
Kazuya, Maki Toshihiro ve Kofuji Kazuya, (2018), yaptig1 calismada, sonar
goriintiilerinde deniz kaplumbagalarmin tespiti iizerine algilama modelini Darknet
framework’ii tlizerinde YoloV2 kullanarak egitmisler, olumlu sonuclar elde

etmislerdir.

CNN algoritmalar1 kullanilarak yapilan caligmalarin geneline bakildiginda,
optik sensorlere gore daha diisiik ¢oziiniirlikkte veri saglayan sualti goriintiileme
sonarlarinda tespit edilen yansimalarin siniflandiriimasinda CNN’lerin kullanilmasi
ve buna bagl olarak sualti konumlandirma sistemlerinde alternatif yaklagimlarin

ortaya ¢ikmasi konusu timit vericidir.

2.3 Sualtinda Konumlandirma

Sualtinda uzaktan kumandali veya otonom bircok cihaz, yer aldig:
operasyonlarda konumlandirmaya ihtiya¢ duyarlar. Kesin konum bilgisi olmadan
toplanan verilerin sualti uygulamalarinda yetersiz veya yanlis olacagi asikardir.
Sualtinin dogal zorlu yapisindan kaynakli konum belirleme yontemleri karadaki
konumlandirma sistemlerine gore farkli zorluklar igerir. Karasal uygulamalarda
kiiresel konumlandirma sistemlerini kullanmak en yaygin yontemdir. Yine karasal
ortamda, kiiresel konumlandirma sistemlerinin kullanilamadig1r kapali veya i¢
alanlarda wifi, bluetooth, vb. radyo sinyallerinin kaynak ve hedef arasindaki varig
zamant (ToA-Time Of Arrival), varis zamanm farki (TDoA-Time Difference of
Arrival), varig/gelis agis1 (AoA-Angle of Arrival), alinan sinyalin giicii (RSSI-
Received Signal Strength Indicator) dahil olmak iizere degisken teknikler
kullanilarak mesafe veya a¢1 tahminleri elde edilerek bu verilerin belli algoritmalar

ile kullanimiyla konum bilgileri hesaplanabilmektedir (Pande ve Ibwe, 2021).

Sualt1 kablosuz sensor aglart (UWSN, Underwater Wireless Sensor Networks)
ile sualtinda konum bilgisi de karadaki kapali veya i¢ alanlardaki konumlandirma
sistemlerine benzer sekilde elde edilebilir. Konum dogrulugu sualti ortaminin bir¢ok

faktoriinden biiyiik dlgiide etkilenir (Chatpadol ve Itthisek, 2017). Iyi bilinen ve
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yayginca kullanilan konumlandirma teknii, nirengi/liggenleme (triangulation) ve
laterasyondur (lateration). Nirengi, tli¢genlerin geometrik ilkelerini kullanirken,
laterasyon konum tespit etmek i¢in mesafe tabanli kesisen g¢emberleri kullanir.
Laterasyon, kiiresel konumlandirma sistemi tarafindan da yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir (Erol-Kantarci, Mouftah ve Oktug, 2011). Trilaterasyon tekniklerini
kullanmak i¢in en az ii¢ referans diigiimii gereklidir. Geleneksel trilaterasyon
yontemindeki varsayim, ii¢ veya daha fazla ¢cemberin kesismesidir (Pande ve Ibwe,
2021). Bu yontemler sualtinda aksutik sensorlerin yer aldigi LBL gibi sistemlerde,
sinyalin ugus siiresine (ToA, TDoA) bagl olarak mesafe tahminine dayali, karadaki

konumlandirma sistemlerine benzer sekilde yaygin olarak kullanilirlar.

Trilaterasyon yontemi giiriiltiilii veri, dolayisiyla mesafe Ol¢lim hatalar1 ile
referans noktalarinin geometrik olarak 6lgiim noktasina gére konumuna bagh olarak,
Olclim noktasinin ger¢ek konumunda kesigsmeyebilir, hatta hi¢ kesismeyebilir. Bu
nedenle trilaterasyon konusunda optimum sonug¢ iireten yaklasimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu baglamda Zhou (2009)'nun yaptig1 ¢alismasinda cebirsel olarak
dogrusal olmayan veriyi en kiiciik kareler regresyon yontemi kullanarak olumlu
sonuglar elde eden trilaterasyon yaklagimi sunmustur. Benzer sekilde Norrdine
(2012), kapali i¢ mekanlar i¢in multilaterasyon problemine cebirsel bir ¢oziim

yaklagimi sunmustur.
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Boliim 3

Yontem

Bu bodliimde, daha sonra aciklanacak olan Onerilen yaklasimlarin

uygulanabilmesi i¢in gerekli yontem ve materyaller sunulacaktir.

Genel olarak simiilasyonda sualtt aracinin {izerinde suyun tabanindaki
hedeflerden yansima alacak c¢ok 1sinli (hiizmeli) ileri bakis sonari, aracin hizini
Olgecek bir DVL ve cihazin oryantasyonunu, ivmesini 6lgen bir IMU bulundugu
varsayilarak, bu cihaz ve araclara ait ¢ikt1 {ireten sensor verileri gazebo simiilasyon

ortaminda belirli giiriiltii degerleri eklenerek islenecektir.

Es zamanli olarak alinan sonar verileri goriintiileri bir dizi goériintii isleme
algoritmalarindan sonra makine O6grenmesi ile nesne tanmima ve siniflandirmasi
yapilan temaslara ait veriler islenerek sonrasinda zahiri konumlari, gergek konuma
dontstiiriilerek uygun olan trilaterasyon veya nirengi-iiggenleme ydntemleri
kullanilarak sonarin {izerinde bulundugu cihazin (robot) konumu tahmin edilecektir.
Sualtinin dogas1 geregi Ol¢limlenen giiriiltiilii veriler, Kalman silizgecine sokularak

minimum hata ile optimum konumun tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

Sonardan temas alinamamasi durumunda DVL, IMU ve yonelim bilgileri
kullanilarak ataletsel olarak DR ilerleme saglanmasi hedeflenmekte, tekrar bir
yansima veren nesne ile karsilasildiginda konumun giincellenmesi gergeklesecektir.
Bu dongiiniin siirekli olarak devam etmesi planlanmaktadir. Genel hatlariyla konum

tahmini yontem akist Sekil 4’te sunulmustur.
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Konumlandirma

FLS
—*{ 0 < Nesne Say1s1 <3 }—

[

| Sonarda Nesne Tespiti |_.| Siniflandirma }—

DVL
—>| Nesne Sayis1 >= 3
IMU Konum Bilgisi
..
Olgiim

Nirengi / Uggenleme

Kalman Stizgeci Konum Tespiti

t

DR Konumlandirma

Sekil 4. Genel hatlariyla konumlandirma yontem akis1

3.1 Kullamlacak Platform ve Materyaller

Calismanin genel hatlarinda kullanilacak olan goriintii isleme, nesne tespiti ve
siiflandirilmas: ile hesaplama islemleri Python dili kullanilarak ROS ve Gazebo

simiilasyon ortaminda gerceklestirilmistir.

Calisma, Intel 17, 7700K islemci, 32GB RAM, Nvidia 1080-GTX 8GB
GPU’ya sahip bilgisayar iizerinde Linux isletim sistemi (Ubuntu 20.04 LTS)

kullanilarak yapilmastir.

3.1.1 Cok hiizmeli ileri bakis sonari. Choi ve digerleri, 2021°nin yaptig1
calismada Teledyne Marine BlueView P900 ileri bakis sonar1 baz alinarak, ROS
ortaminda calismaya uygun c¢ok 1smli/hiizmeli ileri bakis sonar simiilatorii
tasarlamiglardir. Bu c¢alismadaki nesne tespiti siniflandirma ve diger hesaplama
islemlerine ait sonuglar bu simiilator iizerinde gozlemlenecek ve gergeklestirilecek
olup simiilatoriin ham haline Github deposundaki ROS derlemesine Field-Robotics-

Lab. altinda ulasilabilmektedir.
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Tablo 1
BlueView P900 lleri Bakis Sonart Ozellikleri (Choi ve digerleri, 2021)

Sonar Ozellikleri Degerleri
Frekans 900 kHz
Band Genigsligi 2.95 kHz
Goriis Alani 90°
Calisma Menzili 10-60 m
Hiizme Genigligi 1°x20°
Hiizme Baslugu 0.18°
Hiizme Sayis1 512
Hiizmedeki Isin Sayisi 11-114
Kaynak seviyesi 220 dB re uPa

3.1.2 Sualt1 objelerinin hazirlanmasi. Gazebo ortaminda, tasarlanmis sonar

simiilatoriine veri saglayacak 3D modeller agik kaynak Blender uygulamasi

&,

kullanilarak hazirlanmis, Sekil 5’te sunulmustur.

