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Teknolojinin hizli ilerlemesi, insansiz su alti sistemlerine olan ilgiyi
artirmigtir. Bu sistemler, kesif, gézlem ve su alti operasyonlar1 gibi cesitli
alanlarda kullanilmaktadir. Ancak, su altindaki konum belirleme islemi, hava ve
kara sistemlerinde yaygin olarak kullanilan GPS teknolojisi ile miimkiin

degildir.

Bu ihtiyaca cevap olarak gelistirilen insansiz su alt1 araglari, konumlarin
belirlemek i¢in akustik yontemler veya su ylizeyindeki istasyonlardan alinan
GPS referanslar1 ile su alt1 sensorleri kullanarak calisirlar. Agik denizlerde
yapilan konumlandirma ¢oziimleri olduk¢a pahali sistemlerdir. Kapali bir alan
icinde bu tarz sistemler yerine daha uygulanabilir yontemler yapilmasi

gerekmektedir.

Bu calisma, iki asamali bir siireci icermektedir. Ilk asamada, su alt1 araci
bir kapali havuz ortamina birakilir ve {izerinde bulunan 360 derece tarama sonar1
ile cevresini tarar. Elde edilen tarama verileri, K-means algoritmasi kullanilarak
simiflandirilir ve kose bulma yontemi ile aracin havuz ig¢indeki konumu
belirlenir. Daha sonra, aracin tizerinde bulunan mesafe sensori verileri, makine
ogrenme algoritmalar1 kullanilarak modellenir. Yapilan modellemede, Dogrusal
Regresyon, KNN, Karar Agac1 ve Rastgele Orman algoritmalar1 arasinda en iyi
sonuclar1 Rastgele Orman algoritmasi verir. Bu modelle, su alt1 aracinin hareketi

sirasinda kat ettigi mesafe tahmin edilebilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Su Alti Otonom Araclar, Makine Ogrenmesi,
Akustik Navigasyon, Ataletsel Navigasyon



ABSTRACT

NAVIGATION AND PATH PLANNING SOLUTIONS FOR
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The rapid advancement of technology has increased interest in unmanned
underwater systems. These systems are utilized in various fields such as
exploration, observation, and underwater operations. However, the process of
determining the location underwater is not feasible with the widely used GPS
technology in air and land systems.

In response to this need, unmanned underwater vehicles have been
developed to determine their locations using acoustic methods or GPS references
obtained from surface stations in conjunction with underwater sensors.
Positioning solutions in open seas can be expensive, prompting the exploration
of more practical alternatives within enclosed spaces.

This study involves a two-stage process. In the first stage, the underwater
vehicle is placed in a closed pool environment and scans its surroundings using
a 360-degree scanning sonar. The acquired scanning data is classified using the
K-means algorithm, and the vehicle's position within the pool is determined
using a corner detection method. Subsequently, the data from the distance sensor
on the vehicle is modeled using machine learning algorithms. In the modeling
process, Random Forest algorithm yielded the best results among Linear
Regression, KNN, Decision Tree, and Random Forest algorithms. This model
allows the prediction of the distance traveled by the underwater vehicle during
its movement.

KEYWORDS: Underwater Autonomous Vehicles, Machine Learning,
Acoustic Navigation, Inertial Navigation



ICINDEKILER

Sayfa

OZET ...ttt [
ABSTRACT e i
ICINDEKILER .........ocooviiioieeeeeeeeeeeee et n st iii
SEKIL LISTEST ...t v
TABLO LISTESI ....cooouiiiiiiiiirees s vii
SEMBOL LISTESI ........coooviiiiiiiiiiiiecseceeeeeses s viii
KISALTMALAR LISTESI ......cooovviiiiiiiii e iX
ONSOZ......ooiiet et X
Lo GIRIS ..ottt 1
L1 GeNnel BilGQIer ..o 1
1.2 Literatlir OZEt cuovevveeeceeeeveseeececeeieieeee et es sttt en st 3
1.3 TEZIN AIMACT cueiviiriiieiie ittt sttt sttt st bbb sbenneas 8

2. INSANSIZ SU ALTI SISTEMLERI ........coovvniiiiiniirisneecine, 9
2.1  ISAA Matematiksel Modelleme...........c.cc.ovcurvererieieereieririeceeieeneens 10
2.2 Navigasyon SIStEMIEIT ..o 15
2.2.1  Ataletsel Navigasyon .........ccccciveiiiiiiiieie e 16
2.2.2  AKUSEIK NaVIgasYON........cccoueiiiiiiieii e 18
2.2.3  Jeofiziksel Navigasyon SIStemi .......c.cccceevveveiieieciciicce e 21

3. SINIFLANDIRMA VE KOSE CIKARMA ALGORITMALARLI........ 22
3.1  Harris-Stephens Kose Cikarma Algoritmast ........ceeevevververieneneenennnan. 22
3.2 Shi-Tomasi Kose Cikarma Algoritmast .........ccevvvrveeveeereeseeneeriesennens 24
3.3 Forstner KO$e TeSpitl ....ocvviiiiiiiiiiiiiiiiiieiec e 25
3.4 K-means AlZOTItMASI ....cccvviiieiiiiiieiieeiee e 27
4. OGRENME ALGORITMALARI ........ccocovvimiiiiiiriinninniinseessissiienionns 30
4.1  Denetimsiz OFIENME .......cooeviveviiiirerereieieieere e 31
4.2 Takviyeli OFIenme.......cccooeviviviviirireiireiseeeeee s, 31
4.3 Denetimli OFIenme .......cccoviviveviiiiirireieieieeeere e 31
4.3.1 Dogrusal Regresyon AlgOritmast.........cccoovevviiiiiiniiiienineiinnenns 32
4.3.2  K-NN AlZOTItMAST ...veivviiiiiieiiiiiesieeie e 33
4.3.3  Karar Agact AlgOritmast........ccooeveiiiiiiiiiiiiiiiiiesee e 35
4.3.4  Rastgele Orman AlZOTItMAST .......ccveiviiieiieiiiniene e 37

44  Ogrenme Algoritmalarinda Degerlendirme Kriterleri........................ 38
4.4.1 Ortalama Kare Hatast (MSE)........cccocoiiiiiiieccee 39
4.4.2 Kok Ortalama Kare Hatast (RMSE) .......ccccooiiiiiiiiiiicceee, 39
4.4.3  Ortak Mutlak Hata (MAE) ...t 40
444  R2 Determinasyon KatSayiSl.......cccoovvriviiiiiiniinniieiinic e 40

5. YONTEM ..ottt 42
6. UYGULAMA VE CIKTILAR .......cociiiiiiiee e 44
6.1  Tez Calismasinda Kullanilan Malzemeler...............ccccooviniiiininnnne 44
6.1.1  Tarama SONATT......c.ceiuieiieaieieieeitie e et be e 44
6.1.2  Ping Sonar Altimeter and Echosounder............cccccoovvvniicninnnnnn. 46
6.1.3  Basing SenSOIT......ccuueiiivieiiiiieiiiieiiie e see e 48
B.1.4  PIXNAWK ..o 49
6.1.5  Arduino Mega Pro .......ccceeiiiiie et 50
6.1.6  NVDIA Jetson Nano 4gh........cccoceveiiiiniiinieieene e 51



6.1.7  PUSAL SU AL ATACL cevvvneee et e e e e eee e s e e eaeeeenns 53

6.2  Tez Calismast Uygulamast........ccocceereiiiieniiniieiieeeesee e 54
6.2.1 Ko&se Bulma ve Konumlandirma Islemi...........cccccocevevevcreveinnnnen. 95
6.2.2 Yol Tahmin CaliSmas ........ccccceeiiiieeeiiiiiie e 64

6.2.2.1 Veri Setinin Belirlenmesi...........ccooovveviiiiiiiiicice, 64
6.2.2.2 Veri Setlerinin Siniflandirilmast .........ccooeeeiiieiiiiieee, 66
6.2.2.3 Model Ciktilar1 Ve Sonuglarin Degerlendirilmesi................... 66
6.2.2.3.1 Dogrusal Regresyon Algoritmasi Sonuglari..................... 66
6.2.2.3.2 KNN Algoritmast Sonuglart ........c.ccecvvvvenieiiiiniicninnn 67
6.2.2.3.3 Karar Agaglar1 Algoritmasi Sonuglart.........ccccccvvriinrnnne 68
6.2.2.3.4 Rastgele Orman Algoritmasi Sonuglart ...........cccccveruernene 69

6.2.2.4 Algoritma Tahmin Deney Calismasi.........ccccocvvviiiveiiiiniiinnnns 70

7. SONUCLAR VE ONERILER.............cc.coscvviiiiienrieseeeeeseesesese e 72
8. KAYNAKLAR ..ottt 74
9. OZGECMIS ..ot 77



SEKIL LiSTESI

Sayfa

Sekil 1.1: ULISAR Projesi Su Alt1 Araci (Leblebicioglu 2010). .........ccucve.e... 3
Sekil 2.1: insansiz Su Alt1 Sistemlerinin Siniflandirtlmast. ........cccccvevevrveveennen. 9
Sekil 2.2: ilk insansiz su alt1 arac1 6rnegi POODLE (Jehangir 2019). ............. 10
Sekil 2.3: 6-DoF Eksen HareKetleri.........cccccvvvviieiiiiieccicce e 11
Sekil 2.4: PUSAT Lura su alt1 test aract ve Diinya referans koordinat sistemi.

........................................................................................................ 11
Sekil 2.5: Su alt1 navigasyon sistemi siniflandirilmast. ...........ccocoeeiiniiennnne 16
Sekil 2.6: DVL sensor ile konumlandirma ve hareket (Robotics 2023)........... 17
Sekil 2.7: LBL Navigasyon Sistemi (Gode 2015). .........cceoveveienenereninenenn 18
Sekil 2.8: Kisa Tabanli Hat (SBL) Navigasyon Sistemi (Ardusab 2023). ....... 19
Sekil 2.9: Ultra Kisa Tabanli Hat (USBL) Navigasyon Sistemi (Ardusub

BRO3)......ccccovvvnnn ... A 20
Sekil 3.1: Shi-Tomasi ile Harris-Stephen dedektorii (Gandhi 2018)................ 25
Sekil 3.2: Forstner Kose Tespiti (Wikipedia 2012). .....ccveviveiiiiiieiiiiiecneee 27
Sekil 3.3: K-means algoritma akis diyagrami...........cccccvevvrveniiiinienincneen, 29
Sekil 4.1: Makine Ogrenimi CeSitleri. ........oriveririiieieerieeecereeeseeeeee s 30
Sekil 4.2: Dogrusal Regrasyon Modeli Ciktist (Sener 2020). .....cccccveriveerinnnne 32
Sekil 4.3: KNN yapisi (Tafralt 2022). .....cooeiiiiiiiiiiieeeeree e 34
Sekil 4.4: Karar AZact YapISI. ..cccuerriereiiiieiiiinie e 36
Sekil 4.5: Rastgele Orman yapisl. ......cccocvvviiiiiiniiiieiisie e 38
Sekil 6.1: PING360 Tarama SONATIL. .........coveuevevevirceeieiesssisesesesssssesssssssssesenes 44
Sekil 6.2: Havuz ortaminda 6rnek bir tarama ¢1Kt1s1. ......cooveviiveiiiieiiiieeiiinnns 45
Sekil 6.3: Tarama verileri ayarlari. ........c.cccoooviiieiiie e 46
Sekil 6.4: Su altt MESATE SONATL.......c.viiiiiiiiiie i 46
Sekil 6.5: Ornek bir mesafe SIGUMIL .......cevevevevevereeeeereeeeceeeeeeeeeceeee e 47
Sekil 6.6: Su alt1 basing(derinlik) SENSOTT. ......ccvverviiiiieiiiiiieie e 48
Sekil 6.7: Pixhawk hareket kontrol kart1. .........ccccoooeiiiiiiiiie 49
Sekil 6.8: Arduino mega pro mikrodenetleyicCi.........cccccovvveveienene i 50
Sekil 6.9: NVDIA Jetson Nano 4gb developer Kit. ... 52
Sekil 6.10: PUSAT takimi su alt1 teSt aracl. ......ccocvvveiiveeiiiieniiies e ssiee e 53
Sekil 6.11: Kontrol Sistemi Sematik Yapist. .....cccooovviiiiiiiiiiiiiieiie e 54
Sekil 6.12: Ping360 tarama sonucu kartezyen koordinat sisteminde gdsterimi.

........................................................................................................ 55
Sekil 6.13: a) Kutupsal Kordinat Sistemine Doniistliriilmiis tarama verileri

b)Normalizasyon 1$1emi SONTasL. .........cccocvererrieeiiiiiiesee e 56
Sekil 6.14: Tarama mesafesine gore oranlanmig veriler............cocevveriiennenne 57
Sekil 6.15: K-means kiimeleme ve merkezlerin belirlenmesi. ..............cccec.... 58
Sekil 6.16: Bulunan Koselerin GOStEITMI. .......cvvveiivieiiieeiiieesieeesieeesneessineeens 60
Sekil 6.17: Biiylik Havuz Test Ortami Tarama. ..........ccccoovveeiiieniiie e 61
Sekil 6.18: Biiyiik Havuz Test Ortami Ilerleme. ...........cccooviivirecriiicrennnn. 61
Sekil 6.19: Kose Bulma Uygulamast 1. Kisim. ... 62
Sekil 6.20: Kose Bulma Uygulamast 2. KiS1m.........ccooovviiiiiiiiiiiiiie, 63
Sekil 6.21: Aracin Kontrol YOnleri. .......ccoccveiviiiiiiiiiiiiiieceee e 65
SekKil 6.22: Havuz Test Ortami. .......ccvvveiiiiiiiiiiiiiiiecsiieee e 66
Sekil 6.23: Dogrusal Regresyon Algoritmasi Egitim Modeli Sonuglari. ......... 67

Vv



Sekil 6.24: KNN Algoritmas1 Egitim Modeli Sonuglart. ...........ccoeviiiiennnnne 68

Sekil 6.25: Karar Agaci Algoritmasi Egitim Modeli Sonuglari. .........ccccoevveenne 69
Sekil 6.26: Rastgele Orman Algoritmasi Egitim Modeli Sonuglart. ................ 70
Sekil 6.27: Aracin Hareketinin Karsilastirilmas1 Uygulama Sonucu:1............ 71
Sekil 6.28: Aracin Hareketinin Karsilastirilmasi Uygulama Sonucu:2. ........... 71

Vi



TABLO LISTESI

Sayfa
Tablo 5.1: Kose Tespiti Algoritmasi Akis Diyagrami. ........ccccceevviveerverrennnnnn, 42
Tablo 5.2: Tahmin Algoritmasi Akis Diyagrami. ........ccocooviveiieiinencnennnnnn 43
Tablo 6.1: Ping Sonar teknik 0zelliKIErT.........c.ccovevveiieiiere e 47
Tablo 6.2: Basing(derinlik) sensorii teknik 6zellikleri.........ccovvverviiieiieninnnnnne 48
Tablo 6.3: Pixhawk TeKNnik OZellKIETT. ....c.cvvrvrerrrrirrreieireieeseseeieieesseeeseneees 50
Tablo 6.4: Mikrodenetleyici teknik 0zelliKIeri.......c.coevverviienieenecie e 51
Tablo 6.5: NVDIA Jetson Nano teknik 0zellikIeri..........covvvrierenenencnenennnn 52
Tablo 6.6: Tahmin Modeli I¢in Giris ve Cikis Degerleri. ........c.ocovvverevrvenennnn. 64
Tablo 6.7: Dogrusal Regresyon Modeli Degerlendirmesi. .........ccoocevvreiienene. 67
Tablo 6.8: KNN Modeli Degerlendirmesi...........ccccoviiirininiiniienencsese e 68
Tablo 6.9: Karar Agaci Modeli Degerlendirmesi............covverierierienienesenennnnn. 69
Tablo 6.10: Rastgele Orman Modeli Degerlendirmesi. ..........cccoeervenereniennnee 70

vii



Cc(v)

D(v)

G(m)

T

Td’
¢ikan dis etk
n .
jm)
matrisidir
v‘l’l

R} (0):
To(0)

MRB

g@m
c(x,y)
R

T, (x)

ZE DO <SS

dmin
K
DC

Xuzaklik

SEMBOL LiSTESI

Coriolis ve merkezka¢ matrisini

Hidrodinamik soniimleme matrisini

Moment vektorii

Su alt1 arac1 sistem kontrol girisleri

Dalga etkileri,akinti veya cevresel bozulma nedeni ile ortaya

iler

Aracin konum ve yonelme vektorii
n'nin konum ve yonelmesine baglh olarak degisen bir Jakobiyen

Aracin Diinya referasn koordinat sistemine gore hizi
Dogrusal hiz ifadesi i¢in Euler doniisiim matrisi
Acisal hiz ifadesi i¢in Euler doniisiim matrisi
Aracin kendi koordinat sistemine (body frame) hiz1
Kiitle ve eylemsizlik matrisi

Su alt1 aracina yer ¢ekimi etkisi

Otokorelasyon fonksiyonu

Kose olasilik fonksiyonu

Kose noktasinin teget ¢izgisinin denklem ifadesi
Roll agis1

Pitch agis1

Yaw acis1

Déniistiiriilmiis dogrusal hiz ifadesi

Dontistiiriilmiis agisal hiz ifadesi

Arag lizerine etki eden batma kuvveti

Arag tizerine etki eden agirlik

Normalize edilmis hata terimi

K-means denklem esitligi

Dogru Akim

Tarama sonucu her bir noktanin araca olan uzaklik ifadesini x

koordinatinda degeri

Yuzaklik

Tarama sonucu her bir noktanin araca olan uzaklik ifadesini y

koordinatinda degeri

0y

Kiimeleme sonucu elde edilen merkez noktalarin baslangic

noktasina gore ac1 degeri

MN;

Kiimelere ayrilan noktalarin merkezleri

viii



ISAA
ROV
AUV
GPS
ULISAR :
INS
SKF
EKF
DVL
USBL
LBL
SBL
SLAM

KISALTMALAR LiSTESI

: Insansiz Su Alt1 Araglar

: Kablolu Su Alt1 Araci (Remote Operation Vehicle)

: Otonom Su Alt1 Aract (Autonomous Underwater Vehicle)
: Kiiresel Konumlandirma Sistemi (Global Position System)

Ulusal Insansiz Su Alt1 Araci

: Ataletsel Navigasyon Sistemi (Inertial Navigation System)

: Basit Kalman Filtresi (Simple Kalman Filter)

. Genisletilmis Kalman Filtresi (Extented Kalman Filter)

: Doopler Hiz Giinliigii(Doopler Velocity Log)

: Ultra Kisa Temel Cizgisi(Ultra Short Base Line)

: Uzun Temel Cizgisi (Long Base Line)

: Kisa Temel Cizigisi (Short Base Line)

: Es Zamanli Konumlama ve Haritalama (Simultaneous Localization

and Mapping)

MSIS
MSISpIC:
DS
RRT
UKF
SONAR
PRM:
PWM
DC
DOF
Li-Po
DR
KNN
KA

RO
SVM
MAE
RZ

OFT
RMSE
HKT
MSE
UART

: Mekanik Tarama Goriintilleme Sonar1t MSISpIC

Mekanik Tarama Goriintiileme Sonari Olasilik Yinemeli Uyum)

: Denizalt1 Yerlestirme Istasyonu

: Rastgele Kesfedilen Agaglar (Rapidly-Exploring Random Trees)
: Kokusuz Kalman Filtresi (Unspected Kalman Filter)
: Ses ile Haritlama ve Mesafe (Sound Navigation and Ranging)
: Olasilik Yol Haritas1

: Darbe genislik modiilasyonu

: Dogru akim

: Serbestlik derecesi (degrees of Freedom)

: Lityum Polimer

: Dogrusal regresyon

: K-En yakin komsu

: Karar Agaci

: Rastgele Orman

: Destek vektor makineleri (Support vector machine)

: Ortalama mutlak hata

: Determinasyon Katsayist

: Ortalama farklarin toplami

: K6k ortalama kare hata

: Hata karelerinin toplami

: Ortalama kare hata

: Asenkron seri alici-verici haberlesme sistemi



ONSOZ

Tez g¢alismas1 boyunca yasadigim tiim zorluklarda beni destekleyen,
dinleyen sabirla bekleyen aileme ve kiz arkadasima ¢ok tesekkiir ederim.

