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Insans1 gérevlerin robotlara yaptirilma ihtiyact, tipk insanlar gibi, kendi kararlarin1 veren ve buna
gore bir gorev gerceklestiren otonom mobil robot uygulamalarini ortaya ¢ikarmistir. Bir otonom robot
bulundugu ortamin geometrik yapisini bilmeli, buna gore kendini konumlandirmali ve son olarak bu
bilgilere dayanarak gérev noktasina dogru bir hareket yoriingesi olusturmahdir. Insanlarla aym ortami
paylasan otonom robotlar gelistirmek i¢in Kiiresel Konumlandirma Sistemi (Global Positoning System
(GPS))’nin yetersiz oldugu i¢ ortamlarda, farkli sensérlerle mobil robotu konumlandirmaya yonelik
Odometri ve Eszamanl Konumlandirma ve Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping (SLAM))
¢alismalar1 mevcuttur. Son on yilda arastirmacilar, islemci hizindaki gelismeler nedeniyle, maliyet olarak
diisitk monokiiler kameralar ile gerceklestirilen Gorsel Odometri (Visual SLAM (VO)) ve Gorsel SLAM
(Visual SLAM (VSLAM)) yontemlerine odaklanmistir. Ayrica son zamanlarda, kameralara ek olarak,
diisiik maliyetli Atalet Olcii Birimi (Inertial Measurement Unit (IMU)) sensérleri igeren VISLAM ve VIO
¢oziimleri, konumlandirmaya sagladigi katki nedeni ile siklikla tercih edilmeye baslamistir. Simdiye
kadarki ¢oziimler, genellikle geleneksel geometrik tabanli ¢oziimler igerirler. Bu klasik yontemlerle gergek
karmagik diinyanin iyi temsili ¢ok zor oldugundan, genellikle giivenilir sonuglar elde edilmez ve ayrica elle
ayarlanan ozelliklere ¢ok bagimlidirlar. Bu nedenle giiniimiizde geleneksel ¢oziimlerin yerini, farkli
ortamlara uyarlanabilmesi ve uygulama kolayligi saglamasi agisindan Yapay Zeka tabanli ¢oziimler
almaktadir.

Bu tez ¢alismasi yukarida bahsedilen bilgiler 1s1ginda, GPS erigimi olmayan i¢ ortamlarda otonom
bir insansiz Hava Araglar1 (IHA) gelistirilmesi icin ii¢ farkli uygulama onermektedir. ilk uygulama ig
ortamda hareket eden bir IHA nin konumunu tahmin etmek i¢in derin 6grenme tabanli hibrit bir mimari ile
gorsel ve IMU bilgilerine dayali bir galisma sunmaktadir. ikinci uygulama IMU bilgisini goriintiiye
doniistiiren ve IHA nin konumu yaninda a1 bilgisini de basarili bir sekilde tahmin eden yapay zeka tabanli
farkl1 bir VIO uygulamasini farkl bir fiizyon teknigiyle gergeklestirmektedir. Son uygulama bir ti¢ boyutlu
ortamda, konum bilgisi bilinen bir IHA igin yeni bir yol planlama yontemi énermektedir. Ustelik yeni bir
yol planlama yonteminin yaninda, dnerilen yontem i¢in optimizasyon ve Yapay Zeka tabanli bir uygulama
gelistirilmis, ve sonugta gergek zamanli bir yol planlamasi saglanmistir. Ug uygulama da ig ortamda otonom
bir THA gelistirilmesi icin yeni yontemler sunmaktadir. Tiim ydntemler dnceki ¢alismalarm biiyiik bir
kismina {stiinliik saglayacak performans gosterirler. Ayrica gergeklestirilen uygulamalar gergek zamanl
sistemlerde ¢alisabilecek niteliktedir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Otonom IHA, VIO, VISLAM, Yol Planlama
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The need for humanoid tasks to be performed by robots has led to autonomous mobile robot
applications that make their own decisions and perform a task accordingly, just like humans. An
autonomous robot must know the geometric structure of its environment, position itself accordingly, and
finally, based on this information, it must create a movement trajectory towards the task point. In order to
develop autonomous robots sharing the same environment with humans, there are Odometry and
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) studies to localize the mobile robot with different sensors
in indoor environments where the Global Positioning System (GPS) is insufficient. In the last decade,
researchers have focused on Visual SLAM (VO) and Visual SLAM (VSLAM) methods performed with
cost-effective monocular cameras due to improvements in processor speed. In addition to cameras,
VISLAM and VIO solutions, which include low-cost Inertial Measurement Unit (IMU) sensors, have
recently been preferred because of their contribution to localization. Solutions so far often include
traditional geometric-based solutions. Because the good representation of the real complex world is very
difficult with these classical methods, reliable results are often not obtained and they are also very
dependent on manually adjusted parameters. Therefore, nowadays, traditional solutions are replaced by
Artificial Intelligence-based solutions in terms of adaptability to different environments and ease of
application.

In the light of the above-mentioned information, this thesis proposes three different applications
for the development of an autonomous Unmanned Aerial Vehicle (UAV) in GPS-denied indoor
environments. The first application offers a deep learning-based hybrid architecture and visual and IMU
information-based work to predict the position of a UAV moving indoors. The second application
implements a different artificial intelligence-based V10 application with a different fusion technique, which
transforms the IMU information into an image and successfully estimates the angle information as well as
the position of the UAV. The last application proposes a new path planning method for a UAV with known
position information in a three-dimensional environment. Moreover, in addition to a new path planning
method, an optimization and Artificial Intelligence-based application has been developed for the proposed
method, resulting in real-time path planning. All three applications offer new methods for the development
of an autonomous UAV in the indoor environment. All methods showed the performance to outperform
most previous studies. In addition, the applications realized are capable of working in real-time systems.

Keywords: Deep Learning, Autonomous UAV, VIO, VISLAM, Path Planning
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1. GIRIS

Robot, insanlara yardim etmek ya da insan goérevlerini iistlenmek igin dnceden
programlanmis gorevleri ya da otonom gorevleri gergeklestiren elektro-mekanik bir
cihazdir. En basit bir yapidaki robot, hareket etmek i¢in mekanik sistem, kontrol edilmek
icin elektronik bilesenler ve belirli  bir gorev gergeklestirmek igin  bir
yazilim/programlama igerir. Baslangicta sadece montaj hatlarinda belirli bir endiistriyel
gorevi gelistirmek i¢in gelistirilen robot teknolojisi, giinlimiize kadar ¢ok sayida ilerleme
kaydederek insanlarla beraber ayni ortami paylasmaya basladilar. Dolayisiyla modern
robotlar genellikle mobil yapidadir ve siirekli insanlarla etkilesim halindedir. Bu
kapsamda, bugiin, bilinmeyen bolgelerin kesfinde, arama-kurtarma calismalarinda,
tarimsal uygulamalarda, otonom araglarin gelistirilmesinde, kargo tasimada, sosyal
alanlarda (servis robotlar1 olarak), vb. bircok gorev i¢in mobil robotlar aktif olarak
kullanilmaktadir. Goriildigi gibi, artik mobil robotlar hayatin her yerinde insanlarla
birlikte yer almaya baglamistir. Dolayistyla diinyada hizla biiyiiyen teknolojilerinden biri
de mobil robotlardir (Rubio ve ark., 2019; Niloy ve ark., 2021).

Mobil robotlar arasinda son zamanlarda popiilerligi artan Insansiz Hava Araclari
(IHA) arastirmalar1, giiniimiizde giderek daha popiiler hale gelmis ve dolayisiyla THA ile
ilgili yapilan ¢aligmalar yayginlasmustir. Ozellikle yiiksek hareket kabiliyeti ve esnekligi
nedeniyle sivil uygulamalar icin giderek daha fazla IHA istihdam edilmektedir. IHA lar
arama-kurtarma (Alotaibi ve ark., 2019), savunma sanayi (Roberge ve ark., 2018), yangin
sondiirme (Spurny ve ark., 2021), kargo hizmetleri (Faust ve ark., 2017), uzaktan algilama
(Osco ve ark., 2021), haritalama (Rossi ve ark., 2018), hassas tarim uygulamalari (Ye ve
ark., 2020), vb. gibi ¢ok genis bir uygulama alan1 yakalamistir (Liu ve ark., 2020).

Gilinlimiiziin modern mobil robotik goérevleri, robotlarin insanlardan bagimsiz
olarak gorevler gergeklestirilmesini zorunlu kilmistir. Onlarca yildir devam eden ¢aba,
insanlar i¢in zor, tehlikeli ve tekrarli gorevlerin robotlarla hizli ve giivenilir bir sekilde
yapilabilmesini saglamak igindir. Insanlardan tamamen bagimsiz, yani otonom mobil
robotlar gelistirmek i¢in robotlarin giivenli bir sekilde navigasyonu saglanmalidir.
Navigasyon i¢in de temel sartlar, robotun ¢evresini tanimasi ve bulundugu ¢evreye gore
kendini konumlandirmasidir (Gul ve ark., 2019). Bu iki sart verimli bir sekilde
gerceklestirilemedigi miiddetce, basarili bir navigasyon saglanamaz. Bu iki sart yerine
getirildiginde ise, mobil robot ile otonom bir gorev gergeklestirmek i¢in robotun kendi
hareketini planlamas1 gerekir (Rubio ve ark., 2019; Alatise ve Hancke, 2020; Aslan ve
ark., 2021a).



1.1. Motivasyon

Bir mobil robotun bilinmeyen bir ortamda otonom hareketi i¢in ii¢ ana sorunun
¢Oziilmesi gerekir; konumlandirma, haritalama ve yol planlamasi. Giligli bir yol
planlamasi, basarili bir konumlandirma ve ortam bilgisine baglidir.

Mobil robotlarla dis ortamlarda (outdoor) otonom gorevler gergeklestirmek ya da
konumlandirmay1 basarili bir sekilde saglamak i¢in, Kiiresel Konumlandirma Sistemi
(Global Positioning System (GPS)) siklikla kullanilir. Ozellikle tarim alaninda ve askeri
alandaki mobil robot uygulamalari i¢in dis ortamdaki konumlandirma problemi, GPS’in
erigilebilir olmas1 nedeniyle biiyiik 6l¢iide kolaylasir. Ancak dis ortamlar arazi ve
engebeli yollar i¢erdiginden bu tiir uygulamalar i¢in mobil robotlarin mekanik tasarimi
giiclii olmalidir. Bunun yerine erisilmesi zor olan yerlere ulagmasi, sagladigi hareket
esnekligi, zengin bilgi iceren goriintiileri ve hizli kontrolii ile IHAlar, gdzetleme ve kesif
amactyla gittikce popiilerlik kazanmaktadir. Ozellikle tarim ve savunma alaninda IHAlar
giliniimiizde biiyiik rol oynamaktadir. Daha 6nce yaptigimiz bir arastirma ¢aligmasinda
(Aslan ve ark., 2022), dis ortamlardaki tarimsal IHA uygulamalarinin ¢ok popiiler oldugu
vurgulanmistir.

Di1s ortamlar konumlandirma agisindan avantajli olmasina ragmen, insan
etkilesimli gorevler igin i¢ ortamlarda otonom ¢oziimlere gereksinim daha fazladir. Bu
nedenle ofislerde, evlerde, hava alanlarinda, miizelerde, marketlerde, vb. bircok i¢
ortamlarda da mobil robotlar otonom gorevleri gerceklestirebilme kabiliyetine sahip
olmalidir. Ancak, GPS'in yeralt1 veya i¢ ortamlarda mevcut veya giivenilir olmamasi,
otonom mobil robot gérevleri igin GPS’in kullanilamamasina neden olur. Bu durum, i¢
ortamlarda otonom mobil robotlar gelistirmek icin arastirmacilarin alternatif ¢éztimler
tiretmesini saglamistir. Bu gibi durumlarda, mevcut konum bilgisini elde etmek igin
otonom robot tizerine ilave sensorler monte edilir (Gurturk ve ark., 2021).