> 4

a) Art1 b) Dikdortgen prizma c) Kafes
d) Kiip e) Kiire f) Silindir

g) Tekerlek h) engel i) Palet
Sekil 5. Ogrenmede kullanilacak sualt1 obje modelleri

Objelerin  sualtinda giiriiltiilii yansimalarda olusacak goriintli ¢oziintirliik
acisindan diisiik ve 3D projeksiyonunun 2D’ye doniismesi sebebiyle net olmayip,
siiflandirilmalart zorlagmaktadir. Sonarlarda objelerin bir ayirt edici 6zelligi de

objenin arkasinda biraktig1 gélgedir (Sekil 6). Goriintiiniin alindig1 zamandaki sonar
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egimi, nesneye hangi taraftan hangi aci ile bakildigi gibi etmenler olusacak
goriintiide ve golgede farkliliklara sebep olacaktir. Objelerin tasariminda genel
olarak simetrik olmasi amaclanmistir, engel objesi simetrik yapilmamistir. Genel
olarak objelerin en, boy, yiikseklik ve cap miktarlar1 0.5m’dir. Sekilleri sebebiyle
bazi objelerde bu miktar degiskenlik gostermektedir.

Tekerlek

Sekil 6. Teker, kafes ve dikdortgen prizmasi objelerinin sonar goriintiisii.

3.2 Nesne Tanima

YOLO (You Only Look Once), konvoliisyonel sinir aglari (CNN) kullanarak
nesne tespiti yapan algoritmalardan biridir. Nesnelerin tespiti ve smiflandirilmasi
konusunda gercek zamanli nesne tespitini bu alandaki diger algoritmalardan daha
hizli ve dogruluk pay1 yiiksek sekilde yapabilmesi ayrica tespit edilen nesnelerin
boyutlar1 ve konumlar1 hakkinda bilgi saglamasi sebebiyle YOLOv4 algoritmasi
kullanilmistir (Bochkovskiy, Wang ve Liao, 2020).

Nesne tanima bu arastirmanin en hassas konularindan biri ve diigiim noktasidir.
Makine 6greniminde kullanilacak nesnelerin tanitilmasi ve YOLOv4 ile dogru nesne
tespiti ¢alismanin ana temelini olusturur. Calismadaki konumu bilinen nesnelerin
dogru tahmin edilmesi, dogal olarak sonarin konumun tahminlenmesindeki en

Onemli faktordur.
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3.2.1 Makine égrenimi. ileri bakis sonar1 simiilatériinde gozlemlenen 9 farkli

modele sahip tasarlanan nesnenin YOLOv4 algoritmasina Ogretilmesi i¢in farkl

zaman araliklar, farkli konum, agi, irtifa ve hedefe olan farklt mesafe degerleri

kullanilarak elde edilen sonar goriintiisii resim formatinda kaydedilmistir. Ornek

resimler Sekil 7°de, veri seti olusturulmasi i¢in kaydedilen resim miktarlari ise

Tablo 2’de gosterilmistir.

Sekil 7. Makine 6grenmesinde kullanilan 6rnek sonar goriintiileri

Kaydedilen goriintiilerdeki obje yansimalari her bir goriintii i¢in ayr1 ayri

olarak acik kaynak labellmg uygulamasi ile etiketlenmistir. Etiketlenmenin

sonucunda O0grenime katilmasi i¢in fotograf i¢indeki nesnelerin konumu ve hangi

obje oldugu belirtilmistir.

Tablo 2

Makine Ogrenmesi I¢in Hazirlanan Veri Setine Iliskin Ogrenim ve Test Sayilar:

Obje Ismi

Ogretim resim say1si

Test resim sayis1

Toplam resim sayis1

Dikdortgen P
Silindir

Kiip

Kiire

Palet
Tekerlek
Kafes

Art1

Engel
Karsik (Kiip, Silindir, Kiire)
Toplam

246
131
376
209
206
408
423
436
427
268
3130

23
22
41
33
17
40
48
54
45
24

347

269
153
417
242
223
448
471
490
472
292

3477
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Kayitlandirilan tiim sonar goriintiileri rastgele siralanip %89’u egitim %11°1
test i¢in kullanilmistir. Egitim ve test islemleri Google Colab platformunda YOLOv4

Darknet framework’ii izerinde gergeklestirilmistir.

Ogrenime ait cizelge Sekil 8’de sunulmus olup YOLOv4’de ortalama
hassasiyet (mAP, Mean Average Precision) %99.66, ortalama kayip degeri ise
0.5749 olarak hesaplanmustir. Ogrenim, ogretilecek nesne sayisina bagl olarak
18000 iterasyonda gergeklestirilmistir. Ogrenim sonucundaki testin degerlendirilmesi
dort durumda ele alinir. Bu durumlar dogru pozitif (TP-True Positive), yanlis pozitif
(FP-False Positive), yanlis negatif (FN-False Negative) ve dogru negatiftir (TN-True
Negative). Makine Ogreniminin ne kadar elverisli oldugunu belirleyen genel
metrikler dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve fl-

skoru’dur.

Dogruluk, dogru tahmin edilen kisimlarin toplaminin, toplam veri sayisina

oranini ifade eder ((TP+TN) / (TP+TN + FP + FN)).

Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere oranidir

(TP/(TP+EP)).

Duyarlilik, gercek pozitif tahminlerin, tiim gercek pozitif tahminler i¢indeki

oranini ifade eder (TP/(TP+FN).

f1-Skoru, hassasiyet ve duyarhligin harmonik ortalamasidir.

2 x (Hassasiyet x Duyarlilik) / (Hassasiyet + Duyarlilik) formiiliiyle hesaplanir.

Ortalama Hassasiyet, nesne algilama gibi ¢ok sinifli goérevde kullanilan bir
metriktir. mAP, farkli smiflar i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan hassasiyet degerlerinin
ortalamasidir. mAP degerinin yiiksek olmasi daha iyi bir algilama performansini
gosterir. Kayip (loss) degeri ise tahminlerin gercek degerden ne kadar farkh
oldugunu 6lgen bir metriktir. Ogrenimde ne kadar hata yapildigin1 ifade eder (Aktas,
2020; X. Yang ve digerleri, 2022)
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Sekil 8. YOLOv4 egitim ve test ¢izelgesi.

Ogrenim sonucunda YOLO derin sinir aglar1 (DNN-Deep Neural Network)
kullanilarak ogretilen nesnelerin sonarda tespiti, nesne veya nesnelerin genisligi ve
yuksekligine bagh olarak da nesnenin orta nokta konumlari tahmini yapilmistir. Bu
noktalardan referansla sonar veya sonarin iizerinde bulundugu diisiliniilen cihazin

konumu tespit edilebilecektir.

3.2.2 Nesne tespiti. Kullanilan simiilatore ait sonar goriintii verileri ROS’ta
“sensor_msgs/image” mesaji iizerinden 32FC1 formatinda yayinlanmakta olup
Python dilinde Opencv (Ag¢ik kaynak goriintii isleme kiitiiphanesi) kullanilarak gorsel
hale getirilmistir. Opencv goriintii isleme kiitliphanesi kullanilarak her bir goriintii
cercevesi i¢in tim piksellere 2x2 genisletme (dilate) uygulanarak nesne
goriintiilerindeki yogunluk arttirilarak secicilik yiikseltilmistir. Sonarda elde edilen

giirliltiilii verideki giirilti miktarinin azaltilmasit i¢in 3x3 bulaniklagtirma siizgeci
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(gaussianblur) uygulanmistir. Verilerden elde edilen sonar goriintiisii %20 oraninda

biiyiitiilerek ekrandaki gozlem kalitesi arttirilmastir.