Lisans donemim ve yiiksek lisans ¢alisma siirem boyunca desteklerini
esirgemeyen, bana yol gosteren bilgi ve tecriibelerini sabirla bana aktaran degerli
tez danismanim saygi deger hocam Dr. Ogr U. Hatice Hilal EZERCAN KAYIR’
a saygilarimi sunar ve kendisine ¢ok tesekkiir ederim.

2021 yilindan beri TEKNOFEST INSANSIZ SU ALTI SISTEMLERI
yarigmasina katildigimiz PUSAT takimi ekibinden , tez siiresi boyunca
caligmalarda destegini hi¢ birakmayan havuz testlerinde yanimda olan Elektrik
Elektronik Miihendisi 6grencisi degerli arkadasim Yusuf GUNGOR’ e , yapilan
aracin Mekanik tasarirmimi ve {retimini beraber yiiriittiiiimiiz Makine
Miihendisi O6grencisi degerli arkadasim Yigit Turgut ARGITLI’ ya ve tez
aragtirmalarimda degerli fikirleri ve raporlama siirecinde verdigi desteklerden
dolay1 FElektrik FElektronik Miihendisi 6grencisi degerli arkadasim Ertuna
OZDERYA’ ya ¢ok tesekkiir ederim. Farkli projelerde calisma imkani
buldugum ve her kosulda desteklerini hi¢ birakmayan saygi deger hocam Dr.

Ogr. Gér. Omer BOYACT’ ya cok tesekkiir ederim.



1. GIRIS

1.1  Genel Bilgiler

Teknolojinin giin gectikce gelismesiyle birlikte hava ve kara otonom
araclarinda oldugu gibi su alt1 sistemlerindeki teknoloji de ilgi gormeye baglamistir.
Su alt1 diinyasinin zorlu ve kimi zaman insan giicii ile ulagmanin miimkiin olmadigi
ortam1 arastirmacilar1 bdyle sartlarda calisma imkani sunmalari, sagladiklar1 esnek
hareket etme yetenekleri nedeniyle insansiz su alt1 sistemlerine yonlendirmektedir.
Ulkemizin cografi konumu sebebiyle su alt1 zenginliklerinin ortaya ¢ikarilmasi, su alti
diinyasinin arastirilmasi ve anlasilmasi i¢in de insansiz su alt1 sistemlerinin gerekliligi
giinden giine daha iyi anlasilmaktadir. Su alti ¢aligmalar: ile, depremlerin gerekli
Olciide takibi ve analizi yapilmaktadir. Ayrica, iilkemizin biiyiik gelir kaynaklarindan
olan dalig turizminde de dalgi¢ yardimcisi olarak insansiz su araglarinin kullanimi ¢ok

popiiler ve gerekli bir hale gelmistir.

Insansiz su alt1 araclar1 (ISAA) iki tiirde incelenir. Yiizey istasyonundan
uzaktan kablo ile kontrol edilebilen araglara ROV (Remote Operating Vehicle)
denilmektedir. Kablosuz sekilde otonom hareket edebilen araglara ise AUV
(Autonomous Underwater Vehicle) denilmektedir. ROV araglarda bir su alt1 araci ve
bu araci su ylizeyinden kontrol etmeyi saglayan su tistii istasyonu ve operatorii
mevcuttur. Bu araglara takilacak sensorler ve robot kol manipiilatorleri ile su altinda
cesitli zorlu gorevler yerine getirilebilmektedir. Ancak en biiyiik kisit kablo
mesafesinin siirli olmasidir. AUV’ler ise kablo simirmmi ortadan kaldirp, giic
sistemlerini de iginde barindirarak su altinda tamamen bagimsiz hareket etmeyi
saglamaktadir. Otonom sekilde Onceden olusturulmus rotada hareket edebilmeyi
saglamaktadir. Uzerinde donatilmis sensorler ile engellerden kagma nesne tespiti gibi
sorunlar1 ¢ozebilir. AUV’lerde en biiyiikk problemlerin basinda su altinda
haberlesmenin sinirli bant genisliklerinde belirli frekanslarda iletisim olmasindan
dolayi yiizey ile iletisim son derece kisithidir. ROV'lar hassas kontrol, manipiilasyon

ve ger¢ek zamanl karar verme gerektiren gérevlerde mitkemmel is yaparlar ve cesitli



uygulamalar icin uygundur. Ote yandan, AUV'lar otonomi, hareketlilik ve menzil
sunar, bu nedenle deniz tabanini haritalama, inceleme ve biiylik su alt1 alanlarini
izleme gibi gorevler i¢in idealdir. ROV'lar ve AUV'lar arasindaki sec¢im, su alt1 kesif
ve arastirma alaninda belirli gorev hedeflerine ve isletme gereksinimlerine baghdir.
Siklikla, bir gorevde her iki aracin da avantajlarini en iist diizeye ¢ikarmak igin

kullanilir.

Insansiz su alt1 araclar1 (ISAA) bilinen ilk drnegi Avusturya’da 1864’te
Luppis-Whitehead Automobile tarafindan gelistirilmistir. Programmed Underwater
Vehicle (PUV) adimi verdigi araci torpido seklinde tasarimi ile uzaktan kablolu sekilde
kontrol edilebilir seklinde gelistirmistir.1866 yilinda Robert Whitehead, {i¢ silindirli
hava motoruyla ¢alisan su alt1 aracini gelistirmistir. Poddle isimli bir diger su alt1 araci
1953 yilinda Fransiz bilim adami, miithendis ve kasif Dimitri Rebikoff tarafindan
tasarlanmigtir. Bu ara¢ daha c¢ok arkeolojik arastirmalar i¢in kullanilmistir. Tasarimi
ile glinimiizde yaygin olarak kullanilan su araclarinin ilk G6rnekleri olmasi One
¢ikmaktadir (KURTOGLU 2015). Ulkemizde ilk yillarda genelde mayin ve patlayici
imha ve temizleme amaciyla otonom 06zellikleri olmayan uzaktan kumandali su alt1
arac1 olarak siniflandirilabilecek bu araglar kullanilmistir. insansiz su alt1 araglarini ilk
zamanlarda, okyanus dibinin haritasinin ¢ikarilmas: ve deniz mayinlarinin yerlerinin
tespit edilmesinde kullanildig1 kaydedilmistir. ilk tasarimlara bakildiginda torpido
seklinde ve uzaktan kumandali olarak tasarlanan bu araglar enerji problemi nedeniyle
deniz altinda uzun siire kalamamistir. ,Su altinda kablosuz iletisimim zor olmasindan
dolayi, yiizeyde pilot tarafindan kontrol edilen insansiz su alti araglarmin kablo
smirmin olmasi gibi bir ¢ok fakli sebepler nedeniyle kontrolleri ¢cok zor oldugu

gbzlenmistir.

Ulkemizde su alti araglarinda yapilan ilk galismalar Leblebicoglu ve ekibinin
(2006-2009) TUBITAK kapsaminda Ulusal insansiz Su Alti Aract (ULISAR)
projesidir. Proje kapsaminda su alt1 ve su iistii ara¢ tasarimu iizerinde durulmustur. iki
ara¢ birbirine fiber kablo ile bagli olup haberlesme sistemi tasarlanmistir. Su {istii
aracida ana komuta gemisine RF ile haberlesmesi saglanmigtir. Navigasyon sistemi bu
sayede gercek zamanli saglanmistir. Mayin tarama gibi gorevlerde ve kesif gdzlem
amacl tasarlanmis ve bu alandaki caligmalarin 6nciisi olmustur. 2010 yilinda “Ag

yetenekli ve ¢cok sensorlii su alt1 kesif sistemi” projesi ile ASELSAN “Dalgi¢” isimli



su alt1 uzaktan kontrol edilebilen ayn1 zamanda otonom siiriis 6zelligine sahip aract
gelistirmistir. Su alt1 kesif gézleme, liman ve kritik alan giivenligi, kiy1 glivenligi,
mayin tani, teshis ve imhasi, arama ve kurtarma gorevlerini yerine getirmesi igin

tiretilmistir.

Sekil 1.1: ULISAR Projesi Su Alt1 Arac1 (Leblebicioglu 2010).

1.2 Literatiir Ozeti

Su alt1 sistemlerinde yerini bulma, haritalama ve navigasyon olduk¢a karmagik
bir siiregtir. Bu sistemlerde, sinirli goriiniirliik, tuzluluk, su basinci gibi ¢esitli
faktorler, yiizeydeki navigasyon tekniklerinin uygulanmasini engeller. Su alt1
arastirma araglari1 ve denizalt1 robotlar1 gibi su alt1 araglarinin, konumlarini dogru bir
sekilde belirlemeleri ve su altt ortamini haritalamalar1 gerekmektedir. Bu amagla,
manyetik, akustik ve optik sensorler kullanilir. Ayrica, GPS gibi yiizeydeki uydu
tabanl sistemler su altinda ise yaramaz. Bu kapsamda su altinda yonelim haritalama
ve navigasyon c¢oOziimleri icin Ataletsel Navigasyon Sistemi, Akustik Navigasyon

sistemi gibi entegre ¢ozlimler ortaya ¢ikmustir.

2004 yilinda Loebis ve ark. birlestirilmis bir sistem 6nermislerdir. Bu sistemde

GPS sensoriinden aldigi konumu referans alip ataletsel navigasyon sistemi ile
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birlestirmistir. Ataletsel Navigasyon sistemi (INS) IMU sensorii gibi hareketi 6lgen
sensorlerden aldig1 verileri kullanarak 6lii hesaplama yontemiyle hareket planlamasina
dayanmaktadir. INS sensorlerinden aldigi verilerdeki hatalar filtrelemek igin Basit
Kalman Filtresi (SKF) ile Genisletilmis Kalman Filtresini (EKF) kullanmislardir. SKF
ve EKFnin Kkararliligii ve performansini artirmak amaciyla bulanik mantik
tekniklerinin uygulanmasi tizerinde odaklanmaktadir. SKF ve EKF'nin kararliliini ve
performansin1 ancak algoritmalar gergek sensor giiriiltii 6zelliklerini igerdiginde
koruyabileceginden, bu uyarlanabilir mekanizmanin gerekli oldugu diistiniilmektedir.
Bu yaklasimin degerlendirilmesi i¢in, elektronik pusula, IMU ve farkli giiriiltii
ozelliklerine sahip iki ek sensorle Ol¢iilen Hammerhead yon modeli kullanilmistir. Bu

artirmis ve gelecek vaat eden bir galisma olmustur (D Loebis ve dig 2004).

P.M. Lee ve arkadaslar1 (2006) DVL (Doopler Velocity Log), derinlik sensorii
ve manyetik pusula ile alic1 ve verici sonar sensoriiniin birlikte kullanildigi, ataletsel
navigasyon sistemine uyarlanmis hibrit su alti navigasyon sistemlerini (SDINS)
Onermistir. Yapilan ¢alismada mesafe sonari ile iki referans istasyon aktarici sonarlar
kullanilmustir. Iki referans aktarici akustik verici olarak adlandirilmaktadir. Akustik
yontemlere dayali bu sistemde kullanilan akustik aktarici sistemlerine, LBL (uzun
temel ¢izgi), SBL (kisa temel ¢izgi), USBL (Ultra kisa temel ¢izgi) denilmektedir. 2
mesafe sesorii bir tanesi verici bir tanesi alici olarak, istasyondaki referans akustik
sensorler vericiden gelen sinyali alic1 olarak kullanilan mesafe sensoriine aktarmak
icin kullanilmigtir. Buradan gelen veriler IMU sensorii ve DVL sensoril ile yapilan
konumlandirma sistemine eklenmistir. Sensordeki giiriiltiiden kaynaklanan hatalart
optimum diizeye indirebilmek i¢in Genisletilmis Kalman Filtresi kullanilmistir. Monte
Carlo simiilasyonu yontemiyle sonuglar degerlendirilmistir. Gelistirilen navigasyon
sisteminin ilk konum hatalarinin ortadan kaldirildig: goriilmiistiir. ikinci bir sensériin
ilavesi ataletsel akustik navigasyon sistemi, su alt1 ara¢larinin konumunu istikrarl bir

sekilde tahmin edilebilecegini sdylemislerdir (P. M. Lee ve dig. 2007).

Bu makale, otonom su alt1 araglar1 (AUV'ler) igin bir konum belirleme ve
haritalama teknigi olan Eszamanli Yerellestirme ve Haritalama (SLAM) iizerinde
odaklanmaktadir. Bu teknik, bilinmeyen ve muhtemelen yapilandirilmamais bir su alti

ortaminda seyreden bir AUV'nin konumunu belirlemek ve harita olusturmak amaciyla



bir algoritma onermektedir. Doppler Velocity Logger (DVL) ve hareket referans
biriminden (IMU) gelen verileri kullanarak AUV'nin 6lii hesaplamalarini tahmin
etmekte ve mekanik tarama goriintiilleme sonarinda (MSIS) alinan menzil taramalarini
kullanarak olasilik tarama eslestirmesini gerceklestirmektedir. Algoritma, Mekanik
Taramali Goriintiileme Sonar Olasiliksal Yinelemeli Uyum (MSISpIC) adim
tagimaktadir. Bu algoritma, akustik goriintiideki bozulmalar1 aracin hareketinden
kaynaklanan etkilerle ele alarak, bir Olasilikli Yinelemeli Yazisma (pIC) algoritmasi
temelinde caligmaktadir. Doppler Velocity Logger'dan alinan hiz ol¢limleri ve
IMU'dan gelen ivme, egim, yuvarlanma dl¢timleri kullanilarak bir sabit hiz modeli ve
genigletilmis Kalman filtresi (EKF) uygulanmaktadir. Bu, AUV'nin tarama boyunca
takip ettigi yorlingeyi tahmin etmek igin kullanilir. Son olarak, makale, MSISpIC
algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu sunarak, bu yontemin poz tabanlt SLAM
cergevesinde uygulanabilirligini gdstermektedir. Onerilen yontem, Girona sahilinde
bulunan terk edilmis bir yat limaninda gerceklestirilen deneysel bir arastirma sirasinda
test edilmistir. Deneyler, 6nerilen yontemin, ger¢ek diinya verileri lizerinde basaril bir
sekilde test edildigini ve konum diizeltme ile haritalama tekniklerinde o6nemli

gelismeler sagladigini gostermektedir (A. Mallios ve dig. 2010).