Mobil robotlar i¢in, konumlandirma ve ortam bilgisinin elde edilmesini i¢eren
haritalandirma problemlerinin eszamanl ¢6ziimii i¢in Eszamanli Yerellestirme ve
Haritalama (Simultaneous Localizing And Mapping (SLAM)) teknikleri uzun siiredir
aragtirma alanidir. Bunun yaninda odometri olarak adlandirilan alan, ortama gore mobil
robotu konumlandirir, ortamin geometrik haritasin1 ¢ikarmaz. SLAM ve odometri
otonom mobil robotik i¢in aktif bir arastirma alanidir ve basar1 oranlarini artirmak i¢in
stirekli olarak yeni algoritmalar gelistirilmektedir. Mobil bir robot i¢in i¢ ortamlarda
hassas bir konumlandirma, farkli nitelikteki sensorlerin birlikte verimli kullanimini

gerektirir. Sensorlere ait belirsizliklerin, hatalarin, kameralara ait kalibrasyon ayarlarinin



giiclii bir sekilde modellenmesi ve ayarlanmasi gerekmektedir. Ger¢gek zamanl olarak
konum belirleme i¢in her bir 6l¢iim ve algilama degerlendirilmelidir, bu da algoritmanin
bilgileri hizli yorumlamasini gerektirir. Simdiye kadarki geleneksel geometrik tabanli
SLAM ve odometri ¢calismalarinda, i¢ ortamlarda ger¢ek zamanli ¢éziimler i¢in ¢ok farkli
yontemler gelistirildi. Kolay ¢oziimler i¢in genellikle daha maliyetli sensorler gerekliydi.
Minimum maliyet saglayan kamera tabanli ¢oziimler (Gorsel SLAM (Visual SLAM
(VSLAM)) ya da Gorsel Odometri (VO)) igin de ti¢ boyutlu (3B) gercek diinyay1
yorumlamak kolay degildi. Ozellikle 6l¢iim belirsizligi, kamera karelerinden 3B bir
diinyay1 sanal olarak temsil etmeyi zorlastirtyordu. Bunun i¢in ucuz maliyetli ve
erisilmesi miimkiin olan Atalet Olciim Birimi (Inertial Measurement Unit (IMU)),
konumlandirma agisindan basariy1 artirarak, VO ve VSLAM calismalarina katki sagladi.
IMU sensorii ve kamera ile gerceklestirilen ¢éziimler ucuz olmast ve daha basarili
tahminler tiretmesi ile son yillarda 6n plana ¢ikt1 (Servieres ve ark., 2021). Ancak ger¢cek
diinyada, hatali sensor Olgtimleri, sistemin tam olarak modellenememesi, karmagsik
ortamlar, cevresel dinamikler, vb. unsurlar bu tiir el yapimi geometrik yontemlerin
dogrulugunu ve giivenilirligini olumsuz etkiler (Chen ve ark., 2020). Bu nedenle son
zamanlarda goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda ¢igir agan derin 6grenme tabanli
¢oziimler gelistirilmeye basladi. Heniiz yeni ve az kesfedilmis bir alan olmasina ragmen,
derin 6grenme tabanli ¢oziimler kolay uygulanmasi, genellestirme yeteneginin yiiksek
olmasi, kalibrasyona gerek duymamasi, gercek zamanli ¢oziimler, vb. avantajlar
saglamasi nedeniyle i¢ ortamlarda otonom robot uygulamalari i¢in sik tercih edilmeye
baslandi1 (Wang ve ark., 2020c). Ancak dogruluk ve genellestirilebilirlik agisindan derin
ogrenme tabanl ¢oziimlerin daha da gelistirilmesi gereklidir.

Basarili bir konumlandirma saglandiktan sonra verilen gorevi otonom
gergeklestirmek i¢in, robotun hedef konuma nasil bir yoriinge ile ilerleyecegini belirleyen
yol planlama sarttir. Yol planlama problemleri de konumlandirma gibi yillardir devam
eden arastirma alanidir. Var olan uygulamalarin cogu genellikle iki boyutlu (2B) ortamlar
i¢in kurgulanmistir. Ancak otonom kabiliyetin artik IHA’larla gergeklestirilme ihtiyaci
3B yol planlamasi igin bir akim baglatmistir. Bu kapsamda IHA ile yapilan yol planlama
calismalar1 literatiirde yer almaya baslamistir. Ayrica IHA’larin mevcut batarya
kapasitesi problemi, 3B ortamlarda yol planlamay: IHA lar i¢in zorunlu kilmistir. Gorev
noktasina en kisa yoldan ulasan bir [HA, minimum enerji sarf eder. Bu da IHA nin gérev

kabiliyetini 6nemli 6lgilide artirir.



Geg¢misten bugiine kadar otonom gorevler i¢in, farkli yol planlama algoritmalar1
onerilmistir. Onerilen algoritmalar birbirlerine gore farkli acilardan iistiinliik gosterir.
Kimi algoritma kiigiik ortamlar i¢in daha etkili iken kimi algoritma biiyiik ortamlarda
daha iyi performans gosterir. Bu tez ¢alismasi IHA tabanli uygulamalar gelistirdigi igin,
i¢ boyutlu bir ortamda yol planlamasi saglamalidir. Boyutun artmasi, beraberinde yol
planlama probleminde zorluk meydana getirmektedir. Ozellikle rnekleme tabanl
yaklasimlar biiyiik ortamlar igin daha ¢ok tercih edilirken, bu yontemler genellikle hedefe
yavas yakinsarlar. Ayrica bulunan yol genellikle fazladan diiglimler ve kenarlar igerir
(Nasir ve ark., 2013). Bu nedenle mevcut yol planlama ¢aligsmalari, 3B ya da biiyiik

ortamlarda hizli ve optimum yol bulma agisindan yetersizdir.

1.2. Tezin Amaci

Otonom mobil robot gorevlerinin gergeklestirildigi ortam, robot otonomisi
performansini1 6nemli 6l¢iide etkiler. Bu nedenle bu tez ¢alismasi, daha elzem olan ama
daha sinirli ¢oziimlere sahip i¢ ortamlar i¢in otonom mobil robot uygulamalarina yonelik
¢oziimler sunmaktadir. I¢ ortamlardaki cogu SLAM ve odometri uygulamalarinda
kullanilan tekerlekli robottan farkli olarak, bu tez calismasinda IHA tercih edilmistir.
Motivasyon boliimiinde anlatilan bilgiler, eksiklikler ve gereksinimler temel alinarak i¢
ortamlarda minimum maliyetli otonom IHA gelistirmek igin yeni ydntemler
gelistirilmistir. Bu kapsamda literatiirde bulunan c¢esitli yontemler arastirilmis ve daha
sonra literatiire katki saglayacak yeni farkli yontemler onerilmistir.

Yapilan Onceki calismalar analiz edildiginde, simdiye kadarki c¢alismalarin
otonom IHA uygulamalari i¢in umut verici oldugu rahatlikla goriilebilir. Ancak genel
olarak ortak caba, gercek zamanl olarak yiiksek dogruluk ve optimal ¢oziimler elde
etmektir. SLAM ve odometri problemleri i¢in konumlandirma dogrulugu ne kadar yiiksek
ise, yol planlama uygulamalarinda da o denli yiiksek basar1 saglanir. Ancak bu yiiksek
dogruluga erisilme gereksinimi, sistemin hizin1 aksatacak yontemlerle giderilmemelidir.
Dolayisiyla dogruluk ve islem hiz1 arasindaki denge korunarak, IHA konumlandirmasi
gercek zamanli saglanmalidir. Sadece hassas konumlandirma ihtiyacinin karsilanmasi,
yol planlama probleminin verimliligi agisindan yeterli degildir. Ayrica yol planlamasi
saglayacak algoritma biiylik ve engellerle dolu bir ortamda hedef noktaya ulasan yolu
hizlica ve engellere ¢arpmadan planlayabilmelidir. Bu bilgiler goz oniine alinarak, genel

olarak &zetlemek gerekirse, bu tezin amaci i¢ ortamlarda IHA’larla otonom gorevler



gerceklestirmek i¢in gerekli olan konumlandirma ve yol planlama problemlerini verimli

bir sekilde gercek zamanli ¢ozebilecek yontemler gelistirmektir.

1.3. Tezin Onemi

[lk ortaya ¢ikt1g1 1988 yilindan itibaren, yeni yontemler ve arastirmalar ile birlikte
SLAM probleminin verimi ve uygulanabilirligi gelistirilmistir. Bu kapsamda farkli sensor
kullanimlar1  ve farkli yontem uygulamalar1 literatiirde Onerilmistir. SLAM
uygulamalarinda kullanilan dis duyarli (exteroceptive) sensorler lazer, sonar, kamera,
GPS, vb. iken, i¢ duyarli (proprioceptive) sensorler IMU, enkoder, odometri olarak
orneklendirilebilir. Aslinda bu sensorler, elde edilmek istenen konum ve harita degerlerini
dogrudan 6lcebilen sensorlerdir. Ancak biitiin sensor verileri giiriiltiilii 6l¢lim yapar. Ayni
sekilde kameralar tarafindan elde edilen kareler de giiriiltii icerir. Bu durum belirsizligi
artirtr ve Olciilen degerlerin dogrudan kullanimini imkansiz hale getirir. SLAM ve
odometri uygulamalarinda, bunu 6nemli bir problem haline getiren durum, sensor
Olctimlerinin stirekli, ardisik olarak yapilmasi gereksinimidir. Bu nedenle, giiriiltii degeri
cok kiigiik olsa bile, kii¢iik olan giiriiltii degerleri zamanla biiyiiyerek belirsizligi artirir.
Bu durumu 6nlemek i¢in dl¢iilen degerlerin diizeltilmesi ya da iyilestirilmesi gerekir. Bu
noktada kullanilacak olan yontem onemlidir. Bunlar Bayes tabanli filtre yontemleri
olabilecegi gibi, optimizasyon tabanli Demet Ayarlama (Bundle Adjustment (BA))
metotlar1 da olabilir. Her iki yonteme ait ¢ok sayida calisma simdiye kadar 6nerilmistir.
Bayes tabanli yontemlerin hizli tepki vermesi ancak dogrulugunun diisiik olmasi, aksine,
BA yontemlerinin dogrulugunun yiiksek olmasi ancak hizinin diisiik olmasi soz
konusudur. Bu anlamda her iki yontem birbirine goére istiinliik igerir (Chiu ve Sastry,
2021; Munguia ve ark., 2022). Bu iki yontem diginda derin 6grenme tabanli odometri ve
SLAM yontemleri su an oldukca yeni bir alandir ve ilgi gérmektedir. Yapilan ¢aligmalar
incelendiginde hem hiz hem de dogruluk acisindan olduk¢a performansi iyidir, ancak
heniiz gelistirme ve yeni yontemlere agik bir alandir. Bu nedenle giincel caligmalar
genellikle farkli derin 6grenme tabanli yontemlerle VSLAM ve VO basari oranlarini
artirmaya yoneliktir. Bu baglamda derin 6grenme tabanli ¢éztimlerin VSLAM ve VO i¢in
uygulanmasi giincel ve 6nemli bir konudur.

Zaman kavrami SLAM ve odometri i¢in 6nemlidir, ¢linkii robot gergek zamanli
olarak karar vermek zorundadir. Tabi kullanilacak olan yontemin hizini etkileyen
faktorlerden en 6nemlisi, kullanilan algilayicr tiirtidiir. Artik gorsel algilayici ¢oziimleri

olan VO ve VSLAM iizerine galismalar yogunlasmistir. Amag¢ GPS, lazer, ultrasonik,



LIDAR, vb. sensorler yerine maliyeti diisiik ve daha zengin bilgi iceren kamera
kullanmaktir. Ancak bu da beraberinde zaman sorununa yol agar. Neyse ki, gliniimiizdeki
bilgisayarlarin gelismesi, ucuzlamasi ve islemci performanslarinin artmasi, VSLAM ve
VO uygulamalarim1 gercek zamanli olarak uygulanabilir hale getirmistir. Gorsel bilgi
daha zengin igerige sahip oldugundan elde edilen veriler lizerinde derin 6grenme, makine
O0grenmesi, vb. konular daha pratik bir sekilde uygulanarak daha faydali ciktilar
saglanabilir. I¢ mekan uygulamalar1 icin GPS verimli ¢alismayacaktir. Bu durumda
sadece gorsel bilgi kullanilabilir, ancak bu da 6l¢ek belirsizligi durumu sebebiyle
performansi sinirlayacaktir. Bu tiir durumlarda IMU ve kamera bilgilerinin fiizyonu ucuz
ve performansl bir ¢oziimdiir. Bu anlamda erisilmesi kolay ve maliyeti diisiik kamera ve
IMU sensdorleriyle gergeklestirilen VIO/VISLAM ¢o6ziimleri oldukca 6nemlidir.