Goriintii ¢ergevesinin sol iist kdsesi sonar goriintii diizleminin (S, screen)
orijinini ifade etmektedir. Sonar goriintii diizlemi yatayda x, diiseyde y eksenini ifade
eder. x orijinden saga dogru, y ise orijinden asag1 yonde artar. Sonar goriintiisii yatay
olarak 512 pikselden olugmakta ve her bir piksel sonardaki bir hiizmeyi (beam) ifade
etmektedir. Sonar Ozelliklerine bagli olarak hiizme icinde 114 1s1n ise diisey
goriintiide 399 piksel ile gosterilmektedir. Yatayda ve dikeyde %20 biiyiitiilen
goriintii gercevesi 614 x 479 piksel olmustur. Robot (body), sonar goriintii
diizlemindeki konumu alt orta noktada bulunmasi sebebiyle, *Pjy denklem (1) ile
kolayca hesaplanabilir. Goriintii ¢ergevesinde yataydaki piksel sayisi hory,,
dikeydeki piksel sayisi ver,, ile ifade edilmistir. Goriintli iki boyuttan olugmasi

sebebiyle konum matrisindeki z degeri derinlik sensdriinden alinan dl¢iim degeridir.

hor,

Sp _ 2
Py = Veryy @

alt

px

Robotun goriintii ¢ergevesindeki konumu, ¢ergevenin alt orta noktasidir. Sonar
simiilatoriinde mesafe menzili (range) 10 ile 60 metre arasinda secilebilmekte ve
konfigiire edilebilmektedir. Dikeydeki piksel sayisi sonar menziline esit olmasi
sebebiyle, sonar ekraninda tespit edilen temas ile sonar arasindaki mesafelerin metrik

olarak ifade edilmesinde kullanilacak olan piksel ¢ozinirliginin (res,,)

hesaplanmasi denklem (2)’de gosterilmistir.

range

(2)

réSy, =
DX
verpx

Python’da Opencv kiitiiphanesi DNN sinift kullanilarak makine 6grenmesi
sonucunda iiretilen dosyalar dahil edilerek, her bir goriintli ¢cergevesi icerisinde nesne
tespiti yapilmaya calisilir. Varsayilan olarak kod blogunda giivenilirlik derecesi
olarak 0.78 degeri kullanilmistir. Bu esik degerinin {lizerindeki giivenilirlik degerine

sahip olan tespit edilmis nesnelerin siniflandirilmasi ve dlglimlenmesi saglanmastir.
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Optimum  gilivenirlilik derecesinin tespit edilebilmesi i¢in olusturulan
simiilasyon ortaminda makine 6greniminde kullanilan resimlerin haricinde de sonar
goriintii resimleri kayitlandirilarak veri seti olusturulmustur. Bu veri setindeki
resimler i¢in 0.5-0.95 araliginda ve baslangictan 0.05 arttirilarak her bir giivenilirlik
derecesi kullanilarak nesne tespiti yapilmis, elde edilen veriler ile karsilagtirmali

matrisler (confusion matrix) olusturularak Sekil 9°da sunulmustur.
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Sekil 9. Giivenirlilik derecesi tespiti karsilastirmali matrisleri
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Sekil 9.(Devami) Giivenirlilik derecesi tespiti karsilastirmali matrisleri
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Her bir karsilastirmali matristeki veriler kullanilarak, her bir nesne sinifi i¢in

dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve fl-skoru hesaplanarak elde edilen ortalama

degerler

Tablo 3’de

sunulmustur.

Veri

setinde yer

alan nesnelerin hig

siiflandirilmamis olmast durumu FN olarak degerlendirilerek hesaplamaya dahil

edilmistir.

Tablo 3

Giivenirlilik Derecesi Tespiti I¢in Sumiflandirma Metrik Degerleri.

Giivenilirlik
) Dogruluk Hassasiyet Duyarlilik fl-skoru
Derecesi
0.5 0,9521 0,8198 0,7445 0,7666
0.55 0,9558 0,8370 0,7531 0,7800
0.6 0,9575 0,8472 0,7551 0,7864
0.65 0,9602 0,8618 0,7552 0,7934
0.7 0,9632 0,8802 0,7559 0,8027
0.75 0,9660 0,9019 0,7588 0,8132
0.8 0,9666 0,9218 0,7463 0,8099
0.85 0,9650 0,9381 0,7110 0,7914
0.9 0,9628 0,9614 0,6727 0,7695
0.95 0,9538 0,9812 0,5695 0,6823
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Siniflandirma Metrikleri

10
0.9 -
0.8 -
0.7 -

— fl_skoru

Accuracy-Dogruluk

06 { — Precision-Hassasiyet

—— Recall-Duyarlilik

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Guvenilirlik Esigi

Sekil 10. Siniflandirma metrikleri.

Tablo 3’deki veriler ile olusturulan grafik Sekil-10’da gosterilmis olup, f1-
skoru 0.78 giivenirlilik sevisinde en yiiksek seviyeye ulastig1 tespit edilerek optimum

siniflandirmada kullanilacak esik seviyesi olarak tercih edilmistir.

Opencyv kiitiiphanesi kullanilarak esik degeri yiiksek nesneler tespit edilerek id
tanimlamasi1 yapilir, akabinde tespit edilen bir cisim iizerine kenarlar1 teget olacak
sekilde, nesnenin biiyiikli kadar dikdortgen gerceve ¢izer (Sekil 11). Dikdortgene ait
koselerin  koordinatlarin1  ve dikdortgenin  kdsegenlerinin  kesisim  noktasinin
(dortgenin merkezi) piksel degerlerini sonar goriintii ¢er¢evesinde x,y,z koordinat
diizlemine gore dondiiriir. Sonar goriintli ¢ergevesi iki boyutlu olmasindan dolay1 z
ekseni, siniflandirma yapilan nesnenin bilinen merkez yiiksekliginin piksel cinsinden

degeridir.
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kofea 1.0

tekerlakc 1.0

dikdertgenP 0.95

Sekil 11. Tespit edilen nesnelerin kimlik ve giivenilirlik degeri ile gosterilmesi.
Dogru olarak gergeklesen bir nesne tespiti ve buna bagli olarak nesnelerin
merkezlerinin, goriintii cergevesindeki sonarin konumuna gore mesafe, kerteriz, egim
vb. degerler hesaplanabilir. Bu islemler her bir goriintii ¢cer¢evesinde gercek zamanl
gerceklesebilir. Onemli olan nesnelerin tespitinin ve smiflandirmasinm dogru

yapilmasidir.

Calismada ii¢ adet farkli diizlem bulunmaktadir. Nesne tespitinin yapildigi
sonar gorilintli diizlemi (S, screen), robot diizlemi (B, body) ve gercek Diinya
diizlemidir (E, Earth). Sonar goriintii diizlemi piksel cinsinden 6l¢iimlenmektedir.
Sonar goriintii diizleminde tespit edilen bir nesneye (T, target) ait konum bilgileri ile
(P = Sy) gergek diinya diizlemine rotasyonu sayesinde, konumlari bilinen yapay

nesnelerden, robotun konum tahmini yapilabilecektir.

3.3 Konum Tahmin ve Tespiti

Sonar konumunun tespiti i¢in bu ¢aligmadaki Onerilen yaklagimlar Sekil 4’te

Ozetlendigi gibi sonarda eger;

e 3’den az temas var ise tek bir nesneye bagli olarak konum tespiti,
e 3 veya daha fazla temas olmasi durumunda trilaterasyon-multilaterasyon

yontemi,
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e Herhangi bir temas olmamasi durumunda son bilinen konum iizerinden cihaz
tizerindeki IMU ve DVL’i simiile eden hiz, ivme, yonelim ve zaman bilgileri

ile DR konumlandirma yontemi,

kullanilacaktir. Her {i¢ yontemde de elde edilen bilgiler ile konum tahmini, sonardaki
giiriiltli ve sensorlerdeki 6l¢tim hata miktarli sebebiyle kalman siizgecine sokularak

en dogru tahmine ulasilmaya caligilacaktir.

3.3.1 Tek temas ile konum tahmini. Opencv kiitiiphanesi ile sonarda tespit
edilen ve smiflandirmasi yapilan nesnelerin sonar goriintii diizlemindeki konum
bilgileri piksel cinsinden alinmaktadir. Genel olarak sonar goriintli ¢ercevesi, robot
diizlemi ve buna bagl olarak Diinya diizlemini (E) agiklayan gorsel Sekil 12’de

gosterilmistir.

Zs Sonar Goriinti
Duzlemi
$(0,0,0)

Sonar Gériintli Cergevesi

Robot/Sonar Dizlemi (Body)
B(0,0,0)

Sekil 12. Calisma diizlemleri

Sonar goriintii diizleminin robot diizlemine rotasyonu (5R), eksenler arasinda

dontis gergeklesmemesi sebebiyle sabittir ve rotasyonu denklem (3)’de belirtilmistir.

BR =] cos (0°) cos(90°) cos (90°)
cos (90°) cos (90°)  cos (0°)

cos (90°) cos (180°) cos (90°) 0 -1 0
= [1 0 0] 3)

0 0 1
Sonar ekraninda tespit edilen bir temasin, sonar goriintii diizlemindeki konumu
(SP; = S;) Opencv kiitiiphanesi ile belirlenmektedir. Bahse konu temasin, robot

diizlemine gore konumu ( 2P;) denklem (4) ile hesaplanir.