Bu makale, eszamanli yerellestirme ve haritalama (SLAM) i¢in bir yaklagim
sunarak, batimetrik haritalama gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen bir
yontemi agiklamaktadir. Bu yaklasim, acik tanimlama, izleme veya deniz tabani
ozelliklerinin belirli bir sekilde iligkilendirilmesine gerek duymayan, verimli bir
SLAM metodunu temsil eder. Rao-Blackwellized parcacik filtresi kullanarak, ¢ok
151l sonar ile, iki boyutlu bir derinlik haritasin1 ¢ikaran bir yontem iizerinde
caligmaktadir. Dagitilmis parcacik esleme, harita kopyalamanin hesaplama maliyetini
azaltmak icin yeniden ornekleme islemi sirasinda kullanilir. Onerilen ydntemin,
otonom su alt1 aract ve uzaktan kumandali bir aragla toplanan ¢ok 1sinli sonar verileri
kullanilarak kiiclik ve biiyiik zamanli gorevlerde basariyla dogrulandigini belirtir.
Sonuglar, deniz tabani yapisinin gézlemlerinin, diger gozlemlerle birlesmis olii
hesaplamaya goére tahmini yoriingeyi ve haritayr nasil iyilestirdigini gostermektedir.
Bu yaklasimin, deniz dibi o6zelliklerini agikca modellemeye gerek kalmadan
haritalama gorevlerinde dogruluk ve giivenilirlik saglamak i¢in kullanilabilecegi
belirtilir. Ayn1 zamanda, USBL veya LBL akustik konumlandirma sistemlerinin

kurulumu i¢in ek altyapi, zaman ve masraf gerektirmeden de uygulanabilir oldugu



sOylenebilir. BPSLAM algoritmasinin hesaplama verimliliginde énemli bir gelisme
sagladigi ve kiiciik ve biiyiik 6l¢ekli gorevler arasinda iyi bir gecis yapabildigi belirtilir
(S. Barkby ve dig. 2011).

M.F.Fallo ve arakadaslar1 s1g su okyanus ortaminda mayina karsi onlemler
gerceklestirebilen Proviewer 900-kHz tarama sonari ile ¢evre haritalamasi yapmustir.
Bu caligmada Ortam haritalamasini kara otonom aragclar i¢in kullanilabilen SLAM (Es
zamanli konum ve haritalama) algoritmasini kullanmistir. Bu algoritma bir otonom
aracin i¢inde bulundugu ortamda hareketinden haritalama yapmay1 saglar. Deniz
altinda ses dalgasinin yayilim etkisini géz 6niinde bulundurdugumuzda sonarin tarama
mesafesinden 3 boyutlu ortamda bir haritalama yapmak mevcuttur. SLAM tekniginin
en biiylik avantaji pahali sistemlerin kullanilmasinin 6niine ge¢mektir. Savunma
sistemlerinde kamikaze roliinde goérev yapabilen sistemlerde kullanilabilir. Sistem
mayin taramalarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir. Olasi mayin patlamalarinda tek
kullanimlik bir arag i¢in IMU ve DVL igeren ataletsel bir navigasyon sisteminin
kullanilmast maddi acidan biiylik bir kayip ortaya c¢ikarir. Kiigiikten orta dereceye
kadar olan okyanus akintilar i¢in, aracin ilk ara¢ dalis1 sirasinda rotadan ¢ikmamasi
icin cevrimici bir akim tahmin hesaplamasi1 vardir. ilk referans aldig1 nokta GPS
sisteminden aldig1 konum referansi ile hareket etmektedir. Burada karsilasabilecek
sorunlar ne kadar ¢evrimigi akim tahmin hesaplamasi bulunsa da GPS sisteminden
aldig1 konumdan sonra yapilan hesaplamalarda bulunan ortam kosullarinin zorlugu
g0z Oniine aliirsa hata thtimalleri ¢ogalmaktadir. Buna karsin 6nerilen ¢6ziim maliyet

acisinda olduk¢a uygundur (M. F. Fallonve dig.2013).

Prof. Dr. M. Kemal Leblebicioglu ve ekibi 2015 yilinda ULISAR projesi
kapsaminda gelistirilen su alti aracinda Sonar ve optik kamera goriintiilerini
birlestirerek navigasyon ve yol planlama 6nermislerdir. Atalatsel Navigasyon Sistemi,
Kiiresel Konumlama Sistemi (GPS), akustik sistemler ve goriintii sistemleri ile
navigasyon oOnerilmistir. Genisletilmis kalman filtresi alinan dlglimlere uygulanarak
giiriiltii engellenmistir. Yapilan calismada ilk olarak sadece ataletsel navigasyon
sistemi analiz edilmis hatalar belirlenmistir. Atalatsel navigasyon sistemiyle, USBL
navigasyon birlestirilerek hatalar incelenmistir. Son olarak ataletsel navigasyon
sistemine akustik yontemler ve kamera ile goriintileme eklenerek yol planlama

sirasinda aracin hizi, konumu ve yonelimi incelenmistir. Tarama sonarindan alinan



veriler optik kamera ile birlestirilmistir. Opto-akustik sistemde sonardan alinan tarama

goriintiiye doniistiirebilen bir simiilator gelistirilmistir (Leblebicioglu ve dig. 2015).

Bu makale, akustik ve optik algilamayi birlestirerek bir Otonom Su alt1 Aracinm
(AUV) bir denizalt1 yerlestirme istasyonuna (DS) yonlendirmek ve yerlestirmek i¢in
bir yéntem onermektedir. Istasyon herhangi bir akustik sensériin 6lgiim araliginda
oldugu diisiiniilmektedir. Onerilen yontem iki asamadan olusmaktadir. Ilk olarak su
alt1 araci tlizerindeki akustik sensorler ile hareket halinde tarama yaparlar. Tarama
sirasinda istasyonu bulmak i¢in Gauss Toplam1 (soG) filtresi kullanir. ikinci asamada
kamera ile istasyonun goriis alanina girdiginde kitlenme algoritmasi uygular. Burada
SLAM algoritmasindan yardim alir. Calisgma HIL simiilasyonu ile incelenmistir.
Optik-akustik yontemle Akustik yontemler ve kamera ile gorsel SLAM yaklagimin
birlestirilmesi, sadece tarama sonarlari ile yapilan SLAM yontemine gore daha efektif

bir ¢alisma oldugunu ortaya ¢ikardigi sdylenebilir (G.Vallicrosa ve dig. 2016).

Bu tez calismasinda otonom su alt1 araglari i¢in hareketinin kontrolii ve yol
tizerinde bulunan engellere gore gidecegi yollarin tahmini igin farkl tiirde yontemler
onermektedir. Aracim kontroliinde agirlikli bir aralikli Kalman filtresi (WIKF)
onerilmektedir. Bu filtre genisletilmis kalman filtresinin bir tiiriidiir. Olgiimlerin
siirekli olmadigr belli araliklarla Olglim istenmesi durumunda kullanilan bir
algoritmadir. Yol planlamasi i¢in A*, Dijkstra, D* gibi deneysel arama algoritmalari
ve gesitli evrimsel optimizasyon algoritmalarinin kullanildig: belirtilmektedir. Ayrica,
hizla kesfeden rastgele agaclar algoritmasi (RRT), olasilik yol haritasi algoritmasi
(PRM) gibi, su alt1 robotlariin yol planlamasi igin onerildigi ifade edilmektedir. Bu
algoritmalar, su altinda rastgele yollar belirler bu yollar tizerinde ¢esitli engeller

karsisinda maliyet fonksiyonuna gore yeni yollar bulur (R. Cui ve dig. 2016).

Bu makalede, 6 serbestlik dereceli su alt1 insansiz aracinin dogrusal olmayan
matematiksel modeli ile aracin pozisyon ve yonelim verileri elde edilmistir. Sensor
verilerine giiriiltii modeli eklenmistir. Pozisyon ve yonelim bilgisi olusturulmustur.
Daha sonra giiriiltii eklenmis veri setini tahmin etmek ve hatalar1 en aza indirebilmek
i¢cin Genisletilmis Kalman Filtresi(EKF) ve Unscented (Kokusuz) Kalman Filtresi
(UKF) algoritmalar1 6nerilmistir. Dogrusal olmayan model, denge noktalar1 etrafinda
dogrusal hale getirilerek EKF uygulanmistir. UKF’yi kullanmak i¢in sistemi dogrusal

hale getirmeye gerek yoktur. Su alti aracinin dogrusal olmayan sistem modeli
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kullanilmistir. iki filtrenin tahmin performans: karsilastirilmistir. EKF ve UKF nin
yiiksek giliriiltilerdeki performanslarint iyilestirmek icin makine &grenme
algoritmalarindan faydalanilmistir. Destek Vektor Makinesi (SVM) uygulanarak
sensOr verilerinin ¢ok sapmasi ve ¢evresel faktorlerden fazla etkilendigi durumlarin
Online geg¢ilmesi amaclanmistir. Tim bu ¢alisma, MATLAB/Simulink ortaminda
modellenen sonuglarda SVM algoritmasinin belirlenen yol planlama ¢oziimiinde

oldukga etkili oldugu gozlemlenmistir (Berna, E ve dig. 2021).

1.3 Tezin Amaci

Kara ve hava otonom arag teknolojisinde navigasyon ve sistemleri GPS, lidar,
radar sistemleri ile saglanmaktadir. Su altinda sinirli bant genisliklerinde belli
frekanslarda iletisim olmasindan dolay1 es zamanli konumlandirma ve navigasyon
sistemleri hava ve kara araglarindan ¢ok daha zordur. Bu da su altinda iletisimin
Oonemli bir sorun oldugunu ortaya ¢ikartyor. Bu tezin amaci Su altinda konumlandirma
ve haritalama sorunlarina uygulanabilir bir ¢oziim {retmektir. Acik denizlerde
genellikle deniz tabanina yerlestirilen akustik vericiler (pingerlar) ile aragta bulunan
sonar sistemlerinin birbirleri ile iletisimi ile konumlandirma ¢alismalari yapilmaktadir.

Kapali alanlar i¢in haritalama ve navigasyon i¢in bu sistemler biraz pahali olmaktadir.

Su alt1 aracinin bilinmeyen bir ortama atildiginda, tizerinde bulunan 360 derece
tarama sonar1 sayesinde ortam haritasini ¢ikartip gelistirilen kose bulma algoritmalari
sayesinde ortamda nerede oldugunun kestirilmesi amag¢lanmaktadir. Aracin belirlenen
yol iizerinde hareketi, ne kadar yol aldig1 makine 6grenme algoritmalartyla tahmin
caligmas1 yapilacaktir. Yapay zekd algoritmalarinin  kullanimi ile mesafe
sensOrlerinden alinan verileri egitip bir model olusturmak ve bu sensore ihtiyag
kalmadan aracin yol aldigi mesafeyi hesap edebilmesi amaglanmaktadir. Mesafe
sensoOriiniin modellenmek istenmesinin sebebi ise su alti aracinin hareket halinde
sensoriin dlgtim verilerinden olusabilecek hatalar ve aracin etrafinda olabilecek
engellerden dolayr mesafe sensorii verisinin bu engellerden olan wuzakliklar

vermesidir.



2. INSANSIZ SU ALTI SISTEMLERI

Giliniimlizde su alt1 kesifleri ve operasyonlari, insansiz su alti sistemleri
sayesinde yeni bir boyut kazanmstir. Insansiz su alt1 sistemleri, deniz alt1 gorevlerini
gerceklestirmek i¢in insan miidahalesine ihtiyag duymadan, otomatik veya uzaktan
kumandali araclar kullanarak su alt1 kesifleri, gézlem ve veri toplama islemlerini
gerceklestirmek amaciyla gelistirilen teknolojik sistemlerdir. Bu sistemler, derin
denizlerde, okyanus tabaninda ve s1g sularda gesitli gérevlerde kullanilabilmektedir.
Arastirma, jeoloji, deniz biyolojisi, savunma ve sivil uygulamalar gibi bir¢ok alanda
insansiz su alti sistemleri kullanilmaktadir. Ozellikle bilimsel kesifler, denizalt:
kaynaklarinin arastirilmasi, su alt1 yapilarin incelenmesi ve deniz gilivenligi gibi
konularda biiyiik éneme sahiptir. Insansiz su alt1 araglar1 (ISAA'lar), su alt1 dronlar1 ve
denizalt1 robotlar1 gibi farkli tiirlerde olabilir. Bu araglar, yiizeydeki bir kontrol
merkezinden yonetilebilecegi gibi, 6zerk bir sekilde gorevlerini yerine getirebilirler.
Kameralar, sensorler, denizalti haritalama sistemleri ve diger veri toplama
ekipmanlariyla donatilmis olan bu sistemler, su alt1 diinyasini1 daha iyi anlamamiza ve

kaynaklar1 daha etkili bir sekilde yonetmemize olanak tanir.

Boyutlarina
Gore

Standart

) Teknik
Ozelliklerine
Gore

Kablolu(ROV
——>

Otonom (AUV)
———>

ISAA'larin
SINIFLANDIRILMASI

Deniz alti yazeyi
operasyonel

Yuzlcl kesif Askeri

Kullanim
Standart Amaclarina
Gore

Sekil 2.1: Insansiz Su Alt1 Sistemlerinin Siniflandiriimast.



Sekil 2.2: ilk insansiz su alt1 arac1 6rnegi POODLE (Jehangir 2019).

2.1  ISAA Matematiksel Modelleme

Genel olarak, su alt1 araglarinin dinamiklerinin matematiksel modeli agirlik,
yiizerlik, ¢cergeve geometrisi, pervanelerin sayis1 ve konfigiirasyonu ve diger 6zellikler
gibi 6zelliklere baglidir. Su alt1 araglarmin matematiksel olarak modelinin tam olarak
olusturmak biraz karmasiktir. Bunun sebebi aracin eklenmis kiitle, dogrusal ve
dogrusal olmayan sontimleme katsayilarini ifade etmenin zorlugudur. Bu katsayilar
hidrodinamik tasarimi degerleri olarak adlandirilir. Bu zorluk, ara¢larin diisiik hizlarda
hareket etmeleri, diiz bir ¢eviri hareketi veya sabit bir durum tarif etmeleri ve yavas

pervane dinamigine sahip olmalarindan kaynaklanir. (Mufioz, F,2021)

Serbestlik derecesi, bir sistemdeki bagimsiz hareket edebilen eksenlerin
sayisini ifade etmektedir. Hareket etme 6zgiirliigli olarak da tanimlanabilir. Fizikte,
mithendislikte ve mekanik sistemlerde siklikla kullanilan bir terimdir. Bir su alt1
aracin1 hareket kabiliyeti motor yerlesimleri ile belirlenmektedir. Ornegin 8 motor
diizeninde tasarlanan su alt1 arac1 6 serbest eksen derecesine sahiptir. Bu eksenler x
ekseninde ileri-geri hareketi, y ekseninde saga ve sola hareket ve z ekseninde yukari
asag1 hareketi temsil etmektedir. X eksenine gore yalpalama adi verilen bir eksen
hareketi ‘roll’, y eksenine gore ‘yunuslama’ hareketi olarak adlandirilan ‘pitch’ ifadesi,

z eksenine gore aracin yonelme agisi olarak adlandirilan ‘yaw’ hareketidir. 8 motorlu
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bir arag tasariminda Toplam da 6 eksen bir hareket saglanmis olur. Asagidaki sekilde
eksen takimlarinin hareketleri temsil edilmektedir.

Dikey

Hareket Lineer
Hareket

Yatay '

Pitch

Sekil 2.3: 6-DoF Eksen Hareketleri.

Sekil 2.4: PUSAT Lura su alt1 test arac1 ve Diinya referans koordinat sistemi.
6 Serbestlik dercesine sahip bir su alti aracinin en genel anlamda ifadesi

Newton-Euler ile matris formunda asagidaki gibi gosterilir. (Fossen,2011)

Mv+Cw)+DWv+G() =1+ 1y (2.1)
11



Burada M, atalet matrisini; C(v) , Coriolis ve merkezka¢ matrisini; D(v),
hidrodinamik séniimleme matrisini ve G (1), moment vektoriinii temsil eder. T vektori
sistemin kontrol girisidir. Genellikle itici motorlarin ve momentlerin uygulanmasini
ifade eder. Aracin kontrol edilebilir olmasini saglar. 7, vektor ifadesi, dalga etkileri,
akintilar veya diger ¢evresel bozulmalar nedeniyle ortaya ¢ikan dis etkileri temsil eder.

Cevresel kosullara tepki olarak ifade edilebilir.

n=jmv (2.2)

Bu ifade su alti aracinin geometrik yonleri agiklar. Aracin kendi referans
koordinat ekseninin Diinya referans koordinat ekseniyle ifadesi ve kinematik modeli
aciklar. Aracin konum ve yonelmesindeki degisimin, hiz vektorii ve Jakobiyen matrisi
aracilifiyla nasil hesaplandigin1 gosterir. Jakobiyen matrisi, konum ve ydnelme
degiskenlerinin hizlara nasil donistiiriildiigiinii temsil eder. 1, aracin konum ve
yonelme vektoriinliin zamanla degisimini temsil eder. 7, aracin konum ve yonelme
vektoriinii ifade eder. j(n), n'nin konum ve yonelmesine bagli olarak degisen bir

Jakobiyen matrisidir. Aracin dogrusal hiz vektorii v ile ifade edilmektedir.

Bu esitliklerin matris formunda gosterimi agagidaki gibidir.

n=kxy z ¢ 6 YJ’ (2.3)
v=[u v w p q 7] (2.4)
t=[X Y Z K M N]I' (2.5)

Bir su altt aracinin kendi koordinat sistemini hareket sirasinda
modelleyebilmesi i¢in Diinya referans koordinat sistemine doniistiirmesi gerekir. Bu
dontisiim i¢in Euler a¢i doniisiim doniisiim formiilasyonu ile Quternion Doniisiim
formiilleri kullanilmaktadir. Queternion doniisiimleri Euler agilarinin tekil noktalarini
ve siireksizliklerini 6nlemek amaciyla kullanilir. Aracin dogrusal ve agisal hizlarin
donilisiim matrisleri ile carpilmasiyla elde edilen euler doniisiim ifadesi asagidaki
gibidir (Wu, C. J. 2018).
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v™ = R}(O)v? (2.6)

0 = T,(O)w” 2.7)
Ry (®) = R,(¥)Ry(6)R, () (2.8)
Ry (©) =

cosypcosl —sinycosep + cosyPsinBsing  sinpsing + cospcospsind
sincosf  cosycose + singsinfsiny  —cosypsing + sianim/Jcos¢] (2.9)
—sinf cosfsing cosOcosg

To(®) = |0 cos¢ —sing
0 sing/cos8@ cosp/cosb

1 singtanf  cosptand
] (2.10)

Dogrusal ve acisal hiz ifadelerini tek bir matris formatinda ele alirsak, 6
serbestlik derecesine sahip bir aracin dénilisiim matrisleri ile denklem esitligi asagidaki

gibi olur.