Gilintimiizde kullanim alaninin artmasi ve hareket esnekligi nedeniyle oldukca
tercih edilen IHAlar ile otonom gorevlerin gerceklestirilmesi giincel ve aktif bir alandur.
Askeri, savunma ve sivil uygulamalarda otonom IHA’larm gelecekte kritik gorevler
iistlenecegi ongoriilmektedir. Ancak bu gorevlerin gerceklestirilmesi sirasinda sinirh
enerji kapasitesine sahip IHA, hassas konumlandirmaya ek olarak, gorev noktalar:
arasinda giiclii bir navigasyon saglayabilmelidir. Bu nedenle otonom IHA alanina yonelik
caligmalar glinlimiiziin 6nemli ve giincel teknolojisidir.

Yukarida bahsedildigi {izere IHA’lar1 otonomize etmek icin gerekli olan V(1)O,
V(I)SLAM ve yol planlama gibi problemlerin verimli bir sekilde ¢6ziilmesi gok
onemlidir. Mevcut ¢oziimler her ne kadar yiliksek basarilar saglasa da, gergek diinya
¢cozlimlerinin genellestirilmesi ve gercek zamanl ¢oziimlerin uygulanmasi konusunda
eksiklikler mevcuttur. Bu tez calismasi, yaptigi uygulamalarla literatiire bu acidan
katkilar saglamaktadir. Siiphesiz IHA’larla otonom olarak gergeklestirilecek gdrevler,
gelecekte insan hayatini kolaylastiracak ¢ok cesitli teknolojilerin ortaya ¢ikmasin

saglayacaktir.

1.4. Tezin Kapsam

Bu tez calismasy, i¢ ortamlarda otonom IHA gorevlerinin gelistirilmesi i¢in gerekli
olan konumlandirma ve yol planlama i¢in ¢6ziim 6nerileri sunmaktadir. Bu kapsamda ii¢
farkli uygulama gelistirilmistir. Ik iki uygulama, i¢ ortamda hareket eden, bu hareket
esnasinda kamera karelerini ve IMU bilgileri toplayan bir IHA veri seti iizerinde
denenmistir. Daha sonra, test amactyla simiilasyon ortaminda olusturdugumuz farkli bir

IHA veri seti iizerinde onerilen yontemler test edilmistir. Uciincii uygulamada, 3B



ortamda IHA i¢in yol planlamasina yonelik yeni bir yontem gelistirilir. Daha sonra bu
yeni yontem derin 6grenme tabanli uygulanarak hizli bir yol planlamasi saglanmustir.

[Ik uygulamada, IHA verileri derin 6grenme tabanli 6nerilen bir hibrit derin
mimari iizerinde kullanilarak IHA’nmn ger¢ek konum degerleri tahmin edilir. Genel
sistem {i¢c asamali bir 6grenme yaklasimina sahiptir. Ik adimda, kamera ile elde edilen
goriintiilerden Konvoliisyonel Sinir Agi (Convolutional Neural Network (CNN))
araciligiyla uzamsal 6zellikler iretilir. Daha sonra, Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent
Neural Networks (RNN) tabanh Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long
Short-Term Memory (BiLSTM)) kullanilarak IMU verilerinden zamansal ozellikler
cikarilir. Son olarak fiizyon adiminda uzamsal ve zamansal ozellikler birlestirilerek,
BiLSTM katmani ile IHA konumunu tahmin edilir.

Ikinci uygulamada IHA nin konum ve ag1 degerleri (yani pozunu) derin 6grenme
ve makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar araciligiyla tahmin edilmis ve simdiye kadarki
calismalardan farkli bir sekilde gorsel ve atalet bilgileri birlestirilmistir. Anlamli bir
birlesim i¢in her iki kare arasindaki IMU verileri, giiriiltii kaldirma isleminden sonra
Savitzky-Golay teknigi ile normalize edilmis ve son olarak sayisal degerden goriintiiye
cevrilmigtir. Bu sayede IMU ozellikleri goriintii verisi olarak kaydedilmistir. Bu
ozellikleri iki kare arasindaki hareket degisikligi ile giiclendirmek icin, Optik Akis
(Optical Flow (OF)) yontemi ile hareket degisimini gosteren kareler elde edilmistir. Bu
kareler atalet goriintiileri ve ham Kkareler ile birlestirilmistir. Atalet ve kamera verisinden,
CNN ile o6zellikler ¢ikarildiktan sonra, bu 6zellikler bir araya getirilerek Gauss siireg
Regresyonu (Gaussian Process Regression (GPR)) araciligiyla IHA pozlari tahmin
edilmistir. Bu tahmin degerlerine uygulanan yumusatma islemi sayesinde daha kararli bir
konum tahmini saglanmustir.

Uciincii uygulama, 3B biiyiik bir i¢ ortam olusturarak THA i¢in baslangic ve hedef
noktalar1 arasinda, ¢arpismalardan kaginmak ve en optimum yolu kesfetmek i¢in Rapidly
Random-Exploring Tree Star (RRT*) algoritmasindan faydalanir. Ama¢ RRT*’1n hedefe
yavas yakinsama problemini ¢ozmek ve gergek zamanli uygulamalar i¢in uyumlu yol
planlamas1 saglamaktir. Calisma uygulama olarak ii¢ asamada ele almabilir. ilk asamada,
RRT* algoritmasinin hedefe daha hizli ve dogrudan yaklasmasini saglayan Hedef
Mesafesine dayali RRT* (Goal Distance based RRT* (GDRRT?*)) yaklasimi onerilir.
Ikinci asamada, baslangig, bitis ve engel koordinatlar1 simirlamalarina dayanilarak
GDRRT* tarafindan olusturulan yolun Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm

Optimization (PSO)) ile optimizasyonu ele alinir. Son asama ise, daha hizli bir yol



planlama i¢in, PSO ile optimize edilen yolu BILSTM katmani kullanarak tahmin etmeye

yoneliktir.

1.5. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi, ana bashk olarak bes boliime ayrilir. ilk boliim bu tez
calismasinin motivasyonunu, amacini, énemini, kapsamini ve organizasyonunu alir.
Dolayisiyla ilk bdliim i¢ ortamlarda otonom IHA uygulamalarinin gerekliligini kapsamli
bir sekilde tanitir. ikinci boliim, i¢ ortamlarda otonom IHA uygulamalari i¢in gerekli olan
VSLAM, VO, VIO, VISLAM, yol planlama konular1 ile ilgili geg¢miste yapilan
calismalara deginir. Ugiincii bdliim materyal ve yontem baslhig1 altinda bu tez calismasinin
yapilabilmesi i¢in gerekli olan teorik bilgileri genis bir sekilde ele alir. Dordiincii bolim
kapali ortamlarda otonom IHA uygulamalarinin gelistirilmesine yonelik gelistirilen
uygulamalar1 ve bu uygulamalarin sonuglarini anlatir. Besinci ve son bolim tiim
gelistirilen uygulamalari degerlendirir, tartisir ve gelecekte yapilacak ¢alismalar hakkinda

bilgi verir.



2. LITERATUR TARAMASI
Bu tez calismasi siiresince otonom IHA sistemlerinin gelistirilmesine y&nelik
yontemleri ya da uygulamalari igeren ¢ok sayida ¢alisma incelenmistir. Bu ¢alismalar

SLAM ve Odometri ¢alismalar1 ve yol planlama ¢alismalar1 olarak gruplandirilmistir.

2.1. SLAM ve Odometri Calismalari

SLAM ve Odometri ¢ozlimlerinin otonom mobil robotik uygulamalar i¢in 6nemli
oldugu anlasildiktan sonra, hesaplama problemlerine iliskin ¢ok sayida calisma
yapilmistir. Smith ve Cheeseman (1986) ve Durrant-Whyte (1988) tarafindan yapilan
calismalar, isaretciler arasindaki iligkileri tanimlamak ve geometrik belirsizligi gidermek
i¢in istatistiksel bir temel olusturmustur. Bu ¢alismalarin en énemli katkisi, haritadaki
farkli isaretcilerin konumunun tahminleri arasinda yiiksek derecede bir iliskinin
(korelasyonun) olmasi gerektigini ve bu korelasyonlarin ardisik gézlemlerle artacagini
belirtmesidir. Smith ve ark. (1990) tarafindan yapilan ¢alisma ile de ¢evresindeki
isaretcileri gozlemleyerek bilinmeyen bir ortamda ilerleyen robot i¢in, tahmin edilen
robot konumundaki ortak hatadan dolay1 isaret¢ilerin tahmini arasinda mutlaka iliski
oldugu vurgulanmistir. Dolayisiyla SLAM uygulamalarinda sonraki her bir isaret¢i
gbzleminin giincellenebilmesi i¢in ara¢ ve isaret¢i konumlarindan olusan bir pozisyon
bilgisi gereklidir. Ancak bu durumda da istatistiksel tahmin i¢in isaret¢i sayisinin karesine
bagl bir durum vektorii kullanilmalidir. Ayrica bu ¢aligmalarda tahmin edilen harita
hatalarinin birlesmeyecegi ve robotun rastgele bir yiiriiyiis davranis sergileyecegi kabul
edilmistir. Bu nedenle, haritalama probleminin hesap karmasikligi ve haritanin
yakinsama davraniginin bilinmemesi gibi sebeplerden 6tiirii SLAM iizerine teorik ¢aligsma
gecici olarak durmus, caligmalar genellikle haritalama veya yerellestirmeye ayri
problemler olarak odaklanmigtir. Daha sonra haritalama ve lokalizasyon probleminin
aslinda yakinsak oldugu ve isaretciler arasindaki korelasyonlarin biiyiidiik¢e ¢ozlimiin
daha basarili oldugu kabul edilmistir. Bunun {izerine konumlandirma probleminin
¢oziimiine iliskin ¢ok sayida calisma yapilmistir (Bailey ve Durrant-Whyte, 2006;
Durrant-Whyte ve Bailey, 2006).

Mobil robotlar kullanilarak gerceklestirilen otonom uygulamalar, i¢ mekan
haritalama, alan sartlar1 veya giivenlik nedenlerinden dolay1r insan erigiminin
kisitlanabilecegi yerlerde oldukg¢a gereklidir. Mobil robotu konumlandirmaya yonelik
SLAM ve odometri, i¢ — dis ortamlarda, deniz altinda (Trabes ve Jordan, 2017), uzayda
(Chen ve ark., 2017) ve yer alt1 (Ren ve ark., 2019) ile ilgili ¢alismalarda siklikla tercih
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edilir. Tekerlekli robot uygulamalar1 disinda, diisiik maliyetlerine ve ¢ok yonliiliiklerine
bagli olarak, haritalamaya ek olarak son zamanlarda trafik izleme, kentsel planlama, sivil
gilivenlik uygulamalari, ormancilik ve tarim gibi ¢esitli endiistriler ve aragtirma alanlari
arasinda IHA kullanimina olan ilgi artmistir. IHA ile ilgili cok sayida uygulama mevcut
olmasina ragmen i¢ mekan navigasyonu IHA igin hala énemli bir zorluktur. Ozellikle
GPS sinyalinin ¢alismadig1 ortamlarda (yikilmis veya yar1 ¢cokmiis binalar gibi) gozetim,
afet yardimi veya kurtarma gibi i¢ mekan uygulamalarina yonelik ¢alismalar artmaktadir

(Lopez ve ark., 2017; Dowling ve ark., 2018).

2.1.1. Gorsel SLAM (VSLAM)/ Gorsel Odometri (VO) Calismalari

Bu boliimde kamera iceren VSLAM ve VO calismalarinin bir kismi hakkinda
bilgi verilmistir.

VSLAM i¢in en 6nemli atilimlarindan birini gergeklestiren Klein ve Murray
(2007), ORB-SLAM’in esin kaynagi olan optimizasyon tabanli Paralel Takip ve
Haritalama (Parallel Tracking and Mapping (PTAM)) algoritmasini dnermislerdir. izleme
ve haritalamay1 paralel is pargaciklarina bolme fikrini ortaya koyan ilk calismadir.
PTAM, tipik bir ana kare tabanli monokiiler VSLAM c¢alismasidir ve dogrusal olmayan
BA optimizasyon kullanir. Esleme modiiliinde, anahtar kareler seyrek olarak secilir ve bu
anahtar kareler tarafindan gézlemlenen harita noktalari haritalama i¢in kullanilir. Izleme
modiilii, 6n ucta kamera izleme gorevlerini yerine getirir ve mevcut karenin hareketini
gercek zamanli hesaplamalar i¢in hizli bir sekilde hesaplayabilir. Buna ragmen, PTAM
bliyiik dongiileri algilayabilme yeteneginden yoksundur.