5P, = ER P + PP; (4)
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Bp, Sonar goriintii diizlemi orijininin, robot diizlemine gore konumunu ifade eder.
Bir bagka deyisle robotun, sonar goriintii diizlemi orijinine Stelenmesidir. Buna gore
robot diiseydeki piksel sayis1 (verpx) kadar X yOniinde, yataydaki piksel sayisinin
(horpx) yarist kadar negatif Y yoniinde, robotun yerden yiiksekligi (alfpx) kadar da
negatif Zg yoniinde Otelenmesidir. Robotun diinya diizlemindeki Zg eksenindeki
yiiksekligi (altimetre degeri) metre cinsinden oOlgiilmektedir. Bu sebeple altimetre
degerinin piksel ¢oziinlirliigiine boliimii ile alfpx hesaplanir. Formiiliin agilmis hali

denklem (5)’de sunulmustur.

Vel
. 0 -1 0 hoT,y
Pr=11 0 Of|Ys|+]|— > (5)
0 0 1llzs It
DX

Robot eksenlerinin Diinya diizlemi eksenlerine gore baslangigtaki pozisyonu
denklem (6)’de belirtilmistir. ER;,;; Sekil 12°deki uzaylarin duruma gére
olusturulmustur. Robotun baslangi¢c pozisyonuna gore kalibre edilerek denklem

giincellenmelidir.

ERipit = | cos(0) cos(90) cos(90)|=|1 0 0
cos(90) cos(90) cos(0) 0 0 1

cos(90) cos(0) cos(90) 0 1 0
oo ©

Robotun gercek diinya diizleminde yapabilecegi tiim yoOnelimlere ait
hesaplamay1 saglayacak doniisiim matrisi denklem (8)’de belirtilmistir. Sualt1 cihazi
tizerindeki pusula bize bu yoOnelim bilgisini saglar. A¢1 degeri saat yoniinde
dondiiriilmelerde negatif deger alir. Buna bagli olarak robotun gercek diinya

diizlemine gore rotasyonu denklem (7-8)’de gosterilmis,

R = Ry(a).Ry(B).R,(6) (7)

Ep _ E
gR= gRipnit R =

01 0 cos(ﬁ) 0 sin (ﬁ) cos() —sin(6) 0
10 0] [ COS(“) —sin (a)l [ ] [sm(e) cos(@) o] (8
0 0 1 sin (@) cos (a) 1l—sin (B) 0 cos (ﬁ) 1

sonar goriintli diizlemi gergek diinya diizlemine doniistiiriilmiistiir. Eldeki toplanan
degerlere bakildiginda, sonar goriintii diizlemindeki bir T noktasina ait diinya
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diizlemindeki konumu (P, = E;) bilinmektedir. Robot diizlemindeki T noktasinin
konumu (2P, = B;) piksel olarak belirtilmesinden ve diinya diizleminde 6l¢iimlerin
metre olmasi sebebiyle piksel uzunluk degerleri metre cinsinden hesaplanmalidir.
Robot ile diinya diizlemi arasindaki doniisiim bilinmekte olup son islem olarak
robotun diinya diizlemindeki konumunun ( £Pp) bulunmasi gerekmektedir. Denklem

(9)’de robotun diinya diizlemindeki konumu hesaplanmaktadir.
EPy = *P; — ER(PPrres,y) (9)

Sonar goriintii diizleminde tespit edilen bir temasa ait konum bilgisi ile yapilan

transformasyon islemleri sonucunda robotun ger¢ek diinyadaki konumu bulunur.

3.3.2 Trilaterasyon. Evrensel diizlemde konumu bilinmeyen nesnelerin
konumlariin, konumlari bilinen diger noktalara olan uzakliklarindan hesaplanma
teknigine laterasyon denir. Bu teknik genel olarak 3 veya daha fazla konumu bilinen
nesne, diiglim, referans noktas1 vb. degerlerin mesafelerinin kullanilmasi ile
trilaterasyon, daha fazlaca bilinen nokta uzakliklar1 kullaniliyorsa ismini

multilaterasyon olarak almaktadir.

Sonar Gortintii Cergevesi

Ty (X4,¥4,21)

B (xy.2)

Sekil 13. Mesafe olglimlerine dayali trilaterasyon.

Trilaterasyon yontemi Ti, T,, T3 noktalarinin diinya diizlemindeki yeri
bilinmesi sebebiyle herhangi diizlemler arasi rotasyon veya transformasyon iglemine
gerek duymadan konum tahmini saglar. Tahmini konum diisiik islem maliyeti ile

elde edilebilir. (Norrdine, 2012)
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Diinya diizleminde Sekil 13’de gosterilen li¢ referans noktast Ti(xi, yi, z1),
Ta(x2, y2, 22), T3(X3, y3, Z3) ve robot noktasina (B, body) olan mesafe dl¢iimleri di, d>
ve d; olarak belirlenmistir. Sonar goriintii ¢ergevesinde Ti,T2,T3,Tn noktalar i¢in
hesaplanan mesafe degerleri piksel cinsinden olup denklem (2) ile metre cinsine

doniistiirilmelidir.

B noktasinin koordinatlarinin (X, y, z) belirlenmesi, denklem (10)’deki ikinci

dereceden denklem sisteminin ¢oziimlerinin bulunmasi ile gerceklestirilir.

(x=—x)2+ @ —y)*+(z—2z)*=d}
(x=2)2+ (v —y2)? + (z—2)* = d3 (10)
(x—x3)2+ (v —y3)* + (z—23)* = d}

Denklem (10)’in a¢ilmis ve diizenlenmis pozisyonu denklem (11)’de
gosterilmistir.
(x2 +y? +2%) — 2xyx — 2y,y — 221z = d? — x? — y? — 7¢
(X2 + y2 +2%) — 2x,x — 2y,y — 22,z = d% — x% — y% — 72 (11)

(x% + y% + 22) — 2x3x — 2y3y — 2232 = d5 — x5 — y§ — 7%

Denklem (11)’in cebirsel olarak formiilii ve ifadesi denklem (12-13)’de

sunulmustur.
Ax=0b (12)
1 =2, =2y, =2z, , .. [d-xf-yi-zf
1 —2x, =2y, =2z, ||¥ tY *tz d? —x% —y2—z2
1 —2x; —2y; —27 ) = |d3-x3-y3-z3| (13
1 —2x, -2y, —2z, z d2 — x2 — y? — 22
X’in ¢6zimil denklem (14) ile saglanir.
x=(ATA)'A"h (14)

A matrisinin satir sayisi sonarda tespit edilen temas sayisina bagli oldugundan her
zaman bir kare matris olmayacaktir. Bu durumlarda tersini bulma islemi s6zde matris

tersi ile gergeklestirilir (Pseudo Matrix Inverse).
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3.3.3 DR Kkonum tespiti. Robot iizerinde bulunan sonarda bir temas
saglanmast durumunda konumun hesaplanmasina yonelik tek temas ile konum
hesaplanmas1 ve trilaterasyon yontemlerinin kullanilacagindan bahsedilmisti.
Sonarda sualt1 sartlarina bagli olarak herhangi bir temas saglanamamasi durumunda;
robota ait konum, cihaz iizerinde mevcut DVL, IMU’dan 0lgiilen hiz ve ivme
degerlerine bagl olarak, son konumdan (Xn-1, Yn-1, Zn-1) belirli bir zaman i¢inde (At)
Olciimlenen hiz (v) ve ivme (a) degerleri ile dogrusal olarak bir sonraki konum (xu,

Vn, Zn) tahmini basit olarak denklem (15)’de agiklanmuistir.

(. alt?
Xp =X, + VAt + >
aAt?
{ P = Pn1 + VAL + > (15)
N alt?
(Zn = Zp—1 + VAt + >

Kalman siizgecinde durum gecis matrisi, denklemde bu modele gore
olusturulacaktir. DR navigasyonda siireye bagli olarak konum hata miktar
artacagindan dolayi, sartlara bagl olarak ilk firsatta 6l¢iimsel olarak gilincellenmesi

ile daha dogru konum tahmini elde edilmelidir.