== [0 Sl e

Su alt1 aracinin Diinya referans koordinat sistemine gore dontistiiriilmiis genel

sistem modeli ifadesi;

MgpV + Cre(W)v + Myty, + C4(vy) vy + D)oy, + g() =7 (2.12)

Mpp aracin kiitle ve eylemsizlik matrisini Czg aracin hizinin karesine bagl
olarak ortaya ¢ikan Coriolis matrisini, M, Eklenmis kiitle matrisi, aracin suda
ilerlerken etkilesime girdigi ek kiitleleri igerir. v, Su hizinin zamanla ifadesi, C4(vy,)
Eklenmis kiitle Coriolis matrisi, su hizinin karesine bagli olarak ortaya ¢ikan Coriolis,
D(v,,) Su alti aracinin suda ilerlerken karsilastigi direng matrisidir. g(n), aracin

yergekimi etkisi altindaki durusunu ifade eden bir terim. Genellikle aracin derinligini
ifade eder (Wu, C. J. 2018).
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m 0 0 0 mZ;, —myyg]
0 m 0 -mZ, 0 mxg
0 0 m my, —mxg 0
Mrs =1 g -mz;, My, L, ~Ly =l (2.13)
mz, 0 —-mx, —lyy I, -1,
|—-my, mx, 0 =1, =1,y -1, |

LI, I, aracin eylemsizlik moment ifadelerini, I, L, Ly Lz Lo, 1z
ifadeleri koordinat sisteminde eksenlerin birbirine etkileyen momentleridir. Belirli bir
eksen etrafinda donme hareketi yaparken, bu eksenle ayni dogrultuda olmayan bir
kuvvetin etkisiyle olusan momenttir. Genellikle bir cismin donme hareketini etkiler ve
cismin donme ekseni etrafindaki donme hareketine katkida bulunur veya buna karsi

bir direng olusturabilir.

0 0 0 0 mw 0
0 0 0 —mw 0 0
0 0 0 mv  —mu 0
Ge@)=| o mw -mv 0 Lr L,q (2.14)
—mw 0 -mu —I,r 0 L.p
mv  —mu 0 I,q L,p

Eklenmis kiitle ve Coriolis matrislerine gore aracin hidrodinamik esitligi

asagidaki gibi gosterilir.

Xu XI'J XW Xp Xq X,;- ]
Yy Y, Y, Y, Y, Y
oo | &%z 2z 2, 2 215
ATT Ky Ky, Ky Ky Ky K; :
M, M, My, M; My M,
| N, N, N, N; N, Ny |
0 0 0 0 zyw O
0 0 O —ZyW 0 qu
0 0 O —Yl-,v qu 0
Ca(v) =g —zyw Y;v 0 —N;r Mg (2.16)
ZyW 0 — uu Nf-T' 0 — pp
_—va qu 0 —Mq Kpp O_
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Su alt1 aracinin suda ilerlerken karsilastigi diren¢ matrisi D(v) Ve suyun
kaldirma kuvveti nedeniyle etki eden kuvvetler ve momentler “restoratif kuvvetler"
olarak adlandirilir. B ve W degerleri arag iizerine etki den batma kuvveti ve agirlig
ifade etmektedir Dogrusal olmayan hidrodinamik séniimleme olaylar1 ise sirastyla X,
Yo, Zy, Ny Ve Xyplul, Yopilvl, Zyw)lwl, Nyprl7r| katsayilariyla karakterize edilir
(Fossen,2011).

a = Xu +Xu|u||u| y b= Yv + Yv|v||‘l7| , C = ZW + ZW|W||W| y d= Kp + Kp|p||p| )

e :Mq +Mq|q||q|1 f=N+Nr|r||T|

(2.17)

S oo oOoT O
o0 OO OO

cocoan oo
coQuoc oo
HHo oo oo

coocooo

(W — B)sinf
—(W — B)cosOsing
—(W — B)cosOcos¢p

zgWcosOsing
zzWsinf
0

G = (2.18)

2.2 Navigasyon Sistemleri

Su alt1 araclarda haberlesme, kontrol ve navigasyon kabiliyetleri, insansiz
platformlarin gérevlerini basariyla yerine getirmesinde belki de en 6nemli unsurlardir.
Kara, hava ve su iistiinde gorev yapan insansiz platformlarda seyriisefer sistemleri,
uydu tabanli konum belirleme teknolojilerini 6rnegin in GPS sistemlerine
dayanmaktadir. Ancak deniz suyunun, elektromanyetik spektrum dahilinde sadece
akustik ve optik bantlardaki frekanslara belirli 6l¢iide gegirgen davraniyor olmasi, su

alt1 araclarda yeni ve farkli yontemler kullanilmasit zorunlulugunu dogurmustur.
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‘ ISAA Navigasyon \

Y
Ataletsel NAvigasyon Akustik Navigasyon Jeofiziksel
Sistemi Sistemi (Ahci-Verici) Navigasyon Sistemi

v

Basing Kisa temel
Sensord (SBL)

v
[ Akustik ]

e

Ultra kisa
faban cizgisi
(USBL)
sistemleri

Uzun taban
hattl (LBL)
sistemleri

sistemleri

Tarama ve
Meafe Sonar

Sekil 2.5: Su alt1 navigasyon sistemi siniflandirilmasi.

2.2.1 Ataletsel Navigasyon

Kablolu su alt1 araglarinda (ROV) navigasyon destegi amagli konum
bilgilerinin, GPS imkan1 olan bir su iistii platformu ile kurulan kablolu bir baglanti
tizerinden referans olarak aracin koordinati saptanir. Bu koordinat aracin kendi
baslangi¢ noktas1 olarak kabul edilir. Ataletsel Navigasyon, baslangi¢c noktasina,
yonelimine ve hiza gére konumunu ve yoniinii izlemek i¢in ivmedlgerler ve jiroskoplar
tarafindan saglanan 6l¢timlerin kullanildig: sistemlere denir. Bu sisteme 6lii hesaplama
yontemi denilmektedir. Atalet 6l¢ii sistemlerinde tipik olarak sirasiyla agisal hizi ve
dogrusal ivme gibi veriler kullanilmaktadir. IMU sensortii ile uygulama 6rneklerinden
biridir. Bu sensordeki veriler gesitli filtrelerden gegirilerek, konumunu ve su alti
aracinin yoniini izlenebilir hale gelmektedir. Ancak otonom su alt1 araglar igin aracin
kendi konumu dogru tahmin edebilmesi i¢in belli araliklarda ylizeye c¢ikmasi

gerekmektedir.

Ataletsel navigasyonda IMU sensdrleri gibi kullanilan bir baska cihaz DVL
sensordiir. Doopler hiz giinliigii olarak adlandirilmaktadir. Su alt1 arastirmalarinda
kullanilan bir cihazdir. DVL, su altindaki araglarin hizini1 ve yoniinii 6lgmek icin
Doppler etkisini kullanir. Bu teknoloji, su altinda seyreden araglarin konumunu daha
hassas bir sekilde belirlemelerine yardimci olur. Doppler etkisi, bir kaynaktan yayilan
ses dalgalarinin hareket eden bir nesneye carptiginda frekansinda degisiklik meydana
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gelmesidir. Bu etki, DVL'de kullanilan akustik dalgalar i¢in de gegerlidir. DVL, deniz
altinda bulunan yiizeylerden veya hareket eden nesnelerden yansiyan akustik dalgalari
algilar ve bu dalgalarin frekansindaki degisiklikleri analiz ederek aracin hizini ve

yoniinii hesaplar.

DVL, denizalt1 arastirmalari, su alt1 robotlari, denizalt1 kesifleri ve derin deniz
navigasyonunda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu cihazlar, su altinda navigasyon
yaparken, dalgalarin neden oldugu ara¢ hareketinin etkilerini hesaplamak igin
DVL'nin sagladigi hiz ve yon bilgilerini kullanirlar. Ayrica, DVL, denizaltilarin deniz
tabani ile olan mesafesini kontrol etmelerine ve denizaltinin yerini daha hassas bir
sekilde belirlemelerine yardimei olur. DVL'nin avantajlarindan biri, GPS sinyallerinin
su altinda etkisiz hale gelmesi durumunda bile bagimsiz bir sekilde ¢alisabilmesidir.
Bu 6zellik, denizalt1 kesifleri ve su alt1 navigasyonu gibi alanlarda biiyiik bir avantaj

saglar.

Boxfish
Control Station

Tether » D>

A
&=

NN\

Station NN N
Holding -

D>

Current

Mounted under ROV

Four Acoustic Waves Altitude Holding

Sekil 2.6: DVL sensor ile konumlandirma ve hareket (Robotics 2023).
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2.2.2 Akustik Navigasyon

Bir su alt1 akustik konumlandirma sistemi ses dalgalarinin mesafe ve/veya yon
Olclimleri ile su alt1 aracglarinin veya dalgiclarin izlenmesi ve navigasyonu ig¢in bir
sistemdir. Genis bir uygulama yelpazesi ig¢inde kullanilmaktadir. Bu sistemler, petrol
ve gaz arama, okyanus bilimleri, kurtarma operasyonlari, deniz arkeolojisi, askeri

faaliyetler gibi alanlarda yaygin olarak tercih edilmektedir.

Akustik sistemlerin caligma mesafesi uygulama frekansina bagh olarak birkag
cm’den kilometrelerce mesafelere kadar uzanabilir. Sistemin performansini bir¢ok
faktor etkileyebilir. Bu Olgiitler akustik sensoriin modeline ve yapisina, ortamin

Ozelliklerine ¢evresel faktorler olarak 6zetlenebilir.

Su alt1 akustik konumlandirma sistemleri ii¢ tiirde incelenmektedir. Akustik
sensorlerin konumlandirmasina ve iletim hattina gore uzun taban hatti (LBL), Kisa

temel (SBL), Ultra kisa taban ¢izgisi (USBL) olarak siniflandirilmaktadir.

» Uzun Taban Hatti (LBL)

Baseline = 100m — 10km

Sekil 2.7: LBL Navigasyon Sistemi (Gode 2015).
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Uzun Taban (LBL) sistemleri, su altindaki aktaricilarin(transponder) belirli
konumlara yerlestirildigi okyanus tabaninda olusturulan akustik bir aga dayanan bir
navigasyon sistemidir. Bu sistemlerin ¢alisma frekansi 8 ile 15 kHz araligindadir.
Sinyali aktarma yetenekleri 5 ile 10 km mesafeler olarak ifade edilmektedir.
Yiizeydeki geminin alt kismina yerlestirilen bir verici su altindaki aktaricilara sinyaller
gonderir. Bu aktaricilar ile su alt1 aract arasinda bilgi aligverisi olur. Her aktarici,
kendine Ozgii bir sesle yanit verir ve bu yanitlar alici tarafindan tekrar toplanir.
Bilgisayarlar, gemi veya aracin kesin konumunu belirlemek i¢in isaretlerden uzaklig
hesaplamak {izere basit geometri ve temel matematik kullanir. 3 farkli noktadan
mesafe verileri alinip matematiksel isleme sokulur. Bu islem triangiilasyon olarak
ifade edilir. Triangiilasyon yontemi, belirlenen noktalar arasindaki mesafeleri ve ag1
degerlerinden, bir alan ve seklin parcalara ayrilmasini saglar. Harita ¢ikarma, sayisal
modelleme gibi uygulamalarda tercih edilmektedir. Kisaca veriler ile tiggenlerin
olusturulmasi ve bu iiggenler yardimiyla konum tahmini islemidir. Bilgisayarlar,
aktaricilarin Olgiilen lic mesafesinin kesistigi benzersiz noktayr hesaplar. LBL

sistemleri, 6zellikle derin sularda genis alan taramalar1 yapmak i¢in uygundur.

> Kisa Temel Hat (SBL) sistemler

a7 a

Z | J’l

o —]0

Sekil 2.8: Kisa Tabanli Hat (SBL) Navigasyon Sistemi (Ardusab 2023).
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Kisa Tabanli (SBL) akustik konumlandirma sistemi, su alt1 araglar1 tizerinde
bulunan bir akustik verici tarafindan zamanlanmis akustik darbelerin iletilmesine
dayanir. Bu darbeler, yiizeyde belirli bir geometrik diizen i¢inde konumlandirilmis
birden ¢ok alic1 tarafindan alimir. Her bir alici, akustik darbenin gonderildigi ani
kaydettigi "ucus siiresi"ni hesaplar. Ardindan, bu bilgiler kullanilarak su alt1 aracinin
konumu belirlenir. SBL sistemleri, 6zellikle yansitici ortamlarda daha yiiksek
konumlandirma hassasiyeti saglayabilen ayarlanabilir alici konumlarina sahiptir.
Yiizeydeki diizenli konumlanmis alicilar, akustik darbelerin daha iyi bir sekilde
izlenmesine ve analiz edilmesine imkan tanir. Bu 6zellik, su alt1 araglarinin gesitli
kosullarda daha dogru bir konumlandirma elde etmelerine olanak saglar. Bu sistem,
ozellikle denizalt1 kesif operasyonlari, deniz aragtirmalari ve su altindaki diger bilimsel

calismalar i¢in 6nemli bir aragtir.

» Ultra Kisa Temel Hat (USBL) sistemler

Lat/Long of receiver
from GPS (provided
by others)

Boat or Surface
other

Lat/Long of
Receiver transmitter
calculated

Map Radius
e —— —

s g
Sl {
= ’7? Ragge \g'.

Transmitter

Sekil 2.9: Ultra Kisa Tabanli Hat (USBL) Navigasyon Sistemi (Ardusub 2023).

Ultra-kisa tabanli (USBL) akustik konumlandirma sistemi, su alt1 araglarindan
iletilen akustik darbelerin yiizeydeki bir alic1 tarafindan alinmasi esasina dayanir, bu
bakimdan SBL sistemine benzer. Ancak, USBL sistemi sadece akustik darbenin "ucus

stiresini" hesaplamakla kalmaz, ayni zamanda menzil ve yon hesaplamalarini da
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gerceklestirir. USBL sistemi, kompakt bir tasarima sahiptir; ¢linki alic aktaricilar, tek
bir verici bagliginda sabitlenmistir. Bu durum, sistem kurulumunu ve kullanimin
kolaylastirir, tasinabilirlik avantaji saglar ve uygulama esnekligini artirir. Verici
basliginda sabitlenmis aktaricilar, su alt1 aracinin konumunu daha hassas bir sekilde

belirlemeye olanak tanir.

2.2.3 Jeofiziksel Navigasyon Sistemi

Jeofiziksel navigasyon, konum belirleme isleminin onceden bilinen ¢evresel
kosullarin ve 6zelliklerin haritalar yardimiyla yapilmasi veya bu haritalarin istatistiksel
olarak gorev esnasinda olusturulmasi esasina dayanmaktadir. Ozellikle optik
algilayicilardan kamera goriintiilerinden alinan verilerin islenmesi ile gergeklestirilen
jeofiziksel seyriisefer, biitiin yontemler icerisinde en yiiksek hassasiyeti sagliyor
olmasma ragmen, algoritmalarinin karmasikligi, optik sensorlerin maliyeti, bu
sensorlerin derinlerde basarili olabilmesi icin yiiksek aydinlatma zorunlulugu ve
dolayisiyla enerji sarfiyati, pahali maliyet gibi nedenlerden dolay: halen ¢ok kritik
askeri uygulamalarin disinda yaygin bir yontem degildir, fakat hizla gelismektedir.
Optik kameralar disinda aktif tarama sonarlar ile batimetrik haritalama yontemiyle su
alt1 navigasyonu yapilmaktadir. Batimetrik haritalama, deniz tabaninin derinliklerinin
Ol¢iilmesi ve haritalanmasidir. Bu haritalar, su alt1 topografyasinin 3D modellemesini
saglar ve derinlik, dalga hareketi, akintilar ve diger su alti 6zelliklerini gosterir.
Batimetrik haritalama, gemi trafigini glivence altina almak, limanlarin planlanmasi,
denizalt1 kesifleri ve kaynak arastirmalart gibi bir¢ok uygulamada Onemlidir.
Batimetrik haritalama i¢in kullanilan sonarlar, genellikle ¢oklu isaretli sesli frekans
(multibeam) sonarlar1 olarak adlandirilan sistemlerdir. Bu sistemler, birgok
darbelerden olusan bir dizi ses dalgasi yayar ve yansimalarini alir. Bu yansimalarin
analizi, derinlik Olglimleri ve su altindaki nesnelerin topografik haritalarinin

olusturulmasi i¢in kullanilir.
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3. SINIFLANDIRMA VE KOSE CIKARMA
ALGORITMALARI

Kose ¢ikarma algoritmalari, bir resim veya goriintii lizerinde koseleri veya
belirgin noktalar1 tespit etmeye odaklanan algoritmalari ifade eder. Bu tiir algoritmalar
genellikle goriintii isleme, bilgisayarli goriis ve robotik uygulamalarda kullanilir. Kose
¢ikarma, nesnelerin konumlarini, donme agilarini ve 6lgek faktorlerini belirlemede
yardimct olabilir. Harris Kose Algilama, Shi-Tomasi Kose Algilama ve FAST
(Features from Accelerated Segment Test) gibi kdse ¢ikarma algoritmalari, yaygin
olarak kullanilan 6rneklerdir. Bu algoritmalar, teknolojinin bir¢cok alaninda genis bir
uygulama yelpazesi bulmustur. Ornegin, smiflandirma algoritmalari, spam filtreleme,
tibbi tani, otomatik siiriis sistemleri ve daha bir¢ok alanda kullanilarak karmagik veri
setlerini analiz etme, gruplandirma ve verileri anlam kazandirma gibi katkilar1 vardir.
Kose c¢ikarma algoritmalari, nesne tanima, robot navigasyonu ve goriintii odakli
uygulamalarda kullanilarak 6nemli bilgi ¢ikarma islemlerine katkida bulunur. Bu
algoritmalarin etkili bir sekilde kullanilmasi, veri analizi ve bilgisayarli goriis

alanindaki teknolojik ilerlemelere ivme kazandirmaktadir.