Dolayli yontemlerden farkli olarak 6zellik ¢ikarma gereksinimi duymadan daha
gliclii harita ¢iktilar tiretmek amaciyla Engel ve ark. (2014), dogrudan (direct) SLAM
yontemleri arasinda son derece popiiler olan monokiiler Large-Scale Direct SLAM (LSD-
SLAM) algoritmasini tanitmislardir. Dogrudan SLAM algoritmalar1 goriintiideki anahtar
noktalar1 aramaz, bunun yerine konumu ve haritayr tahmin etmek icin goriintii
yogunluklarint kullanir. Yani 6zellik tabanli yontemlere (6rn. PTAM, ORB-SLAM, vs.)
gore daha saglamdirlar ve ayrintihidirlar, ancak bu da hesaplama maliyetinin fazla
olmasina sebep olur. Cevrenin haritasi, kamera goriintiisii iceren belirli anahtar karelere,
bir ters derinlik haritast ve ters derinlik haritasinin varyansina dayanarak olusturulur.
Onerilen algoritmay1 uygulamak icin, LSD-SLAM izleme, derinlik haritas1 tahmini ve
harita optimizasyonu olmak iizere ii¢ béliime ayrilmistir. izleme asamasinda yeni gériintii

alinir ve fotometrik hatay1r minimize etmek suretiyle mevcut anahtar kare pozuna gore
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mevcut kamera pozu tahmin edilir. Derinlik haritasi tahmininde dnce goriintiiniin ana kare
olup olmadigi belirlenir. Yeni alinan kare, ana kare degilse mevcut ana kareyi iyilestirmek
icin kullanilir. Yeni kare ana kare ise bu ana karenin derinlik haritas1 baslatilir Harita
optimizasyonu kisminda ise, ortalama bir ters derinlige sahip farkli 6lgeklerdeki ana
karelerin Ol¢eklerine gore hizalanmasi gergeklestirilir. Bunun i¢in de derinlik ve
fotometrik hata dikkate alinir. Dongii kapatma i¢in, ana kare eklendikten sonra, dongii
algilamaya yetecek kadar birkag¢ ana kare kullanilir.

Dolayli ve dogrudan VSLAM/VO c¢aligmalarinin avantajlarin1  birlestirmek
isteyen Forster ve ark. (2014), oldukc¢a hizli ve giiglii Yar1 Dogrudan Gorsel Odometri
(Semi-Direct Visual Odometry (SVO)) algoritmasini 6nermislerdir. SVO, VO’yu
olduk¢a maliyetli kilan 6zellik ¢ikarma ve eslestirme tekniklerini ortadan kaldirir. SVO,
ozellik tabanli yontemlerin (birgok 6zelligin takibi, paralel izleme ve haritalama, ana kare
secimi) basar1 faktorlerini dogrudan yontemlerin dogrulugu ile birlestirdi. Dogrudan
yontemler, hareketi ve yapiy1, dogrudan goriintiideki yogunluk degerlerinden tahmin
eder. Bu yiizden zayif dokulu, odaklanmamis ve hareket bulaniklig1 olan gériintiilerde,
ozellik tabanli yontemlere gore daha basarilidir. Algoritmanin biri kamera hareketini
tahmin etmek i¢in digeri ise ortam arastirilirken haritalamak i¢in iki paralel islem
gerceklestirir. Hareket tahmininde, seyrek model tabanli goriintii hizalamasi ile poz
baslatma gergeklestirilir. Haritalamada ise, 3B noktaya karsilik gelen her 2B 6zelligi i¢in
bir olasiliksal derinlik filtresi baglatilir. Bir 6zelligin derinlik tahmini, olasilik dagilimi
ile modellenmistir. Her bir yeni gozlem alindik¢a Bayes tabanli olarak giincelleme
yapilir. Gergeklestirilen algoritma, GPS’in olmadigi1 kapali ortamda mikro hava araci ile
test edilmistir ve olduk¢a hizli ¢iktilar alinmistir.

Dolayli ¢oziimler i¢in PTAM hizli ¢6ziimler saglamasina ragmen biiyiik
ortamlarda yetersizdi. Bu dezavantaji gidermek i¢in PTAM’1n temel isleyisini temel
olarak alan Mur-Artal ve ark. (2015), yiiksek performansli i¢ ve dis mekanlar igin 6zellik
tabanli monokiiler optimizasyon tabanli ORB-SLAM’1 sunmustur. Ana tasarim
fikirlerinden biri, haritalama ve takip tarafindan kullanilan ayni1 6zelliklerin, yeniden
konumlandirma ve dongii algilamayr gergeklestirmek i¢in yer tamimada da
kullanilmasidir. Ozellik ¢ikarma icin, 256-bit tanimlayici (descriptor) ile ydnlendirilmis
cok Olcekli FAST koseleri olan ORB kullanilmistir. ORB, bakis acisina gore iyi bir
degismezlik saglarken, hesaplama ve eslestirmesi son derece hizlidir. Bu da BA’nin
dogrulugunu artirir. Sistem, paralel olarak calisan izleme, yerel haritalama ve dongii

kapatma is parcaciklarini birlestirmektedir. ilk olarak, bir dnceki kare ile bir baslangig
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ozellik eslemesi igin ORB kullanilir. izleme, kameray1 her kareyle lokalize etmek ve ne
zaman yeni bir ana kare (keyframe) eklenilecegine karar vermekle sorumludur. Ozellikler
onceki cergeveyle eslestirilir ve poz yalnizca hareketli (motion-only) BA kullanilarak
optimize edilir. Takip is parcacigi yeni bir ana kare eklenip eklenmedigine karar verir.
Her bir harita noktasi, ORB 6zelliklerini temsil eder. Dolayisiyla harita noktalar1t FAST
ile tespit edilen kdselerin liggenlestirilmesi sonucu olusur. Dongii kapatma, her yeni ana
kare ile dongiiler arar. Bir dongii algilanirsa, dongiide biriken sapma hakkinda bilgi veren
bir benzerlik doniisimii hesaplanir. Bir dongiliyii diizeltmek ve kiiresel tutarlilig
saglamak i¢in, dongli kapatma hatasin1 grafik boyunca dagitan bir poz grafigi
optimizasyonu (Pose Graph Optimization (PGO)) kullanilmistir. Sistemde, dongii tespiti
ve yeniden lokalizasyon gergeklestirmek icin, dagitilmis kelime cantasi (Distributed Bag
of Words (DBoW)), yer tanima modilii kullanilmistir. Bu algoritmalar kullanilarak
gerceklestirilen ve farkli veri setleri lizerinde yapilan deneylerde ORB-SLAM fistiin
ozellik gdstermistir.

Diger optimizasyon tabanli yontemlerden farkli olarak Munguia ve ark. (2016)
IHA’lar i¢in Genisletilmis Kalman Filtresi’ne (Extended Kalman Filter (EKF)) dayanan
hizli durum tahmini saglayan, bir filtre tabanli konumlandirma yontemi 6nermislerdir.
Onerilen calisma, bir yonlendirme sensorii (Attitude and Heading Reference System
(AHRS)), bir konum GPS sensérii ve bir monokiiler kamera tarafindan elde edilen
Olctimleri birlestirir. Konum sensorii, yalnizca ortamin ilk metrik dlgegini elde etmek i¢in
baslangi¢c kisminda kullanilir. Ardindan, isaret¢ilerin tahmini haritasi, konum sensorii
bulunmadiginda tamamen gormeye dayali bir navigasyon gergeklestirmek igin
kullanilmistir. Bu sebeple, bu calismada GPS sinyalinin islem basinda kisa bir siire
boyunca bilindigi varsayilmaktadir. Tamamen monokiiler SLAM yaklagimlarindan farkli
olarak, bu calismada, monokiiler SLAM sistemleri ile ilgili baz1 teknik zorluklarin
iistesinden gelmek icin IHA'larda yaygin olarak bulunan sensér setinden yararlanmustir.
Bir monokiiler kamera kullanildiginda, derinlik bilgisi tek bir ¢ercevede alinamaz. Bu
calismada, bu amacla yeni bir stokastik {iiggenleme yontemi gelistirilmistir.
Simiilasyonlar ve gercek verilerle elde edilen deneysel sonuclar, kamera Ol¢limlerinin
sisteme dahil edilmesinin faydalarini géstermektedir.

Ozellik tabanli yontemler dokusuz ortamlarda hatali calisir. Gercek diinya
tizerinde yeterli dokuya sahip olmayan ortamlar ¢oktur. Bu durumu ele alan Pumarola ve
ark. (2017), diisiikk dokulu sahneler, nokta benzerliklerinin ve 6zellikle gorsel SLAM
algoritmalarinin zayif noktast oldugundan, VSLAM i¢in PL-SLAM y6ntemini
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Onermislerdir. Calismaya gore, cizgiler noktalar kadar literatiirde iyi ¢alisilmamistir ve
giivenilir degildir. Ancak, ¢izgiler, iki asamali bir optimizasyon isleminden sonra goriintii
diizlemindeki tam konumu tahmin edilen ug¢ noktalarima gore parametrelendirilirse,
SLAM ig¢in nokta 6zellikleri gibi kullanilabilir. Amag, noktalar ve cizgileri birlestirerek,
noktalarin ¢ogu giris goriintiilerinden kayboldugunda da c¢alisabilecek bir SLAM yo6ntemi
gelistirmektir. Calismada, ORB-SLAM hem nokta hem de ¢izgi benzerliklerini ele alacak
sekilde genisletilmistir. Ayn1 zamanda hesaplama maliyeti de korunmustur. Nokta ve
cizgi birlestirmesi islemi icin EKF-SLAM kullanilmistir. Yontem ¢ok dokulu ve diisiik
dokulu senaryolar i¢in, TUM RGB-D veri seti kullanilarak uygulanmistir. Sonug olarak
da ¢izgilerin kullanimi ile zay1f dokulu karelerde orijinal ORB-SLAM’in performansinin
arttig1 belirtilmistir.

Zhang ve ark. (2018b) yeni bir VSLAM yo6nteminden ziyade, var olan yontemi
daha da kapsamli hale getirmeyi amacladi. Bu kapsamda, geometrik SLAM'a dayali
nesne seviyesinde semantik haritalar olusturulmus ve semantik haritalara gore
lokalizasyon dogrulugunu iyilestiren bir RGB-D semantik SLAM sistemi sunulmustur.
Onerilen sistem, ORB-SLAM temel alinarak insa edilmistir. Uygulamada elde edilen
haritalar, engeller ve konumlariyla ilgili bilgiler icerir. Uygulama agisindan, sistem iki
ana modiile sahiptir: birinci modiil, nesnelerin konumlar1 hakkinda bilgi saglayan ve ayni
zamanda 3B haritasini olusturan seyrek o6zellige dayanan RGB-D SLAM'dir. Digeri ise
derin 6grenme yontemiyle gerceklestirilen nesne algilamadir. Calismada anlamsal ve
geometrik bilgili ayr1 nesne modelleri igeren, anlamsal bilgiye sahip bir ortamin nokta
bulutlar1 haritasi olusturulur. Ayrica, sistemin hesaplama etkinligini arttirmak i¢in, FLR
(Fast Line Rasterization) Algoritmasina dayanan gelistirilmis bir Octomap
olusturulmustur.