3.3.4 Kalman Siizgeci. Kalman siizgeci belirli bir sisteme ait matematiksel
modeli ve sisteme saglanan girdiler ile bu sistemin durumunu tahmin etmek, sistemin
daha diizgiin ve iyi sonuglar iiretmesi i¢in geri beslemeler iiretebilen ve robotikte
sikca kullanilan bir yontemdir. Dogrusal Kalman siizgeci (LKF-Linear Kalman
Filter) modeli, dogrusal olmayan hareket ve Ol¢lim modellerinde kullanilamaz.
Hareket ve 6l¢iim modelleri dogrusal olmayan proje ve ¢alismalarda genisletilmis ve
kokusuz Kalman silizgeci (EKF- Extended Kalman Filter, UKF-Unscented Kalman
Filter) algoritmalar1 kullanilabilir. Bu arastirmada dogrusal kalman siizgeci

kullantlmistir.

Kalman slizgeci dongiisii basitce, bir baslangi¢ degeri ve ilk tahmin sonrasinda
sonsuz dongiide kullanilacak 6l¢iim, giincelleme ve tahmin fazlarindan olusmaktadir.
Bu calismada kalman siizgeci ile robotun konumunu X, Y eksenlerinde tahmin
edilmektedir. Z ekseni de denkleme dahil edilebilir, ancak robotun dipten
yiiksekligini minimal ve sabit tutulmasi sebebiyle kalman silizgeci X, Y diizleminde
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konumlandirma i¢in agiklanacaktir. Asagida sunulan kalman siizgeci, sonarda tespit
edilen en az bir temas oldugu ve dl¢iimle robotun tahmini konumunun hesaplandigi

durumda ele alinmstir.
Hareket denklemi;
x\n+1,n = Fx\n,n (16)
Denklem igeriginde;
Xn+1n D1 zamanindaki 6ngoriilen sistem durum vektort,
Xnn 0 zamanindaki sistem durum vektorii tahmini,

F dogrusal dinamik sistem modeli durum gecis matrisi

Xnn = (1 7)

Xn,Vn sonarda tespit edilen temaslara ait bilgiler sonucunda hesaplanmis konum
tahmini, x,,y, eksenler iizerindeki hizlar, X, ,, ise eksenler {izerinde olusan ivme

degerleridir.

DR olarak zaman, hiz ve ivmeye bagli aracin bir sonraki durumu denklem

(18) ile agiklanabilir. (At = iki 6l¢lim arasinda gecen zaman farki)

( ~ 1.
A~ — A~ 0 ) 2
Xniin = Xpp + X pAt + Exn,nAt

Xntin = Xnn T+ xn,nAt

< 1 o
Yn+in = Ynn T+ yn,nAt + Eyn,nAtz

j}n+1,n = yn,n + j}n,nAt

\Vn+1in = Ynn

matris formuna doniistiiriilmesi denklem (19)’de gosterilmistir.
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_£n+1,n_ _ J[*nn]
3 1 At 05At?> 0 O 0 3
o1 At 000 o [
Xn+1n _ 0O 0 1 0O 0 0 Xnn (19)
5;71+1,n 0 0 0 1 At OSAtZ yn,n
§n+1,n 0 0 0 0 1 At 5;71,7'1
a 0 0 0 0 O 1 =
[ Vn+1,n L Vnn
Kovaryans ekstrapolasyon denklemi;,
Prsin = FopaF' +Q (20)

P, , ~mevecut durum tahmininin belirsizlik (kovaryans) matrisi,

P, .1, DI sonraki durum tahmininin belirsizlik matrisi,
F dogrusal dinamik sistem modeli durum gegis matrisi,
Q siire¢ giiriiltii matrisidir.

Tahmin belirsizligi matris formunda denklem (21)’de sunulmustur.

_px pxx px)‘c’ pxy pxy pxji_
Pix  Px  Pxx Piy Pxy Pxy
b= Pix Pix Py Piy Pxy Piy 1)

Pyx Pyi Pyz Py Pyy Pyy
Pyx Pyz Pyz Pyy Py Pyy
Pyx Pyi Pyz Pyy Pyy Pyl

P, x koordinat1 konum tahmininin varyansidur,

Py x koordinat1 hiz tahmininin varyansidir,

Py x koordinat1 ivme tahmininin varyansidir,

P, y koordinati konum tahmininin varyansidir,

Py y koordinati hiz tahmininin varyansidir,

Py y koordinat1 ivme tahmininin varyansidir.

Diyagonal olmayan girdiler kovaryanslardir. X ve Y eksenlerindeki tahmin hatalar
iliskili olmamas1 sebebiyle karsilikli terimler sifirlanabilir. Bu durumda matris,

denklem (22)’de oldugu gibi ifade edilebilir.
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Siire¢ giirtiltii matrisi, iki boyutlu sabit ivme

gosterilmistir.
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(22)

modeli denklem (23)’de

Q Q 9 Q9 9
<hgh g ge g gh

‘<:I

(23)

X ve Y eksenlerindeki siire¢ giiriiltiilerinin iligskili olmamasi sebebiyle karsilikli

terimler sifirlanabilir. Bunun sonucunda siire¢ giiriiltii matrisi denklem (24)’de

belirtilmistir.

2

Q Q
EN é_)N §.[\J o O O

<

‘<9N ‘<QN o O O

(24)

0Z ivmelenmedeki standart sapma varyansidir. Iki boyutlu sabit ivme modeli igin

stire¢ giiriiltii matrisi olusturmak tizere denklemler denklem (25-28)’de sunulmustur.

Qa

Q = FQ.F"
0 0 0 0
0000
0 010
0000
0000
0 0 0 0
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F durum gecis matrisi denklem (18-19)’de belirtilmisti. Matrislerin formiilde

yerlerine konmasiyla;

[l At 0542 0 0 0 0 0 0000y 1 00 0 0 0
|0 1 At 0 0 0 |[o 000 0 o” At 1.0 0 0 o]

Q= 0 0 1 0 0 0 |0 01 0 0 0”0.5At2 At 1 0 0 oaa @7
|00 0 1 At 05A¢2llo 0 o 0o 0o 0ofl o o0 0o 1 o0 o
o0 o 01 allooooooll o oo a 1 o
lo o o oo 1looooo o o o osac ar 1l

Sabit ivmeli hareket modeli icin siire¢ giiriiltii matrisi denklem (28)’de oldugu

gibidir.
[At* At3 At? 0 0
4 2 2
At3
T At? At 0 0 0
At?
T At 1 0 0 0
= 2 28
Q 0 0 0 Att At3 Ae2|%e (28)
4 2 2
At3
0 0 0 A At? At
At?
0 0 0 — At 1
2 |
Olciim denklemi;
z, = Hx, (29)

Bu denklemde; z, 6l¢iim yapilan girdilerdir. Bu ¢alismada sonardan alinan temas
bilgilerinin hesaplamasi ile tahmini konumlan (X,,,) bu denklemdeki dl¢iim girdi
degerleridir. Ayrica robotta hiz ve ivme degerlerini de sensorlerden dlgiilmektedir. xy,
matrisi denklem(17)’de goOsterilmistir. H matrisi; z, ve X, matrisleri ayni boyutlarda
olmas1 (6x1), ayrica sistemdeki tiim girdiler (konum, hiz, ivme) 6lgiilebildiginden,
birim matristir. DR olarak yapilan navigasyonda sisteme girdi hiz ve ivme olacagi

icin H gozlem matrisi birim matristen farkli olacaktir.
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Xnm] 1 0 0 0 0 07"
Tm| 10 1 0 0 0 0|
dnm| {00 1 0 0 of|%
Yom| [0 0 0 1 0 of|p (30)
Yam| [0 0 0 0 1 0|3,
Gaml 100 0 0 0 [}

Sonarda temas alinamamasi dolayisiyla smniflandirma yapilamadiginda
konumlandirma ataletsel 6l¢lim ve hiz girdileri ile gergeklesecektir. Bu durumda;

kalman siizgecine girdi denklem (31)’deki gibi saglanacaktir.

z, = Hx,
Ihm] 101 0 0 0 O][*n
Xnm| _10 0 1 0 0 O0f[*n
Ynm| [0 0 0 0 1 o0ffy, (31)
Jnml 100 0 0 0 1lf5

Olciim belirsizligi;

Denklem (31)’de gosterilen alt simge “m”, dl¢timdeki belirsizligi ifade eder.
Sualtinin zorlu ortam sartlar1 sebebiyle Ol¢lim belirsizlikleri bu c¢alismada simiile
edilmistir. Sonardan alinan konum verilerinde, DVL’in 6l¢iimledigi hiz ve ataletsel
sistemden elde edilen ivmelenme degerlerinde rastsal giiriiltii ve 6lgiim belirsizligi
mevcuttur. Olgiim belirsizligi matrisi bu calisma igin sonarda temas olmasi

durumunda denklem (32)’deki sekliyle olusturulmustur.

oz, 0 0 0 0 0]
0 of 0O 0 0 0
o 0 g 0 0 0
Re=10 0o 0 o2 0 0 (32)
o 0 0 0 g O
o 0 0 0 0 o

Sonarda temas alinamamasi ve olglimii yapilamamasi durumunda; Sl¢imii
yapilamayan bir konum ve dolayisiyla konum 6l¢iim belirsizligi olmayacaktir. Bu

duruma gore 6l¢tim belirsizligi denklem (33)’de verilmistir.
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a; 0 0
. 0 o 0 0 (33)
" 0 oz 0
0 0 a5

Kalman kazanci denklemi;

Kalman kazancinin hesaplamasini saglayan denklem sonardan 6lglim alinmasi

veya alinamamasi durumunda da denklem (34)’de belirtildigi gibidir.