3.1 Harris-Stephens Kose Cikarma Algoritmasi

Bir goriintiide koseler goriintii parlakliginda ani degisikleri ile belirlenir.
Harris-Stephens gelistirdikleri algoritma ile gorlintiideki her pikseli birbiri
iliskilendirerek karsilastirma yapar. Bunu bir fonksiyon olarak belirtir. Otokorelasyon
fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu fonksiyon goriintliniin kiigiik miktarlarda farkl

yone kaydirilmis degiskenlerini 6lger. Denklem ifadest;

cCoy) = ) ey = 106+ Ax,y; + AP 3.
w

Seklindedir. I(x;, y;) ifadesi goriintiiniin matematiksel degerini temsil eder .x
y merkezli W(Gaussian) penceresindeki noktalar olarak ifade edilir. Bu ifade Taylor
serisi seklinde bir yaklagim ile asagidaki gibi gosterilir. I, ve I, ifadeleri x ve y’nin

kismi tlirevlerini gosterir.
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A
I(xy) = 1(x; + Ax,y; + Ay) = | (I(Xi,)’i) + [Le (g yi) Iy (xy:)] [A;D (3.2)

Esitlikler yerine koyularak hesaplamalar yapilirsa c(x, y) ifadesinin son hali

asagidaki gibidir.

Ax

c(xy) = [bx y1CCey) [ | (33)
_ I Ld,|  [mi1ma

Clx,y) = ; lely 2 l = m21m22] (3.4)

det(C
Ponin = Mhaf Gathe) = (35)
tr(C) = myy + my, (3.6)
R == det(C) — k. (tr(C))” (3.7)

C (x,y) matrisi, karsilastirilan matrisleri birbirine olan yakinhigini ifade eder.
Bu matrisin A,, 4, iki 6z degeri bulunur. Oz Degerler déndiirme agisindan bir agiklama

saglar. U¢ duruma gore degerlendirme yapilir.

Birinci durum: Hesaplanan iki 6z degerde kiigiikse, 44, 1, kiiglikse (4; = 0 ,
A, = 0) C’nin otokorelasyon fonksiyonu diiz ya da kii¢iik bir egimli yapidadir. Bu

ifade goriintiide kenar ve kose olmadiginin gostergesidir.

ikinci durum: Eger A, biiyiik, A, kiigiikse (A, =~ 0) C’nin otokorelasyon
fonksiyonu yarim daire seklindedir. Bu goriintiide bir kenar oldugunun ve bu kenar

boyunca yogunluktaki degisikliklerin 6nemli oldugu anlamina gelmektedir.

Uciincii Durum: Her iki 6z degerin biiyiik oldugu durumdur. Bu durumda
C’nin otokorelasyon fonksiyonu sivri bir tepeye sahiptir. Bu goriintiide bir késenin var

oldugu anlamina gelmektedir.

R = A5 — k(A + Ay) = det(C) — k. (tr(C))’ (3.8)
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R esitligi kose olasilik fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. “k” sabit bir
sayidir ve 0.04-0.06 arasinda deger alabilir. Oz degerlerin bulunup degerlendirildigi
gibi bu esitlikte degerlendirilebilir. Siniflandirma islemi pencere, kenar, kose veya
herhangi bir adlandirma ile yapilir. Bu islem de hesaplanan R degeri ile alakalidir.
Degerin yiiksek ¢ikmasi goriintiide koselerin var oldugunun gostergesidir. (44 ve 4,
en iistte, nokta kosedir), R negatif bir deger hesaplaniyorsa bir kenar oldugunu gosterir
(44 en istte ve A, en altta) (Kadhim, H. A., & Araheemah, W. A. , 2019) (Derpanis,
K. G. 2004) (Harris, C., & Stephens, M. ,1988, August).

3.2  Shi-Tomasi Kose Cikarma Algoritmasi

Gorlintii islemede bir resmin kose noktalarini belirlemeye, filtrelemeye
yarayan bir diger algoritmadir Shi ve ark. 1994 yilinda gelistirmistir. Shi-Tomasi Kdse
cikarma algoritmas1 Harris-Stephens algoritmasina dayali bir algoritmadir. Harris
algoritmasindan farkli olarak, tiim pikseller i¢in bir hesaplama yapar ve daha sonra
belli bir esik degerleri ile karsilagtirarak hesaplamalar1 degerlendirir. Harris ve ark.
Kose hesaplamasini kose olasilik fonksiyonu (R), bir matrisin 6z degerleri ile
iliskilendirilen denklem ifadesi Onermisti. Shi ve ark. ise kose bulucusu bu
fonksiyonun atilmasi gerektigini onermistir. Sadece 6z degerler ile piksellerin iliskili
olup olmadig test edilmesi gerektigini savunmustur. Verimli sonuglara ulagsmak igin,
yapisal verilerin 6z degerlerinin mutlak degerlerinin minimumunu hesaplayarak Harris

kose bulma yonteminde kiiciik bir iyilestirme yapmigslardir.
R = Minimum(A;4,) (3.9)

Shi ve ark., bu hesaplama kriterinin ¢ok daha iyi oldugunu deneysel olarak
kanitlamistir. Kdseler, R'nin yerel maksimumlaridir. R degeri belirli bir degerle

karsilastirilarak, eger bu degerden biiytikse, kose olarak isaretlenebilir.
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Harris Shi-Tomasi

Sekil 3.1: Shi-Tomasi ile Harris-Stephen dedektorii (Gandhi 2018).

3.3  Forstner Kose Tespiti

Forstner kose tespiti, koseleri tespit etmek icin goriintiideki yogunluk ve
gradient degisikliklerini kullanir. Algoritma, her pikselin bir kdse adayir olup
olmadigin1 belirlemek i¢in cesitli 6zellikler kullanir ve bu adaylari dogrulukla
siniflandirir. Algoritma, kdsenin ideal bir durumda, teget ¢izgilerinin hepsinin tek bir
noktada kesistigi gercegine dayanmaktadir. Uygulamada bu pek miimkiin degildir
optimum teget ¢izgileri belirlenmeye ¢alisilir. Kose olarak belirlenen bir pikselin x'

noktasinda teget ¢izgisinin denklem ifadesi;
Ty (x)=VI )T (x—x")=0 (3.10)

Seklindedir. = VI(x") = [I, Iy]T I’'nin x" noktasindaki gradyan vektoriinii
temsil etmektedir. Kdsenin bulundugu nokta, tiim teget cizgilerine en yakin nokta x

asagidaki sekilde hesaplanir:

Xo = argminf T, (x)?dx’' x €ER?*1 x'€N (3.11)
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Giiglii gradyanlara sahip piksellerden gecen tegetlere filtrelenir. x, ifadesinin

¢Oziimii de asagida verilmistir.

Xy = argminf(VI(x’)T(x - x’))zdx’ (3.12)

Xo = argminf(x —x)TVI(xDHVI(x)T (x — x")dx’ (3.13)
xo = argmin(xTAx — 2xTh + ¢) (3.14)
A€ER**?2 beR?**! ceR (3.15)

X ifadesini dogrusal denklem ifadesine esitlemek icin (minimize) x e gore

tiirev alip sifira esitlenir.
Ax =Db (3.16)
2Ax —2b =0 (3.17)

Burada A € R?*2 yap1 tensorii anlamina gelmektedir, Bir fonksiyonun
gradyanindan elde edilen bir matris ifadesidir. A matrisinin tersi alinabilir oldugu
durumlarda denklem ifadesinin bir ¢6ziimii mevcuttur. Denklem ifadesinin bir ¢oziimii
mevcut olabilmesi i¢in A matrisi tam sirali(rank) olmasi gerekir. Yani bu matris lineer

bagimsiz olmasi gerekir. Bunun sonucunda ¢6ziim miimkiin olur.
xo =A"th (3.18)

Bu kdose yerellestirme yontemi igin otomatik Olgek se¢cimi yapma
metodolojisi, Lindeberg (1994). tarafindan sunulmustur. Bu metodoloji, normalize

edilmis bir hata terimini minimize ederek 6lgekleri otomatik olarak ayarlar:

. Cc— bTA b

in = 3.19
™ trace(A) (319)

Bu sayede yontem, goriintii verilerindeki giiriiltii seviyesine gore gradyanlarin

hesaplanmasinda daha kalin 6lgek seviyelerini segerek giiriiltiilii goriintii verileri igin
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daha kalin olgek seviyelerini ve kdseye benzeyen yapilar icin daha ince Olgek

seviyelerini otomatik olarak segme yetenegine sahiptir.

Sekil 3.2: Forstner Koge Tespiti (Wikipedia 2012).

3.4 K-means Algoritmasi

Bir veri setini islemek, verinin analizi ve kiimeleme islemleri oldukca
onemlidir. K-means algoritmasi, bu verileri kiimelerine ayirarak anlamli ve kullanigh
hale getirmek icin siklikla kullanilan bir tekniktir. Algoritma, verileri kiime
merkezlerine olan benzerliklerine gore gruplandirir. Bu benzerlik, veri noktalarinin
belirli bir merkeze ne kadar yakin oldugu ile belirlenir. Denklem ifadesi asagida

verilmistir.
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x, i =1,2,.....N tane ger¢ek vektorden olusan bir veri kiimesini ifade eder.
Algoritma bu verileri K tane S ={S;,S,,....K} kimeye bdlmeyi hedefler. Bu
boliimleme islemi, her bir veri noktasin1 K kiime merkezi ile en yakin olan kiimeye
atayarak gergeklestirilir. Ayn1 zamanda, bu islem sirasinda toplam kare hatay1
(mesafe) minimize etmeye calisir. Yani, her veri noktasinin ait oldugu kiime
merkezine olan mesafesi toplam1 miimkiin oldugunca diisiik olacak sekilde kiimeleri

olusturur. Bu, verilerin daha iyi anlagilmasina ve gruplandirilmasina yardimei olur.

K-means algoritmasi bir¢ok farkli alanda basariyla kullanilir. Pazarlama
alaninda miisterileri farkli gruplara ayirmak ve pazarlama yontemini optimize etmek
icin kullanilabilir. Gorilintii isleme uygulamalarinda benzer nesneleri veya renkleri
algilamak i¢in kullanilabilir. Haberler ve makaleleri birbirleri iligskilendirilen konulari
bir grup haline getirmek i¢in K-means yontemi kullanilabilir. K-means siniflandirma

yonteminin algoritma akis semas1 Sekil 3.3’te verilmistir.

28



Klme saylisimin kime sayisina gire
belirle rastgele merkezler secin
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merkeze olan oklid

Her verinin en yakin
mesafesini hesapla

{(1/n) = Z{mtfndil[xh cil)

Her kimenin
merkezini yeniden
hesapla

Merkez
degisti mi?

e

Sekil 3.3: K-means algoritma akis diyagrami.
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4. OGRENME ALGORITMALARI

Insanlarin 8grenme yetisini bilgisayar sistemlerine aktarmayi amaglayan
makine 6grenme, yapay zeka alaninin 6nemli bir alt dalidir. Makine 6grenme, yapay
zeka alaninda biiyiik bir devrim yaratmis ve bilgisayar sistemlerini kendi baglarina
O0grenme ve verileri analiz etme yetisi kazandirmistir. Bu alandaki gelistirilen
algoritmalar, bilgisayarlarin deneyimlerinden Ogrenmelerini ve verileri analiz
karmagik gorevleri gerceklestirmesini saglar. Makine 6grenme modellerinin ana
hedefi, bu verilerdeki gizli desenleri ortaya ¢ikarmak ve bunlari tahminlerde veya

siiflandirmalarda kullanilabilir hale getirmektir.

Makine 6grenme algoritmalari, egitim verilerine dayali olarak belirli parametreleri
kullanir ve bu verilere dayanarak sonuglar iiretir. Egitim verileri, algoritmalarin
diinyay1 daha iyi anlamalarina ve karmagik veri setlerini islemelerine yardimei olur.
Bu verilerin ¢esitliligi ve zenginligi arttik¢a, makine 6grenme algoritmalar: daha kesin
sonuglar tiretebilirler. Makine 6grenme algoritmalari, denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme ve takviyeli 6grenme olmak lizere 3 baslik altinda tiirleri mevcuttur. Bu
algoritmalarin yaygin olarak kullanildig1 uygulama alanlar1 arasinda veri madenciligi,
otomasyon, yapay zeka tabanli oneri sistemleri ve daha fazlas1 bulunmaktadir. Makine
O0grenme, veri isleme ve karar verme siireclerini gelistirmek ve optimize etmek i¢in

giiclii bir aractir (Boyaci1 2022).

D_gnetimsiz
Ogrenme

|
v v

Sekil 4.1: Makine Ogrenimi Cesitleri.
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4.1  Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle ¢alisir ve veri kiimesindeki gizli
yapilar1 kesfetmeyi amaglar. Bu tiir algoritmalar, veri igindeki oriintiileri veya yapilari
belirlemeye calisir. Ornegin, kiimeleme algoritmalar1 benzer veri noktalarmi
gruplandirmak i¢in kullanilirken, boyut azaltma algoritmalar1 veri setlerini daha az
karmagik bir sekilde temsil etmek i¢in kullanilir. Denetimsiz 6grenme, veri sikistirma

ve veri gorsellestirmesi gibi bir¢ok uygulamada kullanilir.

4.2  Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, bir ajanin belirli bir ¢evre i¢inde belirli bir hedefe ulagsmak
icin nasil hareket etmesi gerektigini 0grenmeyi amaglar. Bu algoritmalar, ajanin
cevresiyle etkilesime girdigi durumlar iizerinden dgrenme saglar. Ornegin, otonom
araglar, oyun oynayan yapay zeka ajanlar1 ve robotlar, takviyeli 6grenme kullanarak
karmagik gorevleri gergeklestirmeyi dgrenebilirler. Bu algoritmalar, oyun stratejileri
olusturmak, robot kontrolii ve otomasyon sistemleri gibi uygulamalarda énemli bir rol

oynar.

4.3  Denetimli Ogrenme

Denetimli makine 6grenme, adindan da anlasilacagi gibi "denetim" altinda
gerceklesir. Bu, egitim siirecinin bir 6gretmen veya uzman tarafindan yonlendirildigi
ve etiketli verilerin kullanildig1 anlamina gelir. Denetimli 6grenme, bir sistem veya

modelin girdi verilerini analiz ederek dogru ¢iktilar1 iretmesini saglamay1 amaglar.

Denetimli makine 68renme siireci, dogru sonuglar1 6grenmek i¢in kullanilan
etiketlenmis verilere dayanir. Bu veriler, genellikle egitim verileri olarak adlandirilir
ve her bir girdiye karsilik gelen dogru ciktilarla isaretlenmistir. Model egitimi,
denetimli makine 6grenme siirecinin temel adimidir. Bu adimda, veriler modele
sunulur ve model, bu verilere dayali olarak ¢iktilari tahmin etmeyi 6grenir. Algoritma,
veriler arasindaki desenleri ve iligkileri tanimak i¢in egitilir. Bu, dogru tahminler

yapabilmek i¢in gereken igsel parametrelerin ayarlanmasini igerir. Egitim sonrasinda,
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modelin performansini degerlendirmek icin test ve dogrulama asamalar1 gelir. Bu
asamada, Ogrenme siirecinin bir pargasi olarak kullanilmayan veriler kullanilir.
Modelin, bu yeni verilere dayali olarak ne kadar iyi tahminler yapabildigi
degerlendirilir. Bu adim, modelin asir1 uydurmadan kag¢inmasini ve genelleme
yetenegini degerlendirmeyi amaglar. Egitilmis model, ger¢ek diinya verilerine dayali

tahminlerde bulunmak veya siniflandirmalar yapmak i¢in kullanilabilir.

Makine 6grenme, temel olarak siniflandirma ve tahmin problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan iki ana kategoriye ayrilir. Simiflandirma algoritmalari, test verilerinde
belirli farkliliklar1 tespit ederek bu verileri farkli kategorilere ayirmak igin tercih edilir.
Onde gelen siniflandirma algoritmalari arasinda Destek Vektdr Makineleri (SVM),
Dogrusal Smiflandiricilar, K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors / KNN),
Rastgele Orman (RO) ve Karar Agaglar1 (KA) bulunur. Regresyon algoritmalari ise
bagimsiz ve bagimlh degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve tahmin etmek icin
kullanilir. Onde gelen regresyon algoritmalar1 arasinda Dogrusal Regresyon (DR),
Karar Agaclar1 (KA), K-En Yakin Komsu (KNN), ve Rastgele Orman (RO)

algoritmalar1 yer alir.

4.3.1 Dogrusal Regresyon Algoritmasi

Sekil 4.2: Dogrusal Regrasyon Modeli Ciktist (Sener 2020).
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Makine d6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel regresyon
teknigidir. Veri setinde bulunun herhangi bir degisiklikte etkilenmeyen degerlerin

bagimli degiskenlere etkilerini analiz etmek amaciyla kullanilir.