Genel olarak VSLAM/VO ¢aligmalar1 i¢in ortamin tamamen statik oldugu kabul
edilir. Ancak bazi ¢aligmalarda, ortamda dinamik bir nesnenin varligi da géz oniine alinir.
Wang ve ark. (2019)’in yaptigi c¢alisma dinamik nesneleri tanimlamak ve ardigik
karelerdeki gereksiz bilgileri elemeyi amaglayan semantik tabanli bir ¢aligma sundu. Bu
amagla, yazarlar 6zellik noktalarinin sayisini artirarak ve 6zellik noktalarini esit sekilde
dagitarak goreceli konumlandirma dogrulugunu gelistirmek i¢in arama tablosu (Lookup
Table (LUT)) yontemi Onermislerdir. Bu sayede gereksiz veriler azaltilarak harita
olusturmanin verimliligi artirtlmistir. Uygulamada, Kinect veya RealSense gibi bir RGB-
D kamera sensorii kullanilir. RGB-D giris verileri bir ¢evrimdisi egitim derin 6grenme

ag1 (YOLOV3) ile islenerek dinamik bir sahnedeki yayalar veya bir masadaki bardaklar
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gibi sahnedeki belirli nesneler algilanabilir ve SLAM isleminde hareketli nesneler
kaldirilabilir. Caligma sonucu, o6nerilen SLAM ¢6ziimiiniin harita olusturma i¢in zaman
tikketimini 2/3 oraninda azaltarak hesaplama agisindan verimli oldugunu gostermistir.
Qin ve ark. (2019) maliyeti gz 6niine almadan oldukga fazla donanima sahip bir
navigasyon uygulamasi gergeklestirdi. GPS’in ¢alismadigi 3 boyutlu bilinmeyen
ortamlarda, otonom kesif, haritalama ve navigasyon i¢in IHA ve insansiz kara aracini
(Unmanned Ground Vehicles (UGV)) birlikte kullandilar. Sistemin dokulu ve dokulu
olmayan ortamlarda saglamligini artirmak i¢in nokta bulutu tabanli lokalizasyon ve
haritalama kullanilmistir. Algilanan noktalar i¢in gerceklestirilen gorevler o6zellik
cikarma, Ozellik iliskilendirme, hareket tahmini ve haritalamadir. Heterojen araglarin
avantajlarin1 kullanmak icin kesif ve haritalama gorevleri iki katmana ayrilmistir. ilk
katmanda, bir 3B LIDAR monte edilen UGV ile bir 6n kesif yapmak ve bir kaba
haritalama tiretmek amaglanmigtir. Bu islem tamamlandiginda, ilk katmanda insa edilen
birincil harita, IHA tarafindan temel bir ortam modeli ve bir navigasyon referansi olarak
almir. Bunun i¢in UGV tarafindan olusturulan harita IHA ile paylasilir. ikinci katmanda
IHA, egimli bir 2B lazer modiilii ve goriis sensorleri kullanarak tamamlayici bir ince
haritalama gerceklestirmek i¢in mobilite avantajindan yararlanir ve ilk katmanda kalan
bosluklar1 doldurur. Gergeklestirilen uygulama hem simiilasyon hem de deneysel olarak

uygulanmistir.

2.1.2. Gorsel-Atalet SLAM (VISLAM)/ Gorsel-Atalet Odometri (VIO) Calismalar:

Bu bolimde kameranin yaninda IMU sensérii de igeren VISLAM ve VIO
calismalarinin bir kism1 hakkinda bilgi verilmistir.

Clement ve ark. (2015), ego hareket tahmininde kullanilan iki modern yaklagim
olan MSCKF ve Kayan Pencere Filtresi (Sliding Window Filter (SWF)) performanslarini,
filtrelerin dogrulugunu ve tutarliligi acisindan karsilastirmistir. Her iki filtrede de bir
aracin hareketini tahmin etmek i¢in bir IMU kullanilir ve daha sonra bu tahmin bir
monokiiler kamera goriintiisiinden ¢ikarilan belirgin 6zelliklerle diizeltilir. Karsilagtirma,
elde tutulan hareketli bir sensor techizatindan alinan veriler ve KITTI veriseti kullanilarak
yapilmistir. Uygulamada kullanilan iki veri kiimesi de bir stereo kamera ve IMU'dan elde
edilen verileri igerir. Algoritmalar monokiiler kamera i¢in tasarlandigindan, stereo
kameradaki sadece sol kameradan gelen goriintiiler kullanilmistir. Ozellik yogunlugu baz
alinarak yapilan deney sonucunda, O6zellik sayisi arttikga MSCKF'nin performansi

artarken, SWF'nin performansi artan 6zellik sayisindan énemli 6l¢iide etkilenmemistir.
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Yani, MSCKF’nin 6zellik yogunluguna SWF'den daha duyarli oldugu kanitlanmistir.
Ayrica nispeten 0zelliksiz ortamlarda, salt IMU entegrasyonu her iki filtreden daha iyi
performans gostermistir. SWF, cogu durumda MSCKF'den daha dogru poz tahminleri
liretmis olmasina ragmen, MSCKF, SWF'den daha az hesaplama yogunluguna sahiptir.
Sonu¢ olarak, hesaplama kaynaklari smirli ve ortam zengin oOzelliklere sahipse
MSCKF’nin, dogrulugun ¢ok 6nemli oldugu durumlarda ise SWF’nin tercih edilmesi
gerektigi ¢ikarimi yapilmistir.

Mur-Artal ve Tardés (2017a), dongiileri kapatabilen ve zaten haritalanmis
alanlarda sifir-kaymali lokalizasyon elde etmek i¢in haritasini yeniden kullanabilen (map
reuse), sikica baglanmis (tightly coupled) yeni bir monokiiler VISLAM yontemi, VI-ORB
yontemini tanitmiglardir. Ayrica 6lgegi, yercekimi yoniinii, hizi, jiroskop ve ivmedlger
sapmalarini kisa siirede ve yliksek dogrulukla hesaplayan yeni bir IMU baslatma yontemi
onerilmistir. Takip isleminde, sabit bir harita varsayilarak mevcut kare optimize edilir ve
arka ucta ana kare tabanli yerel BA gergeklestirilir. Tam yumusatmanin (full smoothing)
aksine, bu yaklasim sabit zamanli yerel BA'ya izin verir ve geg¢mis durumlar
marjinallestirmeyerek bunlar1 yeniden kullanabilir. Yer tanima kullanarak biiyiik
dongiiler tespit edilir ve ayri bir is parcaciginda, gercek zamanli ¢alismaya miidahale
etmeyecek sekilde, tam BA kullanarak, hafif bir poz grafik optimizasyonu ile bu dongiiler
diizeltilir. Bu asamadan once dogru durum tahminleri saglayan giivenilir bir gorsel
ataletsel baglatma gereklidir. Bunun i¢in, en uygun ¢ozliimii saglayan gorsel ataletsel bir
tam BA gerceklestirilmesi Onerilmistir.

Daha hizli ve fakl bir yontemle navigasyon saglamak isteyen Wu ve ark. (2017),
VINS sistemi i¢in Invariant-EKF (IEKF) tabanli bir yontem 6nermislerdir. IEKF fikri,
sistemin Simetrilerinden yararlanmak i¢in EKF denklemlerinin degistirilmesidir. IEKF,
simetrilere (veya degismezliklere (invariances)) sahip dogrusal olmayan sistemler i¢in
EKF'nin bir versiyonudur. Geleneksel EKF esasli VINS, yer¢ekimi yonii etrafinda bir
ceviri (translation) ve doniis ile iliskili stokastik gézlemlenemez doniisiim altinda
degismez (invariant) degildir. Bu da temel fiziksel sisteme aykir1 oldugundan tutarsiz
durum tahminleri meydana gelebilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Right Invariant Error-EKF
(RIEKF-VINS) filtresi oOnerilmistir. Degismezlikten kastedilen, filtrenin ¢iktisinin
herhangi bir stokastik gézlemlenemez doniisiim altinda de§ismemesidir. VINS sistemi
i¢in gdzlemlenemez ddniisiim, yergekimi yonii etrafindaki ceviri ve déniistiir. Onerilen
filtre tutarl bir durum tahmincisi elde etmek icin MSCKF’ye entegre edilmistir. Yapilan

gercek diinya deneyleri ile algoritmanin {istiinliigii vurgulanmistir.
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Mobil cihazlarda gercek zamanl Artirilmis Gergeklik (Augmented Reality (AR))
uygulamalari lizerine ¢alisma sunan Piao ve Kim (2017), adaptif bir monokiiler VISLAM
yontemi sunmuslardir. Onerilen yéntem, ORB 6zellik tabanli SLAM olan monokiiler
ORB-SLAM'a dayali modifikasyon ve uygulama igerir. Ilk olarak, bir kamera girisi ile
IMU sensériinii sik1 bagli olarak birlestiren bir VIO ydntemi tasarlanmustir. ikinci olarak
da mobil cihaz ortaminda AR uygulamalarinin ger¢ek zamanli daha hizli izlenmesini
desteklemek i¢in, OF tabanli hizli VO modiilii tasarlanmis ve mevcut ORB-SLAM
sistemi ile birlestirilmistir. Son olarak, IMU sensor degerindeki degisiklige gore izleme
modiiliinii adaptif olarak segen bir yontem dnermislerdir. Onerilen Adaptif VISLAM’in
ana mimarisi, ORB-SLAM ile tutarli olarak izleme, yerel haritalama ve dongii kapatma
gibi modiillerini igerir. Caligma deneysel olarak uygulanmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir.

Mevcut yontemleri ilave sensor dl¢timleri ile giiclendirmeyi amaclayan Lopez ve
ark. (2017), IMU, kamera ve lazer sensorlerine dayali Mikro Hava Araglari (Micro Aerial
Vehicles (MAV)) i¢in SLAM sisteminin gelistirilmesine ve farklt SLAM yodntemlerinin
birlestirilmesine yonelik bir calisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢alismada gergeklestirilen
uygulama IMU ve lazer dl¢iimlerine dayanir, ve EKF ile tahmin yapar. Daha sonra
onerilen bu yontem ORB-SLAM ve LSD-SLAM olarak iki yeni ve daha hassas yontem
tizerinde karsilastirilmistir. ORB-SLAM, iyi aydinlatilmis ve yeterince 0Ozellikli
ortamlarda daha dogru ¢alismistir. LSD-SLAM’in 6zelliksiz ortamlarda daha iyi bir
secim olabilecegi belirtilmistir. VSLAM'in tahminini, yerlesik sensoér oOlgiimleriyle
birlestirme Onerisinin poz tahmininde 6nemli bir iyilesme sagladig1 kanitlanmstir.

VO uygulamalarini radar verileriyle fiizyon etmeyi amaglayan Mostafa ve ark.
(2018), GPS erisimi olmayan kapal1 ortamlarda IHA navigasyonu igin Radar odometrisi
(RO) ile VO’yu birlestirmistir. RO yagmur, sis ve toz gibi cevresel kosullardan az
etkilendiginden, bu bilgiyi VO ile birlestirmek verimlidir. Bu anlamda kamera
goriintiilerinin olumsuz etkilendigi yerlerde RO ¢iktisinin dogruluguna giivenilir. Ayrica
bu calisma, RO'dan elde edilen hiz bilgisini ve monokiiler VO'yu bir EKF araciligiyla
IMU, barometre ve manyetometre Ol¢limleriyle birlestirir. Deneysel sonuclar, 6nerilen
sistemin GPS sinyal kesintisi durumunda 3B konumlandirma dogrulugunu artirdigini
gostermektedir.

Qin ve ark. (2018), bir kamera ve bir diisiik maliyetli IMU kullanarak 6 eksenli
durum tahmini i¢in monokiiler bir gorsel atalet sistemi (Visual-Inertial System (VINS))

onermislerdir. VIO, baslangigta dogru bir baslangi¢ tahmini gerektiren dogrusal olmayan
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bir sistemdir. Baslangi¢ degerleri, IMU degerlerinin, salt gorsel (vision-only) yapis1 ile
ortiistiiriilmesi suretiyle elde edilmistir. Tahmincinin baslatilmasindan sonra, yiiksek
dogruluk ve saglam durum tahmini i¢in kayan pencere tabanli monokiiler VIO
gergeklestirilmistir. IMU Olgiimlerini ve gozlemlenen ozellikleri birlestirmek icin
dogrusal olmayan optimizasyon tabanli bir yontem kullanilmistir. Gorsel dlgiimler igin
birbirini takip eden kareler arasindaki O6zellikler izlenmis ve en son karedeki yeni
ozellikler tespit edilmistir. IMU Olgiimleri i¢in bunlar ardisik iki kare arasina énceden
entegre edilir. Her yeni goriintii i¢in mevcut 6zellikler KLT seyrek OF algoritmasi ile
izlenir. Aykirt noktalar RANSAC ile elenir. Ana kare se¢imi igin iki kriter kullanilmugtir.
Birincisi, 6zelliklerin dnceki ana kareden farkli ortalama mesafede olmasidir. Diger kriter
kaliteyi izlemektir. Yani izlenen 6zellik sayis1 belirli bir esigin altina diiserse, bu kareyi
yeni bir ana kare olarak ele alinir. VIO ve poz grafigi optimizasyon modiilleri, ayr1 is
parcaciklarinda eszamanli olarak calisir.