-1
— T T
K.=p,, H (Hpn‘n_lH n Rn) (34)

Durum giincelleme denklemi;,

Durum giincelleme hesaplamasini  saglayan denklem (35) asagida

gosterilmisgtir.
/x\n,n = 3':\n,n—l + Kn(zn - H/x\n,n—l) (35)
Kovaryans giincelleme denklemi;,

Elde toplanan ve olusturulan matrislerle birlikte kovaryans giincelleme

denklem (36)’da gosterilmistir.

Pon =~ KnH)p, (I~ KxH)' + KyRoKn (36)
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Boliim 4

Bulgular

Yontem boliimiindeki hesaplamalar dahilinde GAZEBO simiilasyon ortaminda
20 x 20 metre bir alanda zit ve ¢apraz yonler igerecek sekilde bir rota paterni ile kati
modeli kullanilan nesneler belirli konumlara yerlestirilerek, DR ve sonardan alinan

verilerin siiflandirilmasi ile konum tahmini gergeklestirilmistir.

Calismada makine 6grenmesinde kullanilan objelerinin sinirli sayida olmast,
daha dogru istatistige ulagsmak ve daha fazla veri toplamak amaciyla tek temas,
trilaterasyon-multilaterasyon ve DR yontemleri kullanilarak veri toplamak ig¢in ii¢
farklh ortam tasarlanmistir (Sekil 14,16). Her {i¢ ortamda da tiim yontemler i¢in veri
toplanarak konum tahminleri analiz edilmistir. Sonarin hareketli veya sabit
pozisyonunda da olmak iizere, konum hesaplamalar1 i¢in kullanilan tek temas,
trilaterasyon-multilaterasyon ve DR yoOntemlerinden elde edilen veriler csv
dosyasinda kayitlandirilarak, gercek konumlari ile hesaplanan tahmini konumlar
arasindaki hata miktarlar1 analiz edilmistir. Veri toplama esnasindaki hareket planmi
ile konum tahmini ve gergek konum pilot diagrami Sekil 15 ve Sekil 17°de

gosterilmistir.

Sekil 14. Tek temas ile konumlandirma ¢alisma ortami
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Sekil 15. Tek Temas yontemi ile veri toplamadaki sonar/robot hareket grafigi

Sekil 16. Trilaterasyon-Multilaterasyon ¢aligsma ortami.
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Sekil 17. Trilaterasyon-Multilaterasyon yontemi ile veri toplamadaki sonar/robot
hareket grafigi

Tek temas yontemi ile konum tahmini yapilacak ortam igin nispi olarak kuzey,
giiney, dogu, bati yonlerini ve ara yonler kullanilacak sekilde bir rota paterni
belirlenmistir (Sekil 15). Sonarin hizi belirli rota bacaklar tizerinde 0.5m/sn, diger
rota bacaklar1 iizerinde 0.3m/sn olarak hareketi planlanmistir. Alan ic¢indeki bir
dongiide 190m sonar ugusu gerceklesmekte olup, toplamda 27 dongii ile 5130m ugus
saglanmigtir. Her bir dongii sonunda sonarin baglangic konumuna dénmesi ile alan
i¢inde bulunan nesnelerin konumlar1 aralarinda en az 7m mesafe bulunacak sekilde
rastsal olarak tekrar konumlandirilarak her dongiide farkli bir senaryo yaratilmaya
calisilmigtir. Hareket plani iginde temas saglandigi durumlarda veri kaydi
gerceklestirilerek gercek konum ile tahminlenen konum arasindaki hata miktarlari

analiz edilmistir.

Multilaterasyon yontemi kullanilarak konum tahmini yapilacak ortamda en
fazla veriyi elde edebilmek maksadiyla ara ve ana yonleri igcerecek sekilde sekizgen
bir patern belirlenmistir (Sekil 17). Paterni tamamlayan her bir dongiide 218m ugus
saglanmakta ve 23 dongii ile toplamda 5017m ucus gerceklestirilmistir. Her bir

dongiiniin sonlanmasi esnasinda nesneler aralarinda en az 3m mesafe olacak sekilde
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rastsal olarak tekrar konumlandirilarak her bir dongii i¢in farkli senaryo yaratilmaya
calisilmigtir. Patern icinde sadece multilaterasyon gerceklesmesi sonucunda
hesaplanan konum tahminleri kayitlandirilarak ger¢ek konumlari ile arasindaki hata

miktar1 analiz edilmistir.

DR yontemi kullanilarak konum tahmini yapmak ve kayitlandirmak iizere tek
temas yonteminde kullanilan hareket paterni kullanilmistir. Baslangi¢ noktasinda
sonarin bir nesneyi siniflandirmasi ve tahmini konumunu elde etmesi ile baslar,
hareket basladiktan sonra ortamda bulunan baslangi¢ nesnesi kaldirilarak hareketin
devaminda sadece hiz ve ivme degerleri kullanilarak hesaplanan konum tahmini
kayitlandirilmaktadir. Gergek konum verileri arasindaki hata miktar1 analiz edilerek

Sekil 18’de sunulmustur.

Her iic yontem icin toplanan ve elde edilen veri miktarlar1 Tablo-4’te

gosterilmistir.

Tablo 4

Kullanilan Yonteme Gore Kayitlandirilan Veri Miktart

Yontem Veri Sayisi Gidilen Mesafe (m)
Tek temas ile konum tahmini 8911 5130
Trilatrasyon-Multilaterasyon ile konum tahmini 2983 5017
Dead Reckoning ile konum tahmini 11973 5130

Tek temas ve trilaterasyon yontemleri ile konum tahmini yapmak iizere
olusturulan ortamda, YOLOvV4 nesne tanima algoritmasinin makine 6grenimi ile
hangi konumlarda hatali siniflandirma yaptig1 degerlendirilmistir. Gergek konum ile
konum tahmini arasindaki mesafenin 2m ve iistiinde olmast durumunda YOLOvV4’iin
yanlis siniflandirma yaptigi kabul edilmistir. Buna bagli olarak tek temas yontemi
kullanildiginda YOLOv4’nun siniflandirdigi temaslarda 8911 veriden 981 tanesinde
hata miktar1 2m ve istiindedir. Dolayisiyla YOLOv4 %]11.00 oraninda hatali
siiflandirma yapmis, %89.00 oraninda dogru simiflandirma gerceklestirmistir.
Trilaterasyon-multilaterasyon yontemi kullanildiginda 2983 veriden 391 tanesinde

gercek konum ile tahmini konum arasindaki mesafe farki 2m’den biiyiiktiir. Bahse
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konu yontem ile YOLOvV4 %13.11 hata ile siniflandirma yapmis, dogruluk orani ise
%86.89 oraninda gergeklesmistir. Makine 6grenimindeki test sonuglarinda %99.66
olan YOLOv4’iin dogruluk orani, simiilasyon ortamindaki smiflandirmaya bagh

olarak her iki yontemde ortalama hata oran1 %87.94 olarak ger¢eklesmistir.

Toplanan veriler analiz edildiginde kullanilan yontemlere gore karsilastirmali

ortalama konumlandirma hatasi ve standart sapma grafigi Sekil-18’de gdsterilmistir.

Karsilagtirma Grafigi

Konumlandirma Hata Miktarlar

—— DR Hata Miktarlar
125 Nirengi Hata Miktarlan
- Trilateration Hata Miktarlan

2000 3000 4000 5000
Standart Sapma gidilen mesafe (m)

—— DR Std Sapma
Nirengi Std Sapma
—— Trilateration Std Sapma

0 1000 2000 3000 4000 5000
Ortalama Hata gidilen mesafe (m)

— DR Ortalama
Nirengi Ortalama
— Trilateration Ortalama

0 1000 2000 3000 4000 5000
gidilen mesafe (m)

Sekil 18. Hata miktarlarinin karsilastirilmasi.