Dogrusal regresyonun temel amaci, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisini tanimlamaktir. Bu, degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve
gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Basit regresyon ve ¢oklu regresyon
olmak tizere iki tiirde incelenir. Basit regresyon, yalnizca bir bagimsiz degiskenin
bagimli degisken iizerindeki etkisini modellemek i¢in kullanilirken, ¢oklu regresyon
birden fazla bagimsiz degiskenin etkisini ayni anda incelemek i¢in kullanilir. Dogrusal
regresyon, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde dogrusal bir iliskiye
sahip oldugunu varsayar. Bu, bir bagimsiz degiskenin artigiyla bagimli degiskenin
tahmin edilen artis1 arasinda dogrusal bir iligski oldugu anlamina gelir. Bir dogrusal
nkatsayilar, bagimsiz degiskenlerin etkilerini temsil eder. Model, bu katsayilar1 veri
tizerinden tahmin eder. Dogrusal regresyon modellerinin performansi, genellikle
belirli bir hedefi ne kadar iyi tahmin edebildiklerini degerlendirmek i¢in kullanilan
metriklerle olgiiliir. Bu metrikler arasinda R-kare (R-squared), ortalama kare hata

(MSE), ve belirli uygulamaya bagli olarak digerleri bulunur.

Yy = Po + P1x1 + Paxz + B3xz + - Prxy, + € (4.1)

Bu modelde y c¢ikisi temsil eder. Bagimsiz giris degiskenleri x, olarak
gosterilmistir. f degerleri dogrusal denklem ifadesinin kat sayi degerlerini ve
regresyon sabiti de e olarak ifade edilir. Burada f katsayilarin1 en dogru sekilde

belirleyerek bagimli degisken y ¢ikisi hesaplanir

4.3.2 K-NN Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (KNN), veri madenciligi ve makine 6grenme alaninda
stk¢a kullanilan bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Bu algoritma, veri
noktalar1 arasindaki benzerlik Ol¢iitlerini kullanarak belirli bir veri noktasini

siiflandirma veya tahmin etme gorevlerinde oldukca etkilidir.
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Sekil 4.3: KNN yapisi (Tafrali 2022).

Basit bir ilkeye dayanir: "Bir nokta, komsularinin ¢ogunluguna benzer." Yani,
bir veri noktasinin siiflandirilmasi veya tahmin edilmesi i¢in, bu noktanin en yakin
komsularinin sinif etiketleri veya degerleri dikkate alinir. KNN, veri noktalari
arasindaki benzerlikleri O6lgmek i¢in farkli metrikler kullanabilir. Sekil 4.3’te
gosterilen Euclidean mesafe, Manhattan mesafe veya kosiniis benzerligi gibi metrikler
yaygin olarak kullanilir. KNN algoritmasi, herhangi bir veri noktasinin
siniflandirilmasi veya tahmin edilmesi i¢in kullanilacak komsu sayisini belirlemek i¢in
bir K degeri gerektirir. K, cogunluk sinifin1 veya ortalamay1 belirlemek i¢in kullanilir.
Kiiciik K degerleri (6rnegin K = 1) modeli daha hassas hale getirirken, biiyliik K
degerleri (6rnegin K = 10) modelin daha genel olmasini saglar. KNN modeli egitim
asamasinda veri noktalarini ve smif etiketlerini veya degerleri 6grenir. Tahmin
asamasinda, yeni bir veri noktast verildiginde, bu noktanin K en yakin komsusunu

belirler ve bu komsularin ¢cogunluguna dayanarak siniflandirma veya tahmin yapar.

KNN, o6nceden ayarlanmis karmasik parametreleri icermez. Bu, baglangigta
anlamas1 ve uygulamasi kolay hale getirir. Ayrica, sonuglar agik ve yorumlanabilir
oldugu icin ozellikle regresyon problemlerinde tercih edilir. KNN, smiflandirma ve
regresyon problemlerinin yani sira veri madenciligi, Oneri sistemleri, tip (6rnegin,
hastalik teshisi), goriintii isleme ve metin siniflandirma gibi bir¢ok farkli uygulama

alaninda kullanilir.
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1
y=7 by (4.2)

n=1

Komsu sayis1 k ,uzaklik ifadesi b, olarak ifade edilir. Algoritma girdi
bilgilerine goére en yakin k tane komsular belirler ve ortalamasini alir. Algoritma,
basit ve etkilidir, ancak biiylik veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksek olabilir. K
degerini iyi segmek ve veri Ozelliklerini dikkate almak, KNN'nin basarisini biiyiik
oOl¢iide etkileyebilir. Bu nedenle, KNN'nin avantajlari ve sinirlamalar iyi anlasilmali

ve uygulama baglaminda dikkate alinmalidir.

4.3.3 Karar Agaci Algoritmasi

Karar Agaci, veri madenciligi ve makine 6grenme alaninda yaygin olarak
kullanilan bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Bu algoritma, veri setlerini
analiz ederek karar agaclari olusturur ve bu agaglar iizerinden veri siniflandirma veya

tahmin etme gorevlerini gerceklestirir.

Algoritmanin ¢alisma prensibi "Eger-sonra” (if-then) kurallarmi kullanarak
veri siiflandirma ve tahmin yapmasidir. Bu kurallar, bir aga¢ yapisinda 6grenilir ve
bu yapi, verileri aga¢ dallarinda kararlar alarak siiflandirir. Karar Agaci, kok digiim
(root node) olarak baslar ve ardisik karar diigiimleri (decision nodes) ve yaprak
diiglimleri (leaf nodes) eklenerek biiylir. Karar diiglimleri, belirli 6zelliklerin
degerlerine gore veri kiimesini bolerken, yaprak diiglimleri sonu¢ siniflarini veya
tahminleri igerir. Karar Agaci, hangi 6zelliklerin verileri bolmek ve siniflandirmak igin
kullanilacagim belirler. Ozellik se¢imi, verilerin sahip oldugu degerlere ve veri setinin
yapisa gore yapilir. Ozelliklerin siralanmasi, hangi ozelligin kok diigiimde
kullanilacagini belirler. Kok diigiimden baglayarak veri kiimesini boler ve kararlar alir.
Her diigiim, bir esik degeri belirler ve bu esik degeriyle verileri iki veya daha fazla alt
kiime halinde boler. Bu islem, veri noktalarinin siniflandirilmasini saglar. Verilerin
daha fazla alt kiimelere boliinmesi ve her alt kiimenin siiflandirilmasiyla biyiir. Bu
islem, karar agacinin daha derin dallara sahip olmasini saglar ve daha fazla kural
olusturur. Karar Agaci algoritmasi, agacin biiyiikliigiinii kontrol etmek igin

parametreler igerir. Dallanma kriterleri, agacin hangi diiglimlerde boliinecegini
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belirler. Ornegin, bilgi kazanci (information gain) dlgiiliip en yiiksek olan agacin en

istline atanir. Dogruluk, hassasiyet ve diger performans metrikleri kullanilarak

degerlendirilir. Ayrica, asir1 uyum (overfitting) problemlerini énlemek i¢in agacin

KOK
(ANA DUGUM)

EVET HAYIR,

DOGOM

derinligi sinirlanabilir.

DOGOM

EVET HAYIR EVET HAYIR

AN

YAPRAK [ YAPRAK } [ YAPRAK } DUGUM

EVET HAYIR

YAPRAK YAPRAK

Sekil 4.4: Karar Agac1 Yapist.

HG) = ) peolog, oo (43)

Gain(S,x) = H(S) — Z Pey H(x) (4.4)

Entropi, bir veri kiimesinin diizensizligini veya belirsizligini O6lgen bir
terimdir. Veri kiimesi i¢indeki farkli siniflarin dagilimi ne kadar dengesizse, entropi o
kadar yiiksektir. H(x), bir belirli bir veri kiimesi x i¢in entropiyi ifade eder. p(y , veri
kiimesindeki belirli bir smifin olasiligini temsil eder. Her farkli sinif i¢in bu terim
hesaplanir ve toplanir. Entropi, 0 ile 1 arasinda bir deger alir, 0 tamamen diizenli (tim
veriler ayni siifa aittir), 1 ise tamamen diizensiz bir veri kiimesini (veriler rastgele
dagilmis) temsil eder. Gain(S, x) (Bilgi Kazanci), bir veri kiimesini belirli bir 6zellik

(x) kullanarak bolmenin ne kadar bilgi kazandiracagini hesaplayan bir terimdir. S,

36



orijinal veri kiimesini temsil eder. Bilgi kazanci, orijinal entropi (H(S)) ile belirli bir
ozelligi (x) kullanarak veriyi boldiigiiniizde elde edilen yeni entropi (H(S)) arasindaki
farki ifade eder. Py, veri kiimesindeki belirli bir 6zelligi (x) kullanarak veriyi
bolerken ortaya ¢ikan alt kiime olasiligini temsil eder. Gain(S, x) degeri, bir 6zelligi
kullanarak veriyi boldiigiimiizde kazandigimiz bilgi miktarini 6lger. Daha yiiksek bilgi

kazanci, daha iyi bir 6zellik boliimii anlamina gelir.

4.3.4 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman (Random Forest), makine 6grenme alaninda popiiler ve giiclii
bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Bu algoritma, birgok karar agacinin bir

araya getirilmesiyle olusturulan bir ansamble (ensemble) yontemidir.

Veri ornekleri ve ozellikler rastgele olarak secilir. Bu, her bir karar agacinin
farkli bir alt kiimeyle egitilmesini saglar. Ayn1 zamanda, her digimde rastgele bir alt
kiime oOzellikleri kullanilir. Bu rastgele dagilim, agaclarin ¢esitlenmesini ve asiri
uyumun (overfitting) Onlenmesini saglar. Rastgele Orman'da bir veri noktasinin
siniflandirilmasi veya bir degerin tahmin edilmesi i¢in tiim karar agaclarinin sonuglari
toplanir (smiflandirma i¢in oylama, regresyon icin ortalama). Sonuglar, cogunluk
karar1 veya ortalama sonug olarak kabul edilir. Rastgele dagilim sayesinde, agaclarin
varyasyonu artirilir ve bu da daha gii¢lii bir model olusturur. Ayrica, rastgele ormanlar,
asir1 uyumun etkilerini azaltir ve genelleme yetenegini artirir. Rastgele Orman, her
ozelligin smiflandirmadaki veya regresyondaki o©Onemini degerlendirmek icin
kullanilabilir. Ozellik 5nemi, her bir 6zelligin bilgi kazancina gére hesaplanir ve hangi

ozelliklerin daha fazla katki sagladigini1 gosterir.
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KARAR AGACI1 KARAR AGACI2

RASTGELE ORMAN TAHMIN

Sekil 4.5: Rastgele Orman yapisi.

4.4 Ogrenme Algoritmalarinda Degerlendirme Kriterleri

Giliniimilizde, makine 6grenmesi alanindaki hizli gelismeler, cesitli 6grenme
algoritmalarinin  kesfedilmesine ve uygulanmasina olanak saglamistir. Bu
algoritmalar, genis bir uygulama yelpazesi i¢inde kullanilmakta olup, performanslarini
degerlendirmek igin belirli kriterlere ihtiyag duyarlar. Ogrenme algoritmalarmin etkili
bir sekilde degerlendirilmesi, algoritmalarin giivenilirligi, dogrulugu ve genel

performanslarinin anlagilmasina katkida bulunur.

Degerlendirme kriterleri, bir 6grenme algoritmasinin bagart dSlgiitlerini
belirlemede kullanilan 6lgtimler ve metrikleri igerir. Degerlendirme ol¢iitleri olarak

Ortalama Kare Hatas1 (MSE), Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE), Ortak Mutlak Hata

(MAE), R? Determinasyon Katsay1s1 dlgiitleri lizerinde durulmustur.
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4.4.1 Ortalama Kare Hatas1 (MSE)

MSE, tahminlerin gergek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini 6lgen bir
metrik olarak islev goriir. Bir modelin tiim tahminlerinin hatalarinin karelerinin
ortalamasini hesaplar. Hatalarin kareleri alindigi icin negatif degerler ortay MSE,
regresyon modellerinin  performansin1  degerlendirmek ve farklt modelleri
karsilastirmak i¢in sik¢a kullanilir. Daha diisiik MSE, daha iyi bir model performansini
gosterir.a ¢ikmaz. Ayrica, MSE'nin biriminin karesi, orijinal veri birimlerinin

karesidir.

N
1
MSE == 3 (v - y)? (4:5)
i

MSE, regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir metrik olmasina
ragmen, tek basina model performansini degerlendirmek i¢in yetersiz olabilir. Diger
metrikler ve modelin baglami da dikkate alinmalidir. MSE, modelin tahminlerinin ne
kadar yakin oldugunu ve ne kadar hata yaptigimi degerlendirmek icin 6nemli bir

aractir.

4.4.2 Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

RMSE, modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini
degerlendirmek icin kullanilir. Bir modelin tahminlerinin ne kadar iyi oldugunu
degerlendirir. Daha diisiik bir RMSE, daha iyi bir model performansini gosterir. Bu
nedenle, bir regresyon modelinin basarisini degerlendirmek icin kullanilan bir 6l¢iittiir.
Temelde, hata karelerinin ortalamasinin karekokii olarak ifade edilir ve asagidaki

sekilde hesaplanir.

1
RMSE = JN e (4.6)
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4.4.3 Ortak Mutlak Hata (MAE)

MAE, bir modelin tiim tahminlerinin gergek degerlerden sapma miktarlarinin
mutlak degerlerini alir. MAE, veri seti i¢indeki hatalarin mutlak biiytikliglni
hesapladigi i¢in bazen model performansin1 daha iyi bir sekilde yorumlamak igin
kullanilir. Ancak, her 6l¢iim metrigi gibi, MAE'nin de sinirlamalar1 vardir ve modelin
baglami ve uygulama gereksinimleri de goz Oniinde bulundurulmalidir. Her hata
negatif veya pozitif olsa da hatalarin biyiikliigli aymidir. Bu, bazen modelin
performansini daha yavas bir sekilde degerlendirmesine neden olabilir. Ozellikle baz1
uygulamalarda, biiylik hatalarin kiiciik hatalara gore daha fazla etkisi olmasi
gerekebilir. Bu tiir durumlarda, Ortalama Kare Hata (MSE) veya diger hata metrikleri

daha uygun olabilir.
1 N
MAE =5 1y~ (4.7)
l

4.4.4 R? Determinasyon Katsayisi

Regresyon analizlerinde kullanilan bir istatistiksel 6l¢iidiir. Bir regresyon
modelinin bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni ne kadar iyi acikladigini 6lger.
Genellikle "varyansin agiklanma yiizdesi" olarak yorumlanir. ilk olarak ortalama
farklarin toplami hesaplanir. Daha sonra ger¢ek deger ile tahmin edilen degerler

cikarilarak hatalarin karelerin toplam1 hesaplanir.

N
OFT = > (i = Yore)? (48)

HKT = ) (v = 9)? (4.9)

Bagimli degiskenin (genellikle hedef degisken) varyansi ile regresyon
modelinin tahmin ettigi varyans arasindaki oran olarak hesaplanir. Asagidaki formiille

ifade edilir.
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HKT

RZ=1-—1
OFT

(4.10)

R? degeri 0 ile 1 arasinda degisir. Eger 0'a yakinsa, bu, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskeni agiklamada higbir katkisi olmadigi anlamina gelir. 1'e yakinsa, bu,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni miikemmel bir sekilde agikladig1 anlamina
gelir. R? bir regresyon modelinin agiklama giiciinii 6lger. Yani, modelin tahminleri
gercek degerleri ne kadar iyi agikliyor? Oregin, R? degeri 0.75 ise, bagimsiz
degiskenler bagiml1 degiskenin varyansinin %75'ini agiklar. R?, farkli modelleri veya
degiskenleri karsilastirmak i¢in kullanighdir. Ancak, tek basina bir modelin basarisini
belirlemek i¢in yetersizdir. Modelin diger faktorlerini, hata dagilimini ve uygulama

baglamini dikkate almak 6nemlidir.
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5. YONTEM

Su altinda gergeklestirilen haritalama ve konumlandirma islemleri agik
denizlerde akustik sistemlerin birbirleri arasinda kurulan iletisimler sayesinde
olmaktadir. Kesif ya da gorev yapilacak alanin dnceden belirlenip bu alanda su alti
araci tizerinde bulunan bir akustik sensoriin o alanda yerlestirilen diger sensorlerden
aldig1 ses sinyallerine gore bir konumlandirma yapilmaktadir. Uygulanacak olan
yontem kapali bir alanda bir su alti aracinin konumunu tahmin etmek igin
gelistirilmistir. Yontem belirlenirken bir veri setinin siniflandirmasinda verileri belirli
gruplara ayirip analiz etmede siklikla kullanilan bazi yontemler mevcuttur. K-means

yontemi de bu tekniklerden birisidir.

Bu c¢alisma 2 adimi icermektedir. ilk adim Bir su alti1 araci suya
birakildiginda iistiinde bulunan tarama sonar1 sayesinde etrafin haritasini ¢ikarir. Bu
haritadan kapali alanin koseleri tahmin edilir ve bu kdselere gore aracin konumu
belirlenir. Bu tahmin K-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak yapilir. 2. adimda
ise aracin hareketi 6grenme algoritmalari ile tahmin yapilarak ne kadar yol aldig:
hesaplanmaktadir. Burada Knn, Rastgele Orman, Karar Agaglar1 algoritmalariyla
olusturulan model ve karsilastirmalar1 denenmistir. Aracin iistiinde bulunan mesafe

sensorlerinden alinan veriler ile model egitilmistir.

Tablo 5.1: Kose Tespiti Algoritmast Akis Diyagrami.

ALGORITMA: Simiflandirma ve Kose Tespiti
1: Su alt1 arac diiz bir sekilde ortama birakilir. IMU sensoriinden donme ag1
verisi istenir

2: 360 derecelik Sonar taramasi baslatilir.

3: 400%1200 liik veriler Kartezyen koordinat sisteminden kutupsal koordinat
sistemine doniistiiriiliir.

4: IMU sensoriindeki donme miktarina gore tarama sonucunun diizeltilir.

5: Tarama sonucunda goriintiideki giiriiltiileri azaltmak icin “normalizasyon”
islemi yapihr.