Mevcut VIO uygulamalarinin IHA tabanli kapsamli bir karsilastirmas: Delmerico
ve Scaramuzza (2018) tarafindan yapilmistir. Yazarlar monokiiler VIO ile sinirh olacak
sekilde, ucan robot sistemlerine 6zgii donanim konfigiirasyonlar: iizerinde ac¢ik kodlu
VIO algoritmalariin degerlendirmesini yapmistir. Monokiiler olmasinin sebebi, diger
sensoOr konfiglirasyonlarina gore diistik agirlik ve gii¢ tiiketimi nedeniyle ucan robotlar
icin popiiler olmasindan kaynaklanir. Kullanilan yontemler Multi-State Constraint
Kalman Filter (MSCKF) (Mourikis ve Roumeliotis, 2007), Open Keyframe-based
Visual-Inertial SLAM (OKVIS) (Leutenegger ve ark., 2015), Robust Visual Inertial
Odometry (ROVIO) (Bloesch ve ark., 2015), Monocular Visual-Inertial System (VINS-
Mono) (Qin ve ark., 2018), Semidirect visual odometry (SVO) (Forster ve ark., 2016b) +
MultiSensor-Fusion (MSF) (Lynen ve ark., 2013) (SVO-MSF) (Faessler ve ark., 2016)
ve SVO + GTSAM (Georgia Tech Smoothing and Mapping Library) (SVO-GTSAM)
(Forster ve ark., 2016a)’dir. Bu algoritmalar, ugan robotlara 6zgii alt1 serbestlik dereceli
(6DoF) yoriinge iceren EuRoC MAV veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir. Donanim
olarak masaiistii bilgisayar (Intel NUC), tek kart gomiilii bilgisayar (Up Board, ODROID)
ve Intel Core 17, 2.80 GHz, 32 GB RAM ozellikli diziistii bilgisayar1 kullanilmistir. Sonug
olarak VINS-Mono'nun performansi, tiim donanim platformlarinda en tutarli ve dogru
sonug vermistir. Ancak Up Board veya ODROID gibi, hesaplama olarak kisitlanmis bir
donanim platformu g6z oniine alindiginda, SVO + MSF, en dogru performansi verir.
Karsilastirmada, kare basina islem siiresini, CPU kullanimi1 ve hafiza kullanimi 6l¢iitleri

dikkate alinmistir.
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Hizli bir VIO uygulamasi tanitan Quan ve ark. (2019b), robotlarin dinamik
hareketine hizli tepki vermesini saglamak amaciyla, hareketi izlemek i¢in EKF tabanl
VIO uyguladi. Birinci is pargacigi, daha az zaman gecikmesi ve saglam hareket takibi
saglamak icin EKF-VIO ve geri bildirim mekanizmasini igerir. ikinci is pargacig: harita
olusturmak ve yerel BA yapmak i¢in, li¢iinciisii ise dongii kapatmay1 gerceklestirmek i¢in
kullanilir. Son iki is pargacigi tutarl bir kiiresel harita olusturmak i¢in kullanilmistir.
Birinci is parcacigindaki EKF dogrusallastirma hatalar1 nedeniyle, tutarsiz olma
egilimindedir, bu da biiyiik tahmin hatas1 ve sistemin sapmasina neden olur. BA teknikleri
filtreleme tekniklerinden daha iyi dogruluk saglayabilir. Bu nedenle, tutarli bir kiiresel
harita olusturmak i¢in BA teknigini kullanilmistir. BA zaman alic1 oldugundan, her kare
icin EKF-VIO'yu gergeklestirdikten sonra ana kareler segilmistir. Ikinci is parcaciginda,
kiiresel (global) haritay1 olusturmak igin ana kareler kullanilmis ve lokal haritay1 optimize
etmek icin ana kareye dayali gorsel ataletsel bir lokal BA gergeklestirilmistir. Ugiincii is
pargaciginda dnceden eslenmis bir alana geri donerken biriken kaymay1 azaltmak i¢in bir
dongii kapatma modiilii gergeklestirilmistir. Onerilen algoritmanin iistiinliigii deneylerde
dogrulanmustir.

VIO igin yeni bit hibrit filtre tabanli ¢6ziim gelistiren Heo ve ark. (2019), Lokal-
Optimal-Cok Durumlu Kisitlamali Kalman Filtresi  (Local-Optimal-Multi-State
Constraint Kalman Filter (LOMSCKF)) isimli bir 6l¢iim modeli tasarlamislardir. Bu
model ile, VIO gergeklestirmek i¢cin MSCKEF ile dogrusal olmayan optimizasyon yontemi
flizyon edilmistir. Ayrica MSCKF’nin aksine, kayan pencerede mevcut olan dlgiimler ve
bilgilerin tamami1 kullanilmigtir. LOMSCKEF, kayan penceredeki 6n hatalarin yani sira,
yansima hatalarin1 ve IMU hatalarii en aza indirerek kamera durumlarini ve yapilar
kayan pencere iizerinde optimize eder. Bunun i¢in 6lii takip gorsel dl¢timleri, 6n bilgi ve
onceden entegre edilmis IMU Ol¢limleri kullanilarak grafik optimizasyonu
gergeklestirilir. Optimize edilmis bu sonuglar 6l¢tim bilgisini olusturur. Sonug olarak bu
calisma, MSCKEF sistemi altinda gorsel ataletsel bilgilerin verimli bir sekilde islenmesine
yonelik yeni bir yontem sunmustur. Uygulama Matlab ortaminda gergeklestirilmistir.
Hem sanal hem de gergek diinya veri kiimeleri kullanilarak oOnerilen algoritmanin

performansi kanitlanmistir.

2.1.3. Derin Ogrenme Tabanh V(I)O/V(I)SLAM ¢alismalar
Yukarida bahsedilen geleneksel yontemlerin yerini gliniimiizde veri tabanl yapay

zekd yontemleri almaya basladi. Ozellikle derin dgrenme tabanli sistemlerin gorsel
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bilgilerden yiiksek seviyeli 6zellikler elde etmesi ve 6lgek tahmini, elle 6zellik ¢ikarma,
kalibrasyon, aykiri deger reddi gibi adimlara gerek duyulmamasini sagladi. Bu da basarili,
Ozelliksiz ortamlara karsi direngli, dinamik 1siklandirmaya dayanikli ve kolay ¢6ziimlerin
ontinii agt1 (Chen ve ark., 2018; Chen ve ark., 2020; Wang ve ark., 2020c; Zhao ve ark.,
2021). Bu bolimde daha modern olan derin 6grenme tabanli V(I)O/V(I)SLAM
calismalarindan bahsedilmistir.

CNN ve RNN yapisi kullanarak DeepVO’yu ilk tanitan Wang ve ark. (2017),
KITTI (Geiger ve ark., 2013) veri setinden ardisik kareleri kullanarak poz tahmini
gerceklestirdi ve derin 6grenme tabanli V(I)SLAM/V(I)O akimini baslatti. Ayrica bu
calisma geleneksel yontemlere gore 6grenme tabanli yontemlerin farkini ve iistiinliigiini
ele aldi. Daha sonra oldukca ragbet goren bu alanda 6nemli yaklagimlar gelistirildi.
Simdiye kadarki ¢aligmalarda genel olarak benimsenen teknik DeepVO’da oldugu gibi
bagil (relative) poz tahminidir. Bu galismalar genellikle iki ardisik karenin 6zelliklerini,
CNN ve/veya RNN araciligi ile g¢ikararak mevcut karenin konumunu tahmin eder.
DeepVO, ilk olarak, ardisik iki monokiiler kamera karesini y1gin halinde birlestirir ve
tasarladi@i bir CNN mimarisi ile o6zellikler ¢ikarir. Daha sonra bu o6zellikler, sirali
o0grenme (sequential learning) saglamak i¢in RNN tabanli LSTM katmanlari ile islenir ve
altt ¢ikigh poz tahmini gergeklestirilir. Sonuglar modern geometri tabanli yontemlerle
rekabet edebilecek bir performans gostermistir.

Derin 6grenme tabanli VO yaklagimina atalet bilgisini de ilave ederek daha
basarili performans saglamak isteyen Clark ve ark. (2017) VINet mimarisini Onerdi.
Calismada uctan uca (end-to-end) yaklasimi ile gorsel bilgilere ek olarak atalet bilgileri
de kullanan bir mimari (VINet) tasarlandi. Mimaride CNN katmanlar1 ile ardisik
karelerden, RNN tabanli LSTM katmanlar araciligiyla ise atalet sayisal verilerinden
ozellikler ¢ikarildi. Son olarak bu &zellikler birlestirilerek LSTM ve SE(3) katmani ile
odometri tahmini gergeklestirildi. VINet yaklasimi, KITTI ve EuRoC veri seti lizerinde
yaptig1 deneysel calismalarla, optimizasyon tabanli bir sensor fiizyon yaklasimi olan
OKVIS (Leutenegger ve ark., 2015)'ten daha iyi performans gosterdi.

Danigmanli 6grenme yontemlerinden farkli olarak, Han ve ark. (2019), DeepVIO
olarak adlandirilan g¢alismalarinda, kendi kendini denetleyen bir ugtan uca mimari
kullanarak stereo kamera kareleri araciligiyla bir caligma gergeklestirdiler. Stereo kareleri
ile her sahnenin derinligini ve 3B nokta bulutu tahmin edilir. Daha sonra ag denetleyicisi
olarak 3B OF ve 6-DoF pozu igeren geometrik kisitlamalar1 elde eder. Daha sonra bu
kisitlamalardan faydalanilarak, 2B OF CNN aginin ¢iktis1 ve IMU girigli LSTM aginin
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ciktisint birlestirdiler. Deneysel ¢alismalar KITTI (Geiger ve ark., 2013) ve EuRoC
veriseti lizerinde uygulandi.

Benzer sekilde Almalioglu ve ark. (2019) siklikla tercih edilen danismanli
(supervised) yontemler yerine veri sinirlamasi engellemek igin, kendi kendini denetleyen
(self-supervised) derin 6grenme tabanli VIO (SelfV10) modelini tanitti. Etiketlenmemis
monokiiler RGB goriintiileri ve IMU o6l¢timlerini sirasi ile CNN ve LSTM aracilig1 ile
isleyerek, poz ve derinlik tahmini gergeklestirdi. Gorsel-ataletsel 6zellikleri ¢ikarilan agin
en uygun 6zellik kombinasyonunu otomatik olarak 6grenmesi i¢in bir dikkat (attention)
mekanizmasi kullanilmigtir. Sonuglar1 degerlendirmek i¢in EuRoC (Burri ve ark., 2016),
KITTI (Geiger ve ark., 2013) ve Cityscapes (Cordts ve ark., 2016) veri setleri kullanildi.

Ogrenme tabanli VIO ¢iktilarini ilave sensérle giiglendirmek isteyen Saputra ve
ark. (2020), kamera ile elde edilen goriintiileri, IMU’ya ek olarak termal goriintiilerle
birlestiren DeepTIO yaklasimini gelistirdi. VI birlesim i¢in VINet calismasindan
faydalanildi. Bu mimarideki ham kamera goriintiilerinden ¢ikarilan 6zellikler tasarlanan
bir haliisinasyon ag1 ile termal goriintiilerden ¢ikarilan 6zelliklerle segici fiizyon teknigi
ile birlestirildi. Calisma sonucunda, olusturulan veri seti i¢cin olduk¢a basarili bir odometri
tahmini saglanmistir.

Derin 6grenme kullanan bazi farkli ¢calismalar yukarida bahsedilenlerden farkli
olarak ego hareket tahmini i¢in OF tabanli bir stratejiyi benimser. Bu sayede ardisik
goriintiiler arasindaki hareket degisiminin baz almmas saglanir. Iki ya da daha fazla
ardisik goriintiiniin OF goriintiisii, geleneksel yontemlerdeki geometri tabanli poz
tahminine daha yakindir. Bu sayede geleneksel ve 6grenme tabanli yaklasimlarin birlikte
kullanilmast saglanir. Asagidaki ¢calismalar OF tabanli VIO igerir.

Ban ve ark. (2020) derin 6grenme ve geleneksel yaklagimlarin avantajlarimi
birlestirmek i¢in monokiiler DL_Hybrid VO modelini tanitti. Modelde oncelikle OF ve
derinlik bilgisini elde etmek i¢in iki adet derin mimari tasarlandi. Daha sonra OF ve
derinlik bilgileri kullanilarak 2B-2B ve 3B-2B geometrik doniisiimler kullanilarak
odometri gerceklestirildi. Deneysel ¢alismalar KITTTI tizerinde uygulandi.