Tim yontemlere ait veriler incelendiginde tek temas kullanarak konum tahmini
yonteminde ortalama hata miktar1 0.886m, standart sapmast 1.024m, trilaterasyon-
multilaterasyon yontemi ortalama hata miktar1 1.030m, standart sapmas1 0.998m ve
hi¢ temas siniflandirilmasi yapilmadiginda DR konumlandirmada 5130m hareketine

gore ortalama hata miktar1 6.547m, standart sapmasi 3.808m olarak tespit edilmistir.
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DR konumlandirmada hatalar1 akiimiile olarak 5000m siiriis mesafesinde 15m’ye

kadar ¢ikmstir.

Calismanin  veri toplama asamasinda sonar goriintiisiinde objelerin
siniflandirilmas1 gozlemlendiginde, keskin yansima veren objeler daha dogru
siiflandirilmustir. (teker, kafes, palet, art1) Birbirine yakin yapida bulunan ve daha
basit kati modellerde hata yapmasi daha fazlalasmistir. Silindir objesini kiire
objesinden ayirt edilmesinde problemler gdzlenmis, bazi zamanlarda kiip objesi ile

de kanistirilmis, dolayisiyla konum tahmininde sapmalar meydana gelmistir.

Sekil 19. Hatali siniflandirma 6rnegi

Nesnelerin  smiflandirilmasinda  sonar menziline girmekte veya sonar
menzilinden ¢ikmakta olan nesnelerin siiflandirilmasinda hatalar yasandigi tespit
edilmistir. Nesnenin yarist goziikkmesi durumda ve bazi nesnelerin ayritlarinin
birbirlerine benzemesi sebebiyle (kiip, dikdortgen prizmasi) yanlis siniflandirmalar

gozlemlenmistir.

Yiizeyleri karmagsik olmayan nesnelerden (kiip, silindir) yansimalarin
siniflandirilmasinda sonarin konumlandirildig1r noktada yer diizlemiyle yaptigi aci,
yerden yuksekligi etkili bir faktordiir. Tabandan yiiksekligi ve acisina bagli olarak
sonarin Oniinde bir miktar kor, yogun giiriiltiilii bir saha olusur. Bu sebeple yakin
mesafelerde st yiizeyleri bulunan ve dik duran silindir ile kiipin yansimalari

birbirine benzemesinden dolay1 hatali siniflandirmalarin yapildig: tespit edilmistir.
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Benzer sekilde sonarin mesafesine bagli olarak iist yilizeylerinin ayir edilmedigi ve
sadece kesit yansimast veren durumlarda, dik olarak yerlestirilen bir silindir ile
kiirenin smiflandirilmasinda hatalar tespit edilmistir (Sekil-19). Yapay nesnelerin
birbirleri arasindaki mesafeye bagli olarak, ayir edicilik saglayan golge tlizerinde
baska bir nesnenin konumlanmis olmasi da siniflandirma agisindan olumsuz bir etki

yaratmaktadir.

Robot ileri hareketi bulunmadan (bulundugu konumu degistirmeden) kendi
etrafinda donme hareketi yaptigi esnada, sonarda tespit edilen temaslarin hizli bir
sekilde ac1 degistirmesi sonucunda yanlis konum hesaplamalar1 yaptig1 fark edilmis
(Sekil-20), robot ileri yol kazanmasiyla konum degerlerinin olas1 degerlere yaklastigi
gbézlemlenmistir. Dogrusal hizin 0.0m/sn oldugu ve agisal hizin sifirdan biiyiik
oldugu durumlarda (sonarin rota paterni doniis noktalarinda bulundugu konumda
kendi etrafinda donmesi) konum hesaplamasi yapilmamais, 6l¢iim verisi en son alinan

deger olarak girdi saglanarak bahse konu hatali hesaplama minimize edilmistir.

Doénug esnasinda
temas tespit edilmesi
durumundaki konum
hatasina bagli
sigrama.
Saat yon tersine
donus yapildigi
nokta.

Donus esnasinda
temas tespit edilmesi
durumundaki konum
hatasina bagh

sigrama.
\ Saat yonu tersine

donus yapildigi
nokta.

Sekil 20. Hatali konum hesap 6rnegi

Zorlu sualt1 ortaminda sensorlerden elde edilen verilerdeki hata miktarlar1 ve
bu veriler ile elde edilen hesaplamalardaki sonucu optimum diizeyde saglamak i¢in
bu arastirmada dogrusal Kalman siizgeci kullanilmistir. Otonom sualt1 cihazlarinda
navigasyon kontrolciisiiniin hataya diismemesi veya minimum diizeyde hatali emir
saglamasi acisindan Kalman siizgecinin gerekliligi, olmasi ile olmamas1 arasindaki

kiyaslama Sekil-21’de gosterilmistir.
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« Kalman Filtresi ile Hesaplanan Konum N
¢ Normal Hesaplanan Konum

Sekil 21. Kalman Stizgeci karsilastirmali kullanimi
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Bolum 5

Tartisma ve Sonuglar

Aragtirma esnasinda toplanan veriler, gozlemler ve elde edilen bulgularla

beraber bu ¢aligmadan ¢ikarilan sonuglar asagidaki paragraflarda aciklanmistir.

Bu aragtirmada ileri bakis sonar1 ile makine Ogrenimi yapilmis yapay
nesnelerin  sualtinda tespit edilmesi, es zamanli smiflandirilmast ve bu
smiflandirmaya bagli olarak yapay nesneden referansla robot konumunun
hesaplanmasinda, klasik karasal robotlar ve sualt1 akustik sensor aglarinda kullanilan
mesafe ve kerteriz tabanli trilaterasyon ile nirengi-liggenleme yaklasimlari

kullantlmistir.

Robotun konumunun hassasiyetle hesaplanabilmesi i¢in bu arastirmada en
Oonemli faktorlerden biri yapay nesneler i¢in dogru tespit ve dogru siniflandirma
yapilmasidir. Yapay nesnelerin sonarda verdigi ayirt edilebilir yansima, nesnelerin
arkasinda olusturdugu golge tanimlanmayi arttiran faktorlerdir. Bu sebeple
kullanilmast planlanan objelerin tasariminda keskin yansimalar veren ve birbirinde
ayirt edilmesini saglayacak ozellikler ile tasarlanmasi nesne tespitindeki dogruluk
oranini arttiracaktir. CNN tabanli nesne tespit algoritmalarinin her gecen giin
gelismesiyle ve sualti caligmalarinda daha fazla veri seti olusturulmasiyla ¢ok daha

iyi sonuglar elde edilebilecektir.

Fuchs vd. (2018), yaptig1 calismada ARACATI veri setleri ile CNN-Softmax
ve CNN-SVM siniflandirma modellerini kullanarak, 5 farkli nesne i¢in ortalama %85
seviyelerinde dogru smiflandirma yaptiklarini, bir esik seviyesi sayisinin
gecilmesinden sonra daha fazla veri olmasimnin dogruluk oranimi ¢ok fazla
arttirmayacagini belirtmislerdir. Bu ¢alismadan farkli olarak aragtirmamizda 9 farklh
nesne ic¢in 3477 resim etiketlenerek veri seti olusturulmustur. Fuchs vd. (2018),
yaptig1 calismadaki veri setinin yaklagik 3.5 katindan daha fazla veri kullanilmis olup
makine Ogrenimindeki testte %99.66, simiilasyon ortamindaki c¢alismalarda es
zamanli olarak %87.94 oraninda dogru smiflandirma yaptig1 tespit edilmistir. Bu
sonuglar ile veri setindeki veri artisi ile siniflandirma dogruluk oraninin da arttirdig:

gbzlemlenmistir.
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Buna benzer olarak Horimoto vd. (2018), yaptigi c¢alismada su
kaplumbagalarin ileri bakis sonarinda tespit edilmesi maksadiyla havuz ortaminda
gercek kaplumbaga ile toplam 541 adet sonar goriintiisii ile veri seti olusturulmustur.
Bu veri seti YOLOV2 algoritmasinin egitimi i¢in kullanilmis, gercek ortamda yapilan
testlerde 649 goriintiiniin, 405 adedinde dogru siniflandirma yapilmis, 53 goriintiide
kaplumbaga olmasma karsin tespit edilememis ve 245 tane yanlis siniflandirma
gerceklesmistir. %50°ye yakin yanhis tespit gergeklesmis olup yaptigimiz bu
arastirmada simiilasyon ortaminda ortalama %12.05 hatal1 siniflandirma yapilmstir.
Aradaki ciddi farkin, veri setinin olusturuldugu simiilasyon ile gercek ortamdaki
giiriiltli ve ortam sartlarinin farkli olmasi, nesnelerin sabit veya hareketli olmasi
ayrica veri sayisimin az oldugu degerlendirilmektedir. Buna bagli olarak
siniflandirma i¢in olusturulacak veri setlerinin, robotun kullanilacagi ortamdan
toplanmas1 veya elde edilmesi ile tespit ve siniflandirmada daha dogru sonuglar elde

edilecegi tahmin edilmektedir.