6: Matris verilerini sonar ile yapilan tarama mesafesine oranlama islemi
yapilir
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7: Oranlanmis verileri k-means kiimeleme yontemi ile gruplara ayir. K-means
merkezleri hesaplanir.

8: Su alt1 iizerinde bulunan sonarin arac cevresi kadar etrafindaki verileri
temizleme islemi yapilir.

9: Aracin merkezi koordinat sisteminin baslangi¢c noktasi olarak (0,0)
alinir.Her bir merkez noktasinin baslangic noktasina olan acilar1 hesaplanir
ve bu acilara gore merkezleri (0-360°) siralanir.

10: K-means ile kiimelenen merkezleri anlamh hale getirilir. Her bir merkez
noktasi sol_kenar, on_kenar, sag_kenar, arka_kenar olarak gruplandirilir. Bu
gruplandirma hesaplanan acilar ile yapihr.

11: Bulunan kenarlarin kesisim noktalarini arastir. Kesisen noktalar varsa bu
noktalar1 kose olarak belirle.

12: Eger kesisen noktalar her kenar oncelikle kendi icinde degerlendirme
yapilir ve birbirine benzer olan noktalar disindakiler atilir. Bu deger de bir
esik degeri ile belirlenir. Daha sonra filtrelenen kenarlardan kose noktalarinin
degerlerin ortalamasi alinarak kose belirlenir.

Tablo 5.2: Tahmin Algoritmasi Akis Diyagramu.

ALGORITMA: Model Egitimi ve Tahmin

1: Ogrenme Problemi belirlenir

2: Gereken veriler toplanir ve bir veri seti olusturulur.
3: Veriler giris ve istenilen ¢ikislar olarak gruplanmir

4: Egitmek i¢in kullanilacak algoritma secilir.

5: Egitim baslar. Verilerin bir kism 6grenimin test edilmesi icin ayrilir ve
degerlendirme yapihr.

6: Ogrenme gerceklestigi kontrol edilir. Basarisiz bir 6grenme gerceklesmisse
parametreler yeniden ayarlanir ve 5 tekrar cahistirilir.

7: Ogrenme basarih ise ¢ikis tahmini yazdirihr.
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6. UYGULAMA VE CIKTILAR

6.1 Tez Calismasinda Kullanilan Malzemeler

Yapilan tez calismasinda Pamukkale Universitesi Teknofest ekiplerinden
PUSAT takimu tarafindan iiretilen ve gelistirilen su alt1 aract kullanilmistir. Bu arag

izerine ¢alisma kapsaminda kullanilacak sensorler entegre edilmistir.

6.1.1 Tarama Sonari

Ping360, konumlandirma ve goriintiileme i¢in mekanik bir tarama sonaridir. 50
metre (165 fit) menzile, 300 metre (984 fit) derinlik derecesine ve onu ROV
konumlandirma ve su alti akustik goriintiileme igin yetenekli bir ara¢ haline getiren

acik kaynakli bir yazilim ara yiizline sahiptir.

-

Sekil 6.1: PING360 Tarama Sonart.

Sound Navigation And Ranging (SONAR) sistemleri, su altindaki nesneleri
tespit etmek i¢in ses darbelerini ileterek ve bu darbelerin yansimalarin1 kaydederek
calisan bir aktif sonar tiiriidiir. Tarama sonarlari, genis dikey bir huzmeye ve dar bir
yatay huzmeye sahip "fan" seklinde bir akustik huzme olusturarak ¢evresel akustik
ozelliklerini belirler. Daha sonra, bu bilgileri bir izleyici tlizerinde tek bir goriintii

olarak gostererek detayli bir kesitte gorsellestirir. Sesin su i¢indeki hizini dikkate
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alarak, sonar, taramadan geri donen sesin zamani ve sesin kat ettii mesafeyi

hesaplamak i¢in agagidaki denklemi kullanmaktadir.

meafe = sesin sudaki hizt x (yankt igin 6lgiilen stre) (6.1)

Ses hizindaki biiyiik farkliliklar, hedeflere olan dogru mesafeleri etkileyebilir.
Denizde sesin hiz1 yaklagik olarak 1500m/s. Bu hiz denizin tuzluluk oranina, suyun
sicakligima ve sonarin basing altindaki hassasiyetine gore degisebilmektedir. Bu
sonarlar sesin hizin1 otomatik olarak hesaplama 6zellikleri yoktur. Sonarin taramasi
icin kullanilan ara yiiz programindan veya python yazilimindan bu ayarlar1 yaparak

dogru hassasiyetle bir sonug alinabilir.

Sekil 6.2: Havuz ortaminda 6rnek bir tarama giktisi.

Sekil 6.2°de verilen 6rnek bir taramay1 icermektedir. Bu tarama Blue Robotics
firmasinin  gelistirdigi PingViever uygulamasi ile kaydedilmistir. Bilgisayar ile
haberlesme baglantis1 rs-485 USB doniistiiriicii kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu

tarama ¢iktisinin alinabilmesi i¢in ayarlar Sekil 6.3°de verilmistir.
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Sekil 6.3: Tarama verileri ayarlari.

6.1.2 Ping Sonar Altimeter and Echosounder

Sekil 6.4: Su alt1 mesafe sonari.

Ping denizalt1 ses radari, Denizalt1 arastirma ve kesif araglar1 (ROV ve AUV)
icin bir derinlik Slger olarak, Deniz ylizeyi araci lizerinde batimetri ¢aligmalari igin,
engelden kacinma radar1 olarak ve diger su altt mesafe 6l¢iim uygulamalar i¢in

kullanilabilir. 300 metre derinlikte basinca dayanabilen, Ol¢iim yapabilen, agik
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kaynakl1 bir kullanicr ara yiizii ve Arduino, C++, ve Python gelistirme kiitliphaneleri

ile kullanilabilir.

Su alti1 mesafe sensOrii olarak adlandirilir. Su alt1 ses dinleme sensord,
piezoelektrik doniistiiriicli yardimiyla su altinda ses darbeleri iiretir. Daha sonra ses
darbelerin geri doniisiinii dinlenir. Bu sensor ile deniz tabanina gore aracin mesafesini
ve su alt1 aract Oniine ¢ikan engelleri tespit edebilir. Ping, girisimden kaginmak i¢in
cogu tekne ses dinlenme cihazlarinda kullanilanlardan farkli olan 115 kHz
dondistiirticii frekansini kullanir. 100 metre 6lglim araligina ve 25 derece dl¢iim agisina
sahiptir, bu da sallanan bir tekne veya engelden kag¢inma uygulamalari igin

mikemmeldir.

Sekil 6.5: Ornek bir mesafe 6l¢iimii.

Tablo 6.1: Ping Sonar teknik 6zellikleri.

Calisma Gerilimi 4.5-5.5V

Calisma Akimi 100mA(nominal)
900mA (anlik)

Haberlesme Protokolii UART 115200bps

Mesaj Protokolii Ping Protokol

Baglanti Kirmizi:Vgirisg
Siyah:Toprak
Beyaz:TX
Yesil:RX

Frekans 115Khz

Tarama Genigligi 25°

Mesafe ¢oziintirligii Tarama mesafesinin %0.5 i
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6.1.3 Basin¢ Sensorii

Sekil 6.6: Su alt1 basing(derinlik) sensorii.

Tiiretilmis bir biiyiikliik olan basing, basing sensorleri ile dlgiiliir. Uzerine
diisen basinci 6lgerek analog sinyale doniistiirerek kullanilir. Bu sinyaller arduino, stm
gibi mikro denetleyiciler yardimiyla anlamli verilere doniistiiriiliir. Basing, birim
ylizey alanina etki eden kuvvet olarak tanimlanir. Su havaya gore ¢ok daha yogun bir
maddedir. Dolayisiyla, bir santimetrekarelik alana lkg agirlik uygulayan suyun
yiiksekligi sadece 10 metredir. Oyleyse, 10 metre derinlikteki suyun basimnci 1 Bar (1

atm) olacaktir.

Tablo 6.2: Basing(derinlik) sensorii teknik 6zellikleri

Haberlesme 1°C
Olgiim Aralig 0-30bar

Paket Seramik metal

Calisma Sicakligi —20~85°C
Coziniirlik 0.2mbar

Calisma Voltaj1 1.5-3.6V
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6.1.4 Pixhawk

Pixhawk ugus kontrolérii, hizla gelisen ve rafine edilmis ardupilot mega veya
3DR robotikten agik kaynakli bir proje olan "APM” ye dayanmaktadir. Bir su alti
aracinin motor kontrollerinin yapilabildigi cihazdir. Motorlar1 farkli segeneklerle
stirebilmektedir. Sabit denge kontrol yazilimini ile i¢inde bulundurdugu IMU sensdrii
sayesinde hizi ve yoniinii belirleyebilir. Kendi i¢inde PID kontrol yazilimi mevcuttur.
IMU’nun gorevi cihazin hizini, dénme agisint ve doniiklik miktarlarinm
belirlemektedir Jiroskop, yon belirleme amagli kullanilan cihazdir. Ivmedlger
tizerlerine diisen yercekimi veya dinamik (aniden hizlanma veya durma) ivmeyi
Ol¢mektedirler. Jiroskop ve ivmedlger sadece kendi iginde dogru sonuglar veremezler.
Bu nedenle IMU sensorii kullanilmaktadir IMU sensorii bu iki sensorler referans
alinarak hiz, pozisyon gibi veriler tek ¢ati altinda toplanmaktadir. Cihaza harici olarak
baglana basing sensorii sayesinde sabit derinlik secenegi ile aracin istenilen derinlige

indiginde burada sabit kalmasini saglamaktadir.

Sekil 6.7: Pixhawk hareket kontrol karti.
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Tablo 6.3: Pixhawk Teknik Ozellikleri.

Ana islemci

STM32F427VIT6

Yardimei Islemci STM32F100C8T6
Jiroskop MPUG000
Pusula QMC5883L
Haberlesme protokolii Mavlink UART
Calisma sicakligi —40~85°C
Calisma gerilimi oV
Pwm ¢ikis 8 adet
SPI portu ladet
I12C portu ladet
CAN portu 1 adet
Aux ¢ikis 6 adet PWM cikis(ayarlanabilir)
GPS uart 1 adet
ADC portu 1 adet 3.3V, 1 adet 6.6V
Baglanti xh soket
Serial portu 1 adet

6.1.5 Arduino Mega Pro

Sekil 6.8: Arduino mega pro mikrodenetleyici.
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Su alt1 aracinda bulunan 3 tane Ping mesafe sonarinin arag i¢i bilgisayari ile
iletisimini ve sensor verilerini aktarmak i¢in arduino mikrodenetleyicisi kullanilmistir.
Bu ¢ip te bulunan 3 adet seri baglanti noktasi sayesinde sensdrlerin iletisimi kolaylikla

saglanmaktadir.

Tablo 6.4: Mikrodenetleyici teknik dzellikleri

Islemci Atmega2560

Haberlesme USB-TTL CH340

Gii¢ Tiiketimi 5V 220mA

Saat Frekans1 16Mhz

Calisma Sicakligi —40~85°C
Serial Baglant1 Harici 3 adet vardir(Tx-RX)

6.1.6 NVDIA Jetson Nano 4gb

NVIDIA Jetson Nano Developer Kit, goriintii siniflandirma, nesne algilama,
segmentasyon ve konusma isleme gibi uygulamalar i¢in paralel olarak birden fazla
sinir agin1 ¢alistirmaniza izin veren kiiglik ve gii¢lii bir (Model BO1) bilgisayardir.
Hepsi, 5 watt'a kadar calisan, kullanimi kolay bir platformda. Modern Al
algoritmalarini hizli bir sekilde ¢alistirmak icin 4 ¢ekirdekli 64-bit ARM CPU, 128
cekirdekli bir entegre NVIDIA GPU ve 4 GB LPDDR4 bellek ile 472 GFLOPS sunar.
Goriintii isleme ve makine 6grenmesi ¢aligsmalari i¢in oldukea kullaniglh bir yapay zeka
bilgisayaridir. Jetson Nano, derin 6grenme, bilgisayarla gérme, GPU hesaplama,
multimedya isleme ve daha fazlasi i¢in bir tahta destek paketi (BSP), CUDA, cuDNN
ve TensorRT yazilim kitapliklarint iceren NVIDIA JetPack tarafindan da
desteklenmektedir.
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Sekil 6.9: NVDIA Jetson Nano 4gb developer Kit.

Tablo 6.5: NVDIA Jetson Nano teknik ozellikleri

GPU 128 ¢ekirdekli Maxwell ™ GPU

CPU dort cekirdekli ARM® Cortex®-A57
CPU

Bellek 4GB 64 bit LPDDR4

Depolama Micro SD kart yuvasi (harici minimum
16G TF kart gerektirir)

Ara Birimler Ethernet:  10/100 / 1000BASE-T
otomatik anlagma Fotograf Makinesi:
12-ch (3x4 VEYA 4x2) MIPI CSI-2
DPHY 1.1 (1.5 Gbps) Ekran: HDMI 2.0,
DP (DisplayPort) USB: 4x USB 3.0,
USB 2.0 (Mikro USB) Digerleri: GPIO,
12C, 12S, SPI, UART

Giig Mikro USB (5V 2A) DC jaki (5V 4A)

Boyutlar Cekirdek modiil: 69,6 mm x 45 mm

Bitiun takim: 100mm x 80mm x 29m
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6.1.7 Pusat Su Alt1 Araci

Sekil 6.10: PUSAT takimi su alt1 test araci.

Teknofest insansiz su alt1 sistemleri kategorisinde PUSAT takimi tarafindan
yarigsmaya hazirlanan aracin tasarimi. Su altt konumlandirma, haritalama ve otonom
stiriis testleri i¢in kullanilabilecek ve bircok algoritmanin gelistirilip test edilmesine
olanak saglamaktadir.8 motorlu tasarlanan ara¢ 6 eksen de hareket kabiliyetine
sahiptir. Su alt1 aract otonom hareket etmektedir. Besleme gerilimi i¢in Lityum
Polimer (Li-Po) batarya tercih edilmistir. Diger batarya tiirleri ile karsilastirildiginda
desarj oraninin ve sagladigr akim miktarinin daha yiiksek oldugu ayrica daha hafif
oldugu gozlemlenmistir. Biiyiikliikk olarak 10000mAh 50C Li-Po batarya tercih
edilmistir. Sekiz motorlu olarak tasarlanan aracin motor kontrolleri 4’ii 1 arada
elektronik hiz kontrol (ESC) kartlar ile saglanmaktadir. Motorlar yiiksek hassasiyet
ve verimlilikte, 35A akim degerine kadar kontrol edilebilmektedir. 4 motoru tek
kontrol kart1 ile siirebilmekte ve ¢ift yonlii ¢alisma imkani1 sunmaktadir. Yapilan motor
itki testlerine gore bir motorun tam giicte yaklasik 6.1A ¢ektigi gozlemlenmistir.
35A’e kadar dayanabilen ESC kartlari, bahsedilen bu o6zelliklerden dolay1 tercih

edilmistir.
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6.2  Tez Calismasi Uygulamasi

Su alt1 aracin kontrolii ve sensor baglantisi asagidaki sekilde gosterilmektedir.
Ara¢ i¢inde bulunan yapay zeka bilgisayar1 iizerinde tiim islemler kontrol
edilmektedir. Su alt1 konumlandirma i¢in kullanilan tarama sonart NVDIA yapay zeka
bilgisayarina UART iizerinden haberlesme yapmaktadir. Aracin etrafinda bulunan 3
adet ping sonardaki mesafe verileri arduino mikro denetleyicisi ile okunup anlamli

hale geldikten sonra yapay zeka bilgisayarina iletilmektedir.
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Sekil 6.11: Kontrol Sistemi Sematik Yapisi.
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6.2.1 Kose Bulma ve Konumlandirma islemi

Ik olarak Su alt1 araci iizerinde bulunan 1’er gradyan olacak sekilde 400
gradyanda etrafin1 tarayabilen ping360 tarama sonarindan veriler alinmaktadir. Bu
veriler her gradyanda 1200 veri igermektedir. Ik veri sensére olan en yakin mesafe
1200. veri sensore olan en uzak mesafeyi temsil eder. Bu veriler sensoriin tarama
mesafesine gore oranlanir. Tarama mesafesi 30 metre ise 1200. Veri 30. metrede
bulunan tarama ifadesini temsil etmektedir. Her gradyandaki verilerin her biri 0-255
arasinda deger vermektedir. Bu o tarama ses darbesinin geriye yansima oranina gore

belirlenir ve orada bir kenar bir engel olup olmadig: anlagilir.
Veriler = [0,255,255,150,30, ... ... ... ....,255] 11200 (6.2)

Tiim tarama sonucunda elde 400*1200 boyutunda bir matris veri seti
olusmaktadir. Elde edilen bu veriler Kartezyen koordinat sisteminde ifade
edilmektedir. Ornek bir tarama sonucunda ortaya ¢ikan degerlerin python programu ile
resim formatinda gosterme islemi asagida verilmistir. (Deney, 25*50 metre boyunda
olimpik ylizme havuzunda ping360 tarama sonarinin 20m mesafeli taramasi sonucu

elde edilmistir.)
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Sekil 6.12: Ping360 tarama sonucu Kartezyen koordinat sisteminde gdsterimi.

Bu veri setini dairesel koordinat sitemine doniistiirmek gerekmektedir.
Doniisiim sonucunda 400*400 boyutunda python programinda dairesel koordinat
sistemine gore gorsellestirme yapilmistir. Sensoriin tarama sirasinda olusan giirtiltiileri
azaltmak ic¢in bir filtreleme islemi yapilmaktadir. Bu filtreleme islemi OpenCV
kiitliphanelerinden normalizasyon islemi yardimiyla yapilmaktadir. Her bir taramada
0-255 arasinda verilen degerleri 220-255 arasindaki veriler digindakiler

temizlenmektedir. Bu sonu¢ deneysel calismalar sonucunda ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 6.13: a) Kutupsal Kordinat Sistemine Doniistiiriilmiis tarama verileri b)Normalizasyon
islemi sonrasi.