Zhao ve ark. (2021) ardisik goriintiilerden OF alanlarini ¢ikarmak i¢in PWC-Net
(Sun ve ark., 2018) agin1 kullandi. Daha sonra bu OF karelerinin 6zellikleri, kodlayict
(encoder) yapisindaki CNN mimarisi ile ¢ikarildi. Bu 6zellikler daha sonra ardisik
ozellikleri analiz edebilen RNN tabanli mimariye verildi. RNN 6 DoF bilgilerini tahmin
ederken, ayni zamanda alt yolda, agin kodlayicinin kaybiyla denetimsiz bir sekilde ayri

olarak egitilebilmesi i¢in OF'y1 yeniden yapilandiran bir kod ¢oziicii (decoder) kullanilir.
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Deneysel ¢alismalar KITTI (Geiger ve ark., 2013) ve Malaga (Blanco-Claraco ve ark.,
2014) veri setleri lizerinde gergeklestirildi.

Son olarak, OF kullanan baska bir ¢alismada ise Pandey ve ark. (2021), poz
tahmini i¢in ham goriintiiler yerine OF Kkarelerini kullandilar. Ardisik karelerin OF
alanlarmi LiteFlowNet (Hui ve ark., 2018) agr ile elde ettiler. Daha sonra bu OF alanlarini
kendi olusturduklart CNN-BiLSTM agina beslediler. Onerilen yontem KITTI (Geiger ve

ark., 2013) veri seti lizerinde uygulanmistir.

2.2. Yol Planlama Cahsmalari

Otonom uygulamalar i¢in basarili bir konumlandirmadan sonraki ilk adim gorev
noktalar1 arasindaki en uygun yol planlama koordinatlarini olusturmaktir. Daha hizli ve
verimli yol planlama algoritmasi gelistirmek igin ¢aligmalar son zamanlarda gittikce
artmaktadir. Yol planlama algoritmalarinda arastirmacilarin amaci, biiyiik ortamlarda bile
hizli sekilde en kisa yolu bulan algoritmalar gelistirmektir. Genel olarak simdiye kadarki
yapilan ¢alismalar ¢ogunlukla su ikisinden birine odaklanir: Mevcut yol planlama
yontemlerini algoritmik olarak degistirerek daha optimum yontem gelistirmek, ya da
mevcut yol planlama yontemleri ile birlikte optimizasyon veya yapay zeka algoritmalarini
birlestirerek daha dogru/hizli sonuglar iiretmek. Her ikisi i¢in yapilan 6nceki ¢aligmalar

strastyla bolim 2.2.1 ve boliim 2.2.2°de anlatilmistir.

2.2.1. RRT* Tabanh Literatiir Calismalar

RRT*’1 temel alarak Onerilen yeni yaklasimlar arasindan, Adiyatov ve Varol
(2013), bellek tiiketiminin artmasini engelleyerek optimal yolu bulmak i¢in RRT*FN’yi
tanittilar. Ciinkii, RRT*’da diigiim sayis1 arttik¢a, optimal yolu bulma ihtimali artar, fakat
her bir yeni diiglim yeni bir depolanmasi gereken degiskendir. Bu nedenle sinirli bellege
sahip gomiili sistemler icin bellek tiiketimini sinirlandirarak tasarruf sagmayi
amacladilar. Diigiim sayisinin azalmasi, ya da sabit tutulmasi ayrica arama siirecini
hizlandirir. Fakat az diiglim hedefe daha yakin yolu saglayabilecek diiglimlerin
kaldirilmasina neden olabilir, bu da RRT*’dan daha uzun/maliyetli yollarin bulunmasiyla
sonuclanir. Sonug olarak bellek tiiketimini azaltma pahasina, yol kalitesinin diismesine
izin verilmistir. Ayrica deneyler 2B ortamlarla gergeklestirilmistir.

RRT*’1n gelistirilmesi igin 6nerilen baska bir calismada, Gammell ve ark. (2014)
diigim reddetmeye (node rejection) odakli Informed-RRT*’ yontemini 6nerdiler. RRT*-

SMART’a benzer sekilde, mevcut yolu optimize etmek i¢in ilk yol RRT* ile bulunur.



22

Bulunan ilk yola bagli olarak baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasinda, yeni 6rnekleme
noktalarini siirlamak i¢in bir elipsoit olusturur. Algoritma tekrar bu elipsoit araliginda
calistirilir. Bu islem stirekli tekrarladikc¢a giderek elipsoitlerin alani kiiciiliir ve sonugta
daha kisa yol bulunur. Ancak bu ardisik hesaplama, yol bulma siiresini énemli Olcilide
artirmaktadir.

Diger bir calismada Noreen ve ark. (2016), hedefe yavas yakinsama problemini
¢ozmek i¢in akilli 6rneklemeye ve yol optimizasyonuna dayanan RRT*-SMART
yaklasimii 2B ortamlar iizerinde gelistirdi. ilk yol planlamas1t RRT* ile yapildi. Daha
sonra bu yol iizerinde, yol diizlestirme teknigi ile yol optimize edilir, yani gereksiz ya da
fazladan diigiimler ilk yoldan kaldirilir. Daha sonra optimize edilmis yolun koseleri, akilli
ornekleme i¢in kullanilir. Sonugta engel koselerine yakin diigtimler ile en kisa yol iiretilir.
Yaklasim, c¢oziim maliyetini hizla diisliriir, ancak diger homotopi siniflarinin
kesfedilmemesiyle de sonuglanabilir. Ayrica ilk yol RRT* tarafindan bulundugundan,
optimal yolun olusturulmasi tamamen bu ilk yola baglidir. Bu durumda son yolun optimal
olmama ihtimali vardir. Ozellikle cok engelin oldugu ortamlarda bu ihtimal daha fazladur,
ayrica engel sayisinin fazla olmasi daha fazla bellek tiiketimine neden olur.

Qureshi ve Ayaz (2016) ise hedefe yakinsama hizini artirmak i¢in P-RRT*
yontemini 6nderdiler. P-RRT* kesif siirecinde ornekleme siirecini yonlendirmek igin
RRT* yontemine Yapay Potansiyel Alani (Artificial Potential Field (APF)) (Khatib,
1986) yontemini dahil etti. Bu sayede yinelemeyi azaltan ve hedefe daha hizli yakinsayan
bir yontem gelistirdiler. Ancak P-RRT* ortamin karmasikligi arttik¢a, yerel bir minimum
¢oziimde takilmaya egilimlidir.

Jeong ve ark. (2019) optimal ¢6ziime yakinsamay1 hizlandirarak yol uzunlugunu
optimize eden Q-RRT* yontemini gelistirdiler. Daha uygun ana digiimi se¢gmek ve
diigimler arasindaki baglantiyr optimize etmek icin RRT*’dan farkli olarak, ata
(ancestry) diigiimleri dikkate alarak bir arama gergeklestirir. Bunu tiggen esitsizligini
kullanarak gergeklestirdiler. Kisacasi arama kapsamini genisleterek daha kisa yol
bulmay1 amaglar, ancak yontem hesaplama siiresi ve en kisa yolu bulma agisindan
gereken yeterlilige sahip degildir. Ayrica deneyler sadece 2B ortamlar i¢in gelistirildi.

Son olarak, Liao ve ark. (2021) ise, engellere daha yakin diigtimler olusturarak
optimal yolu bulmak amaciyla F-RRT* yontemini 6nerdiler. F-RRT* engellerden dolay1

dogrudan erisilemez bir nokta (Parent ) bulana kadar yalnizca rastgele 6rnege en

Xreachest

yakin diigiim noktasinin (X;,04es¢) atalarmi arar. Parent bulundugunda iicgen

Xreachest

esitsizligine dayanarak yeni bir digliim (X yeqte) Olusturulur. X eqte €ngele yakin bir
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diigimdiir ve bu nedenle engele yakin olarak buldugu diigiimlerle olusturulan yol RRT*
ve Q-RRT*’a gore daha basarilidir. Ancak {liggen esitliginin saglanamadig1r durumlarda
algoritma dogru ¢alismayacaktir.

Bu béliime ¢ok sayida farklt RRT* tabanli calismalar eklenebilir. Ancak genel
olarak Ozetlemek gerekirse, RRT* tabanli ¢aligmalar daha iyi Ornekleme stratejileri
gelistirmek ya da agac diigiimlerini azaltmak/silmek suretiyle daha optimal yollar bulma
ya da daha hizli yakinsama amaci gltmislerdir. Ancak her bir RRT* varyantlari

genellikle RRT*’1n bir eksikligini giderirken, diger bir eksiklikten taviz verirler.

2.2.2. Yapay Zeka ve Optimizasyon Tabanh Literatiir Calismalari

Basariy1 artirmak, karmasik durumlarla basa ¢ikmak ve daha hizli yakinsama
saglamak icin, son zamanlarda yol planlamay1 yapay zekd ve optimizasyonla ¢ozen
calismalar artmistir. Bu baglamda, diger bir gurup olan optimizasyon ve/veya yapay zeka
algoritmalar1 kullanarak yol planlama gerceklestiren ¢alismalar daha giinceldir. Yol
planlama icin ¢esitli Takviyeli (ya da Pekistirmeli) Ogrenme (Reinforcement Learning
(RL)) yaklasimlar1 (Guo ve ark., 2020; Lakshmanan ve ark., 2020; Qu ve ark., 2020)
giiniimiize kadar siklikla 6nerilmistir. Ancak RL tabanli yol planlama yaklasimlari ¢ok
sayida c¢evre ile etkilesimli deneyim gerektirir. Bu, gercek diinya robotik uygulamalari
icin egitimi zorlastirir. Ayrica yavas yakinsama dezavantajina sahiptirler (Qureshi ve Yip,
2018; Qureshi ve ark., 2019).

Bency ve ark. (2019) OracleNet olarak adlandirilan RNN tabanli bir hareket
planlamasini ¢ift kollu 7 DoF bir robot kol i¢in uyguladi. Ugtan uca mimari ile robotun
baslangi¢ pozisyonundan hedef pozisyona kadar 7 DoF eklem acis1 bilgileri egitim igin
kullanildi. Egitim i¢in rastgele konfigiirasyonlar {izerinde gercek (ground-truth) yollarin
iretilmesi i¢in zaten A* kullanilamazdi, ¢linkii 7 eksen i¢in bu ¢ok zaman alic1 olurdu.
Bu nedenle RRT-Connect ile 40.000 yoldan olusan veri kiimesi i¢in gercek yollar
olusturuldu. Sonugcta OracleNet, robot kollarinin verilen nesne konumuna dogru hareketi
icin, gerekli eklem acilarinin sirasini hizl bir sekilde tiretti. Yazarlar 6nceki yontemlerden
farkli olarak, ger¢ek zamanli ve hizli bir hareket planlamasi gercgeklestirdiklerini ve
boylece pratikte, robot harekete basladiktan hemen sonra yolun planlanabildigini
belirttiler. Bu ¢alisma RNN ile hareket planlama uygulamasini tanitarak ¢ok hizli bir
planlama saglasa da, ortam bilgilerini kullanmadan egitim gergeklestirmesi en biiyiik

kusurudur. Bu nedenle engellere sahip ortamlar i¢in uygulanabilirligi kanitlanmamagtir.
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Flores-Caballero ve ark. (2020) yolun toplam uzunlugunu amag fonksiyonu olarak
kullanan optimizasyon tabanli yontemlerle A* algoritmasini birlestirdi. A* algoritmasini
dogrudan kullanmak yerine, daha az hiicre iceren ayni1 uzunluga sahip yol olusturan
Pruned A-Star algoritmasini kullandi. Alt1 farkli1 3B senaryo tasarlanarak Pruned A-Star
algoritmasi ¢aligtirild1 ve sonrasina bu yontemle bulunan yollar olarak PSO (Kennedy ve
Eberhart, 1995), Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution (DE)) (Price ve ark., 2006),
Genetik algoritma (Genetic Algorithm (GA)) (Davis, 1991) yontemleri ile optimize
edildi. Sonuglar DE algoritmasinin {istiinliiglinii kanitladi. Calismanin sonuglar1 bagarili
olmasina ragmen, kii¢iik bir haritada uygulanmasi ve A* kullanmas1 ¢alismanin eksik
taraflaridir. Ciinkii biiyilik haritalarda bu yontem ¢ok maliyetli ve zaman alic1 olacaktir.
Ustelik A*’dan sonra uygulanan optimizasyon islem siiresini artirir.