Y. Lee vd. (2017), yaptig1 calismada, yiliksek ¢oziliniirliikli sualti goriintiileme
sonar1 ile yapay nesnelerini siiflandirmasi iizerine goriintii 6zellik tespit algoritmasi
(Hough circle transform) kullanmis, sadece dairevi yapay nesnelerin taninmasinda
basaril1 sonuglar elde etmisler, ancak boru hatlari, mayin tespiti veya dogal sualti
nesnelerinin  smiflandirilmasinda  halen zorluklar igerecegini belirtmislerdir.
Yaptigimiz bu arastirmada sadece dairevi olmamakla 9 farkli nesne modeli
kullanilmis, makine 6grenimi sonrasinda, yapilan siniflandirma testlerinde olumlu

sonuclar elde edilmistir.

Smiflandirma ile ilgili olarak nesnelerin sonar menziline girmesi veya
menzilden ¢ikmak iizere oldugu durumlarda yansimalariin yarist veya bir kismi
goziikmemektedir. Buna bagli olarak da yanlis smiflandirma yapilmasi daha olasi
hale gelmektedir. Yanlis smiflandirmanin yapilmasini minimuma indirgemek
maksadiyla makine 6greniminde bu nesnelerin yarim veya eksik goriintiilerinin de
veri setleri i¢inde bulunmasi dogru smiflandirma yapilmasi adina daha da etkili

olacag1 degerlendirilmektedir.
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Sualti robotlarinin optimum navigasyonu konumunun minimum hata pay ile
hesaplanmasina baghdir. Literatiirde sonar tabanli olarak tespit edilen yapay
nesnelerden referans ile mesafe ve yonelime baghi konum tahmini konusunda
sualtinda yapilan benzer ¢alismaya rastlanmamis ancak karasal ortamda yapilan
arastirmalarda benzer yaklagimlar sunan kaynaklar tespit edilmistir. Norrdine (2012),
caligmasinda  kapali ortamlarda navigasyon saylayacak mesafe tabanlh
konumlandirma konusunda laterasyon problemine cebirsel ¢oziim yaklasimi
sunmustur. Norrdine (2012), bu ¢aligmasinda referans noktalarindan ultra genis bant
elektromanyetik sinyaller lizerinden mesafe 6l¢iimleme ile konum tahmini yapmustir.
Bu aragtirmada benzer sekilde, sonarda tespit edilen ve smiflandirmasi yapilan
konumu belli yapay nesnelerden mesafe lgiimleri ile laterasyon kullanilarak robotun
konumu hesaplanmigtir. Karasal ortamlarda referans noktalarindan Olgiimlenen
mesafe miktarlari, sualtindaki 6l¢iimlere gére daha kiiciik hatalar ile yapilabilmekte,
sualt1 sartlarinda dogal giiriiltiiler sebebiyle bu Sl¢iimler karadaki dlgiimlere oranla
daha hatali olabilmektedir. Ayrica karasal ortamdaki ayni yaklasimlarda referans
noktalarinin smiflandirilmasi gibi problem igermediginden sonar tabanli nesne tespit
ve smiflandirilmasi, bu arastirmada ayri bir adim daha olusturmaktadir. Norrdine
(2012), calismasindaki mesafe hatalar1 sabit test noktalar1 i¢in 1.47-13.09cm
araliginda gerceklesmistir. Ayrica hareketli nesnelerin konum tahmini yapilmamastir.
Bu arastirmada ise mesafe 0l¢lim hatalarina degil, 6l¢iimlenen mesafeler ile konum
tahminindeki hata miktarlarma odaklanilmistir. Sualt1 sartlar1 géz iiniine alindiginda
hareketli robot konumunun es zamanli hesaplanmasindaki hata miktar1 ortalama

1.030m olarak gerceklesmistir.

Nirengi/liggenleme ile sonarda tespit ve smiflandirilmasi yapilan nesnelerden
mesafe ve acisina (kerteriz) baglh olarak konum tahmini basit trigonometrik islemler
ile cebirsel olarak yapilmistir. Simiilasyon ortaminda es zamanli elde edilen

sonuclara bakildiginda ortalama mesafe hata miktar1 0.886m olarak gergeklesmistir.

DR olarak gerceklestirilen yontemde hata miktarlarinin hareket siiresine bagl
olarak birikerek arttig1 acik¢a goriilmekte olup bunun yaninda kullanilan nirengi ve
trilaterasyon  yOntemlerinde  smiflandirmas1  yapilan  yapay  nesnelerden
konumlandirmasi ile biriken konum tahmini hata miktarlarim1 diizeltmekte ve

minimize etmektedir. Bunun sonucunda goriilmektedir ki, ataletsel ve hiz
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sensOrlerinin  yaninda diger sensOrlerden alinan verilerin belirli normlarda

kullanilmasi ile hata miktarlari ciddi oranda diisiiriilebilecegi goriilmiistiir.

Gorlintii  isleme yiliksek islemci giicline ihtiyag duymasit ve hesaplama

siirelerinin artmasi sebebiyle diiglimler arasindaki gecikme

lerin 6nlenmesi veya optimum duruma getirilebilmesi i¢in asenkron islemler
yluriitecek yapilar kullanilmasinin gecikmelere bagli hesap hatalarimi en aza
indirebilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica sistem iizerinde farkli calisma
frekanslarina  sahip sensdrlerden alinan verilerin  kullanilmasinda  zaman
senkronizasyonu (esleme) saglanarak, zaman paketlerinin kullanilmasi ile ayni
zamana ait verilerin isleme sokulmasiyla hata miktarlarimin  diisecegi
ongoriilmektedir. Bununla beraber yiiksek islem giicii gerektiren yapilardaki gecikme
miktarlarma bagli olarak sensorlerin frekans seviyelerini ayni sekilde minimum

seviyede tutmak da sensdrlerden es zamanl bilgi elde etmeyi saglayacaktir.

Sualtinin zorlu sartlarinda sensor verilerinden gelen giiriiltiilii bilgiler sebebiyle
hesaplama hatalarinin optimum diizeyde islem gormesi agisindan Kalman siizgeci

algoritmasinin iyi diizeyde ¢alistig1 gozlemlenmistir (Sekil 21)

Yapilan bu arastirmadaki elde edilen veriler ile; maliyetleri yiiksek akustik
sualtt konumlandirma sistemlerine ihtiya¢ duyulmadan belirli bir alan iginde
caligabilecek sualti otonom veya uzaktan kumandali cihazlarin konumunun tespit
edilmesi maksadiyla maliyet etkin yaklasim sunulmus ve verilere bakildiginda alinan

sonuclar timit vericidir.

Sualti otonom cihazlarimin sualtinda navigasyonunun saglanmasi ag¢isindan
gelecekte yapilacak arastirmalarda, veri setlerinin gergek sonar ile ¢alisma ortaminda
toplanmasiin, sualtinda daha biiyiilk bir calisma alaninda islem yapilmasi
durumunda, sonarda birbirinden ayirt edilebilen ¢ok daha fazla sayida yapay
nesnelerinin  tasarlanmasina, gelisen teknolojilere paralel olarak ileri bakis
sonarlarinin 360° goriintiillemesi ile sonar tabanli navigasyon problemlerinin ¢ok

daha etkin bir sekilde ¢oziilebilecegi diisiiniilmektedir.

Sualti1 otonom cihazlarinda dogrulugu yiiksek optimum konumlandirma

saglanmastyla, sonarda alinacak her bir goriintii ¢ergevesinin mozaiklenmesi ile
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sualt1 haritalarinin olusturulmasi, bu haritalar iizerinde ¢ok daha etkin navigasyon
saglanmasi ge¢misten farkli olarak ileriki siireclerde ¢ok daha olas1 goziikmektedir.
Ileri bakis sonarlarinin teknolojisindeki ilerlemeler ile ¢ok daha yiiksek frekansta
calisan, c¢ok daha yliksek c¢Ozilniirliikte goriintileme olanagr sunan sonarlarin
maliyeti ulagilabilir diizeylere gelmesi ile sualti arastirmalarinda evrensel olarak ¢ok

daha iyi bir diizeye ulagilmasi kaginilmazdir.
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