Temizlenmis 400*400 boyutunda matris verilerini sensoriin tarama mesafesine
gbre metre cinsinden oranlama islemi yapilmistir. Burada koordinat sisteminin
merkezini (200,200) noktasi referans alinmistir ve her nokta bu merkeze gore
mesafeleri sonarin tarama mesafesine oranlanmistir. Bu islemi gergeklestiren esitlikler
denklem 6.3 ve denklem 6.4’te verilmistir. Bu verilerin mesafe verilerine

dontstiiriilmiis hali Sekil 6.4°te gdsterilmistir.

199 —j ,
Xuzaklik = |<Taramamesafe * W)| j=01,....,399 (6.3)
199 —iy|
Vuzaklik = |<Taramamesafe * W) i=01,.....,399 (6.4)
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Oranlanmis Harita(m)
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Sekil 6.14: Tarama mesafesine gore oranlanmis veriler.

Bu verilere K-means kiimeleme algoritmasi uygulanmistir. K-means
Kiimeleme ilk olarak, verilen noktalarin listesini K-means kiimeleme ydntemi
kullanarak k adet kiime olarak gruplar. Bu islem sonucunda her nokta, en yakin
kiimenin etiketi ile etiketlenir ve kiime merkezleri hesaplanir. Kiimeleme islemi i¢in
k=8 se¢ilmistir. Bu se¢im deneysel ¢alismalara gore belirlenmistir. Tarama sonucunda
Sekil 6.14’te verildigi gibi az miktarda nokta kiimesi i¢inden koseyi tahmin edilmek
istenirse k kiime sayisinin ¢ok olmasi noktalarin ¢ok fazla ayristirilmasina sebep
vermektedir. Eger k sayisi 5’den az segilirse koseleri dogru tahmin olasiligi
diismektedir. Sekil 6.15 te 8 adet kiime merkezi i¢in K-means kiimeleme islemi sonucu

gosterilmektedir.
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Sekil 6.15: K-means kiimeleme ve merkezlerin belirlenmesi.

Kiime merkezlerinin bir listesi olusturulur. Olusturulan liste daha sonra bir
filtreleme isleminden gegirilmistir. Merkezlerin koordinatlar1 incelenmis ve her birinin
mutlak degeri belirli esik degerlerin 6tesindeyse (x ve y koordinatlarinin mutlak degeri
sirastyla 0.45 ve 0.35'ten biiylikse), bu merkezler yeni bir liste olusturmaktadir. Bu
islem, aracin tarama sonucunda kendi g¢evresindeki giiriiltilyii temizlemek icin

kullanilir.

Elde edilen k adet kiime merkezleri bir koordinat sisteminde gosterilir ve her

bir noktanin aracin merkezine gore (0,0) agilar1 denklem 6.5 ile hesaplanmaktadir.

180

0, = arctan2(y, x) * (6.5)

K-means ile rastgele kiimelenen noktalar1 bir koordinat sisteminin bdlgelerine
gére ayirma islemi yapilmistir. Burada kiime isimleri (araca gore) oOn_kenar,
sol kenar, arka kenar, sag kenar olarak gruplandirilmistir. K-means kiimeleme
sonucu merkez noktalart (MN) ve x bu noktalarin aracin merkezine gore ag1 ifadesini

temsil etsin. Kiimeleme sonucunda k adet merkez belirlenmistir.
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MN{i=1.2..k}

MN; = 6n_kenar, 35° < 6, < 145°
MN; = sol_kenar, 125° < 6, < 235°
MN; = arkayengr, 215° < 0, < 325°
MN; = sa8yenar, 0° < 0, < 55° veya 305° < 6, < 359°

(6.6)

Belirlenen kenarlar1 birbirleri ile karsilastirarak kesisen noktalar1 kdse olarak
belirlenmistir. Bu noktalarin koordinat sistemine gore konumlari da hangi kose
oldugunu gostermektedir. Eger bu kenarlarda bir kesisme yoksa her kenar 6ncelikle
kendi i¢inde degerlendirme yapilir ve birbirine benzer olan noktalar disindakiler atilir.
Bu deger de bir esik degeri ile belirlenir. Daha sonra filtrelenen kenarlardan kose
noktalarinin degerlerin ortalamasi almarak kose belirlenir. Ornegin sol kenar igin
verilen noktalarin x degerleri oncelikle kendi i¢inde degerlendirilir ve disarda kalan
(benzer olmayan) noktalar atilir. Daha sonra bu noktalarin ortalamasinin mutlak degeri
hesaplanir. Sol arka veya sol 6n kdsenin x noktasi belirlenir. Ayn1 islemler 6n kenar
icin yapilirsa sol 6n veya sag o6n kenarin y degeri belirlenmis olur. Bu iki noktay1
kullanarak sol 6n kose belirlenmis olur. Sekil 6.16’da kose bulma isleminin son adimi
gosterilmektedir. Sol alt kose noktalar1 bir onceki adimda belirlenen kenarlarin kesisen
noktalarindan elde edilmistir. Sol 6n olarak adlandirabilecegimiz ‘+’ ifadesi kesisim

noktas1 olmadig1 durumda kose tahminini ifade etmektedir.

59



Koselerin Gosterimi
+ BRSO

20

15

10 A

=20 =15 =10 -3 0 5 10 15

Sekil 6.16: Bulunan Kdselerin Gosterimi.

Cikt1 sonuglarina gore algoritma, araca gore sol on=(-7.4518.96) ve sol arkada
2 adet sol arka=(-7.66,-5.8) , (-7.38,-6.24) noktalar1 olarak koseleri tespit etmistir. Su
altt aracinin koyuldugu yere bakildiginda bu koselerin y noktalar1 toplandiginda
24.78m ve 25.2m gibi degerler ortaya ¢ikmaktadir. Havuzun kisa kenarmin 25m
oldugu bilindigine gore hazirlanan kdse bulma algoritmasinin bilytlik oranda calistig

sOylenebilir.

Sekil 6.15 ile sonuglanan kdse bulma iglemlerinin deney ¢alismasi Pamukkale
Universitesi Spor Kompleksi kapali yiizme havuzunda gergeklestirilmistir. Yapilan
kose bulma islemi 25m -50 metre olan havuzda, tarama sensoriiniin 20 metre ¢evresini

tarama yapabilecek sekilde ayarlanmugtir.
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Sekil 6.18: Biiyiik Havuz Test Ortamu ilerleme.
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Bir baska ornek tarama uygulamasi asagida verilmistir. Bu taramada tarama
sonarinin Sm yar1 ¢apinda bir daire tarama alan1 olacak sekilde ayarlanmigtir. Kiigiik
havuzda yiiksek tarama araligi kullanildigi takdirde c¢ok fazla yanki meydana

gelmektedir.
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Sekil 6.19: Kése Bulma Uygulamasi 1. Kisim.
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Sekil 6.20: Kose Bulma Uygulamasi 2. Kisim

Algoritma sonucunda 2 adet kose belirlenmistir. Goriildiigli gibi net bir sekilde
kesisen noktalar olmasa dahi en az 1 veya 2 nokta havuz kosesi olarak

belirlenmektedir.
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6.2.2 Yol Tahmin Cahismasi

Su alt1 aracin koseleri belirlendikten sonra ¢aligmanin 2.kismi yol tahmin

kismidir. Bu kisimda yontem basligi altinda verilen algoritma akis semasi islemleri

gergeklestirilir (bkz. Tablo 2).

6.2.2.1 Veri Setinin Belirlenmesi

Modelin basarist dogrudan egitim veri setinin kalitesine baghdir. Veri seti,
modelin 6grenme siirecini yonlendirir ve modelin gelecekteki tahminlerinde ne kadar
basarili olacagini belirleyen temel bilgileri saglar. Lura su alt1 aracinin yol tahmin
calismas1 igin egitilecek veriler; su alti araci kontrol istasyonundan motorlara

uygulanacak pwm degerleri, araca baglanacak yiikler, aracin yon bilgisi ve, ping

mesafe sonarlarindan alinan uzaklik bilgileridir.

Tablo 6.6: Tahmin Modeli i¢in Giris ve Cikis Degerleri.

Giris/cikis verileri

Deger arahgi

Arag yont

fleri, geri, sag, sol

Motorlara verilen hiz degerleri

1250us-1750pus

Aracim yiik durumu

Okg -3 kg

Iki 6l¢iim arasinda, aracin yol aldig

mesafe

Om - 25m
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Sekil 6.21: Aracin Kontrol Y&nleri.

Aracin 2 eksende hareketinin modellemesi (ileri-geri ve ara¢ yonii deg§ismeden
saga ve sola hareket) yapilmistir. Veri setinde aracin ilk 6nce kendi agirligi ile (12 kg)
daha sonra ¢esitli agirliklar takarak belirlenen arag yonlerinde belirli bir siire boyunca
hareket verileri modellenmistir. Pamukkale Universitesi Spor Kompleksinde bulunan
boyutlar1 6.5m 20m olan havuz ortaminda test yapilmistir. Su alti1 aracina ileri yonde
motorlara 1600us pwm vererek 6lgliim siiresi boyunca ping mesafe sensorii verileri
kaydedilmistir. Daha sonra ayni islem sirastyla 1650us, 1700us, 1750pus pwm
degerleri verilerek degerler kaydedilmistir. Bu islemler tiim yonlerde tekrar etmistir.

Aracin lizerine yiik bu yapilanlar tekrarlanmistir ve veri seti olusturulmustur.
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Sekil 6.22: Havuz Test Ortami.

6.2.2.2 Veri Setlerinin Stmiflandirilmasi

Veri seti belirlendikten sonra bu verilerin %70’i egitim verisi olarak

kullanilirken %30’u modelin test edilmesi i¢in kullanilmistir.

6.2.2.3 Model Ciktilar1 Ve Sonuclarin Degerlendirilmesi

Egitim sonuglari, Ortalama Kare Hatasi (MSE), Kok Ortalama Kare Hatas1
(RMSE), Ortak Mutlak Hata (MAE), R? Determinasyon Katsayis1 olgiim

degerlendirme kriterleri tarafindan degerlendirilmistir.

6.2.2.3.1 Dogrusal Regresyon Algoritmas1 Sonuclari

Dogrusal regresyon algoritmasinda, tahmin edilecek model ve gercek degerler
arasinda dogrusal bir baglanti oldugunda iyi sonuglar verebilir. Asagidaki resimde
goriildiigii gibi su alt1 ortaminda alinan veriler dogrusal olmadigi i¢in gercek veriler

ile tahmin verileri arsinda farklar meydana gelmektedir
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Dogrusal Regresyon: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.23: Dogrusal Regresyon Algoritmasi Egitim Modeli Sonuglari.

Tablo 6.7: Dogrusal Regresyon Modeli Degerlendirmesi.

Ol¢iim Bilgisi Sonug¢
R? 0.05
MSE 0.0
RMSE 0.04
MAE 0.03

6.2.2.3.2 KNN Algoritmasi Sonuclari

Bu algoritma, her bir giris parametresinin, diger veri noktalarina olan
mesafesini hesaplar. Ardindan, belirlenen bir k degeri i¢in en yakin k komsuyu secer
ve bu komsularin ¢ikt1 degerlerinin ortalamasini alarak tahminde bulunur. k degeri 5

olarak sec¢ilmis ve sonuglar1 asagida verilmistir.
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K-Nearest Neighbors (KNN) Regresyon: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.24: KNN Algoritmas1 Egitim Modeli Sonuglart.

Tablo 6.8: KNN Modeli Degerlendirmesi.

Ol¢iim Bilgisi Sonug¢
R? 0.15
MSE 0.0
RMSE 0.03
MAE 0.02

6.2.2.3.3 Karar Agaclar1 Algoritmasi Sonuclari

Veri setlerinde herhangi bir sekilde belirgin dogrusal bir iliski olmadig1 zaman
karar agaglar1 algoritmasi ile modelleme daha ¢ok tercih edilmektedir. Algoritma

sonuglar1 ve degerlendirme sonuglart asagida verilmistir.
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Karar Agaci Regresyon: Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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Sekil 6.25: Karar Agaci Algoritmas1 Egitim Modeli Sonuglari.

Tablo 6.9: Karar Agact Modeli Degerlendirmesi.

Olciim Bilgisi Sonug
R? 0.47
MSE 0.00
RMSE 0.03
MAE 0.02

6.2.2.3.4 Rastgele Orman Algoritmasi Sonuglari

Bu algoritma, karar agaglarmi birlestirerek bir makine O0grenimi modeli
olusturur. Rastgele Orman, birden ¢ok karar agacinin bir araya getirilmesiyle
olusturulan bir toplu o6grenme yontemidir. Algoritma ¢ikti sonuglar1 asagida

verilmektedir.
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Sekil 6.26: Rastgele Orman Algoritmasi Egitim Modeli Sonuglari.

Tablo 6.10: Rastgele Orman Modeli Degerlendirmesi.

Olciim Bilgisi Sonuc
R"2 0.58
MSE 0.00
RMSE 0.03
MAE 0.02

6.2.2.4 Algoritma Tahmin Deney Calismasi

Egitim modeli olarak uygulanan yapay zeka modellerinden Karar Agaclar1 ve
Rastgele Orman Algoritmalar1 daha dogru sonuglar verdigi gozlenmistir. Egitilen
model sonrasinda uygulama olarak havuzda yapilan bir ¢alisma sonucu asagida
verilmistir. Burada Arag belirli siire boyunca saga giderken mesafe sensoriinden alinan
veriler ve algoritmanin tahmin verileri karsilastirilmistir. Su alt1 aract motorlarina
denge ayarinda 1700us saga dogru hareket verilmistir ve belirli bir t siiresi boyunca

Ol¢timleri yapilmistir.
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Sekil 6.27: Aracin Hareketinin Karsilastirilmas: Uygulama Sonucu:1.

Bir bagka deneyde aracin iizerine 1.5 kg yiik baglayip 1700us pwm degeri
uygulayarak ileri yonde hareketinin tahmin ve mesafe sensoriinden alinan sonuglari

asagida verilmistir.
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Sekil 6.28: Aracin Hareketinin Karsilastirilmas1 Uygulama Sonucu:2.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Su alt1 calismalarinda konumlandirma, 6zellikle denizalt1 arastirmalari, su alt1
kesifleri ve denizalt1 robotlarinin navigasyonu gibi alanlarda kritik bir 6neme sahiptir.
Ancak, su altinda konumlandirma ile ilgili bir dizi zorlukla karsilasilmaktadir. En
biiyiik zorluklardan biri su altinda, geleneksel GPS sinyalleri etkisiz hale gelmesidir.
Bu nedenle, su alt1 arastirmalarinda konumlandirma i¢in GPS kullanmak miimkiin
degildir. Alternatif olarak, su altinda kullanilabilecek baska konumlandirma
teknolojileri kullanilmaktadir. Ataletsel navigasyon, akustik navigasyon ve optik

navigasyon gibi sistem ¢dzlimleri mevcuttur.

Acik denizlerde yapilan akustik konumlandirma sistemlerinde deniz tabanina
bir dizi alic1 ve verici sistemler yerlestirilmektedir. Bu sistemler yiizeydeki istasyon
ile iletisim halindedir veya su alt1 araci bu alic1 vericiler ile kendi arasinda kapali alan
bir konumlandirma sistemi iiretirler. Kapali bir ortamda bu tip sistemlerin kullanilmasi
yiiksek maliyet gerektirmektedir. Bu tez ¢alismasinda yiliksek maliyetli sistemler
yerine daha uygun ¢oziimler iizerinde durulmustur. Kapali alanda aracin kendi
konumunu 360 derece tarama alani olan bir sonar ile tarama verileri python programi
yardimiyla elde edilmistir. Daha sonra bu veriler goriintii isleme yontemleri ile
fotograf halini alinmis ve ¢esitli filtrelerden gegirilmistir. Siniflandirma
algoritmalarindan K-means algoritmasi kullanilarak bu veriler anlami bir yap1 halini
almistir. Aracin durumuna gore bu verilerden ortam koseleri belirlenmistir. Daha sonra
aracin etrafina yerlestirilmis su alti mesafe sensorlerinden alinan veriler yapay zeka
algoritmalariyla modellenmistir. Karar Agaclar1 ve Rastgele Orman algoritmalari
dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesi i¢in olduk¢a kullanigh oldugu sonucuna
varilmistir. Bu model ile aslinda mesafe sensorlerini ortadan kaldirarak aracin su

altinda hareket ettiginde ne kadar yol alabilecegi tahmin edilmistir.

Yapilan ¢alismada giris verileri olarak sadece mesafe, motorlara uygulanan
kontrol girdisi, aracin yiikii ve yonelim secilmistir. Ara¢ 6 eksende hareket edebilme
yetenegine sahiptir. Bu ¢alismada 2 eksende hareketi modellenmis ve algoritma

basaril1 sonuglar vermistir.

Sonraki ¢aligmalarda algoritmayi gelistirmek ve tahmin dogrulugunu arttirmak

icin girdi verilerini arttirilabilir. Algoritmanin acgik denizlerde de kullanilabilmesi i¢in
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farkl1 sensorlerden geri doniisler alinarak kapali dongii bir sistem yapilabilir. Ornegin
denizde dalgalarin yoniine ve siddetini Olcerek, motorlara uygulanan torku
hesaplayarak, suyun yogunlugunu gibi parametreleri de hesaplayarak aracin kendi
referansin1 baslangic noktasi olarak kabul edilirse ne kadar yol aldig1 hesaplanabilir.
Sensdrlerden kaynaklanan 6l¢lim hatalarint da en aza indirmek i¢in kapali dongii

sistemine Kalman filtreleri de ekleyerek aracin konum hatasi en aza indirilebilir.
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