Wang ve ark. (2020a), RRT tabanli algoritmalarin optimum yolu daha hizli
bulmasini saglayacak RRT*’a dayali Neural RRT* yol planlama yontemini sundular.
Yontem igin, A* algoritmasi kullanarak, basarili yol planlarimi igeren bir egitim veri seti
olusturuldu ve daha sonra bu veri seti tasarlanan bir CNN mimarisine girdi olarak
verilerek egitim gergeklestirildi. Amag¢ RRT* 6rnekleme siirecini yonlendirmek i¢in CNN
araciligiyla tahmin edilen drnekleme dagilimi kullanmakti. Onerilen NRRT*, RRT* ve
Informed-RRT (IRRT*) yontemlerine gore hizli bir sekilde yolu elde etmek ve yakinsama
hizin1 hizlandirmak igin oldukga etkiliydi. Onerilen yaklasim, derin dgrenmeyi Yol
planlama problemine dahil etmesinden dolay1 basarilidir. Ayrica gergek yol veri setini
olusturmak i¢in A* algoritmasinin kullanilmasi ¢ok mantiklidir, ¢iinkii bu algoritmalar
kiigilik haritada en kisa yolu bulmayi garanti ederler. Ancak bu ¢alisma A* ile gergek veri
tretmek icin kiiciik haritalar kullanmalidir, dolayisiyla iiretilen hedef yollar kiiciik
haritalarla sinirlidir. Aksi takdirde veri setini olusturmak daha karmasik ve daha zaman
alict olur. Ayrica tiim deneysel c¢alismalar 2B ortam {izerinde gerceklestirilmistir. 3B
ortam igin veri olusturmak ¢ok daha karmasik olacaktir.

Qureshi ve ark. (2021), hesaplama agisindan hizli sonuglar {iretmek igin
ogrenmeye dayali Hareket Planlama Ag1 (Motion Planner Networks (MPNet)) yapisini
tanittt. Uygulamada, derinlik sensorlerinden ortam bilgileri ve ilk ve istenen hedef
konfigiirasyonlar1 alinir. Bir kodlayict agi (Encoder network (Enet)) ile derinlik
kamerasindan gelen nokta bulutu bilgileri islenir. Yani, robotun mevcut ortam bilgisine
gore kodlanmis bir ¢ikt1 tiretilir. Daha sonra bir planlama ag1 (Planning network (Pnet)),
robotun mevcut durumunu ve hedef durumunu giris olarak alarak bir sonraki konumu

iiretir. 1ki farkli egitim ile uygulama gerceklestirilmistir. Cevrimdisi toplu 6grenme
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(Offline batch learning) yontemi i¢in egitim asamasinda 400.000 adet yol kullanilmstir.
Uygulamalar hem 2 kollu robot kol ve hem de bir ev modeli i¢in 3B olarak
gergeklestirilmistir. Sonugta yazarlar 6nceki yontemlere kiyasla zaman agisindan verimli
olarak yol planlamasini gergeklestirdiler. Ancak bu uygulamanin en biiyiik dezavantaji

derinlik sensoriinden faydalanmasidir. Zira bu durum maliyet agisindan bir dezavantajdir.

2.3. Literatiir Calismalarinin Degerlendirilmesi

Mobil robot otonomisini saglamak icin simdiye kadar ¢ok sayida c¢alisma
yapilmistir. Bu anlamda son on yilda aragtirmacilar, bunu minimum maliyetle saglayan
V()SLAM veya V(I)O sistemlerine odaklanmislardir. Ancak yapilan ¢aligmalarin biiyiik
bir kisminda V(I)SLAM veya V(I)O igin filtreleme ya da BA optimizasyon metotlari
kullanilmistir. Bu tiir geleneksel yontemlerde kamera kalibrasyonu, harita baslatma,
ozellik ¢ikarma (Ornegin ORB), ozellik eslestirme, aykirt deger reddetme (Grnegin
RANSAC), hareket tahmini, 6l¢ek tahmini ve BA, PGO gibi optimizasyon islemlerinden
olusan klasik yap1 genellikle benimsenmistir. Bu tiir yontemler (mesela ORB-SLAM )
konumlandirma dogrulugu ve ger¢ek zamanli uygulanma agisindan iistiin performans
saglasa da, karmasik bir yapidadirlar. Tiim islemlerin sahip oldugu parametreler deney
yapilacak ortama gore hassas bir sekilde ayarlanmalidir. Aksi takdirde bir ortamda alinan
performans, farkli bir ortamda alinmamaktadir (Wang ve ark., 2017). Aslinda
konumlandirmaya yonelik yontemler dogrudan ve dolayli (6zellik tabanli) olarak
siniflandirilir. Dolayli yontemler dogrudan ortamdan cikarilan o6zelliklere baghdir.
Dogrudan yontemler (6rnegin LSD-SLAM) o6zellik ¢ikarma, ozellik eslestirme gibi
ozelliklerin islenmesi ile ilgili islem adimlarmni igermez. Ozellikle dokusuz ya da
0zelliksiz ortamlara karsi, dolayli yontemlere gore daha dayaniklidir. Ancak dogrudan
yontemler basarili bir konum hesaplama igin yiiksek hizli kare saglayan ve ¢ok iyi kalibre
edilmis kaliteli bir kamera gerektirir. Ayrica dolayli yontemlere gore islem yogunlugu
daha yiiksektir (Tang, 2020). Genellikle ¢ogu giincel geometrik tabanli g¢alisma
optimizasyon tabanlidir. Bu yontemler genel olarak karmasik yapidadir, hassas
ayarlamalara ihtiya¢ duyar ve zaman gecikmesine neden olurlar. Buna ek olarak
filtreleme tabanli yontemler (6rne§im MSCKF) daha kolay yapidadir ve hizlidir. Ancak
konumlandirma probleminin dogrusal olmayan yapisindan dolayi, filtre tabanh
yontemlerdeki dogrusallagtirma adimi dogrulugu 6nemli dl¢lide olumsuz etkiler.

Son yillarda modern bilgisayarli gorli uygulamalarinda derin 6grenme tabanl

yontemler hem anlasilabilir olmast hem de karmasik o6zellikleri iyi ayirt edebilmesi
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acisindan ilgi gérmektedir. Ozellikle CNN tabanli derin mimariler giris goriintiilerinden
yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglarlar. Bu giiclii 6zelliklerle agin egitilmesi,
Ozelliksiz alanlar, hareket bulanikligi, ortam aydinhigindaki degisiklikler gibi 6zellik
tabanli yontemlerdeki hataya neden olan problemleri kolaylikla ¢6zebilir. Ayrica
dogrudan ve dolayli yontemler i¢in 6nemli bir hassas ayarlama gerektiren kamera
kalibrasyonu problemi, derin 6grenme yontemleri ig¢in gegerli degildir. Ciinkii derin
O0grenme tamamen veri tabanhidir. Hem sagladig1 kolayliklar, hem elde edilen sonuglar
hem de gelistirilebilirligi gbéz Oniine alindiginda derin 6grenme tabanli yontemlerin,
mevcut geometrik tabanli geleneksel yontemlerin iistesinden gelemedigi problemleri
¢ozebilecegi diisiiniilmektedir. Ozellikle gdrsel ortamlardaki nesnelerin algilanarak, akilli
konumlandirma uygulamalarinin derin 68renme ile gelistirilebilecegi 6ngoriilmektedir
(Chen ve ark., 2018; Chen ve ark., 2020). Bu baglamda, gelistirilebilirlik, ucuz maliyet,
gercek zamanli uygulama ve kolaylik agisindan derin 6grenme tabanli ¢aligmalar son
zamanlarda baskin hale gelmistir. Bu durum, veri kiimelerinin ¢cogalmasini ve yeni derin
mimarilerin gelistirilmesini saglamistir. Onceki calismalarda en ¢ok tercih edilen veri
setleri EUROC (Burri ve ark., 2016), KITTI (Geiger ve ark., 2013), Cityscapes (Cordts ve
ark., 2016) , TUM (Sturm ve ark., 2012)’dir. Ttim bunlar dikkate alinarak, gelecekte derin
ogrenme tabanli ¢oziimlerin yeni nesil otonom uygulamalarin gelismesini saglayacagi
yorumu yapailabilir.

Yukarida anlatilanlara benzer sekilde, geleneksel yol planlama ¢oziimleri i¢in de
geometrik modelleme, gercek diinyanin modellenmesi, algi eksikligi gibi problemler
mevcuttur. Ayrica geleneksel yontemleri gelistirerek hizli yol planlama saglamak igin
yeni yontemler Onerilse de hala arzu edilen basar1 saglanamamistir. Ciinkii hesaplama
hizindaki bazi gelismelere ragmen, hala boyutun artmasma bagli olarak hesap siiresi
katlanarak artmaktadir (Qureshi ve ark., 2021). Bu problem yapay zeka tabanlh
coziimlerle giderilebilir, ancak yapay zeka tabanli mevcut ¢oziimler heniiz yol planlama
igcin ¢ok yenidir. Ancak elde edilen sonuglar gostermektedir ki gelecek yol planlama
algoritmalarinin gelistirilmesinde yapay zeka ¢oziimleri bilyiik rol alacaktir. Yapay
zekanin, diger algoritmalara gore en onemli katkisi algidir. Algi sayesinde karmagsik
sekildeki statik ve dinamik engeller kolaylikla ayirt edilebilecek ve ayrica engeller icin
karmasik bir geometrik modelleme gereksinimi kalmayacaktir. Kisaca insansi bir bakis
acisi ile gelecekte yol planlamanin daha kolay hale gelecegi 6ngoriilmektedir.

Bu tez calismasinda IHA’lar icin i¢ ortamda otonom uygulamalarin

gelistirilmesine katki saglayabilecek ii¢ adet uygulama gelistirilmistir. Her uygulama
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geleneksel yontemlerden farkli olarak modern derin 6grenme ydntemlerini otonom THA
problemine entegre etmistir. Ilk uygulama &nerdigi derin mimari ve atalet - gorsel
bilgilerin islenmesi agisindan yenilik tasimaktadir. Ikinci uygulama ile numerik degerler
iceren IMU verilerinden daha fazla yararli 6zellik ¢ikarmayi igeren yeni bir teknik
tamtilmistir. Son uygulamada ise IHA yol planlama uygulamalari igin biiyiik katki
saglayacak yeni bir yol planlama algoritmasi 6nerilmistir. Yol planlama uygulamasi hem
yeni bir yontem igermesi, hem optimizasyon igermesi hem de derin 6grenmeyi yol

planlamaya dahil etmesi agisindan 6nemli katkilar igermektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, kapali ortamlarda IHA uygulamalarmin gelistirilmesine y&nelik
bilinmesi gerekli olan yontemler agiklanmaktadir. Bu kapsamda, otonominin mobil
robotik ve IHA i¢in 6nemi, gereksinimler, V(I)SLAM- V(I)O hakkinda detayl bilgiler ve
son olarak yol planlama bu boliimde detayli bi¢imde ele alinmustir.

3.1. Mobil Robotlar i¢in Otonomi

Robot, 6nceden programlanmis veya otonom gorevleri yerine getirebilen elektro-
mekanik bir cihazdir. Onceden programlanmis gorevleri yerine getiren robotlar, genelde
endiistriyel triin iretiminde kullanilmaktadir. Giliniimiizdeki endistriyel nitelikteki
tiriinlerin hizli olarak iiretilmesi, endiistriyel otomasyondaki hizli degisim ve gelisim
sayesindedir. Endiistriyel otomasyon ise bu gelisme siirecini Bilgisayar Destekli Tasarim
(Computer-Aided Design (CAD)) sistemleri ve Bilgisayar Destekli Uretim (Computer-
Aided Manufacturing (CAM)) sistemlerine bor¢ludur. Bu sayede ortaya ¢ikan endiistriyel
robotlar seri iiretim i¢in yiiksek hiz ve yliksek dogruluk saglayarak diinya ekonomisinde
belirleyici bir rol istlenmistir. Endiistri 4.0 devrimi ile birlikte, gelecekte endiistriyel
robotlar gittikge daha fazla 6nem kazanacaktir. Ciinkii artan niifus daha fazla ihtiyag
dogurmakta, bu da daha hizli iiretim demektir. Ayrica, ¢alistirilan bir insan, artik daha
fazla maliyete sebep olmakta ve belirli riskler altinda calismaktadir. Buna karsin
teknolojinin ilerlemesi ile robot maliyetleri gittikge diismekte, robot tarafindan yapilan
islerin verimi artmakta ve is kazasi gibi istenmeyen durumlar olusmamaktadir. Bu tiir
robotlarin calismasinda mekanik aksam daha c¢ok 6n plandadir. Ciinkii bu robotlar
genelde uygulama alanina 6zel tasarlanir ve sadece belirli gorevler i¢in yazilim gereklidir.
Endiistriyel robotlara 6rnek olarak, kaynak robotu, boyama robotu, birlestirme (assembly)
robotu, paketleme robotu gibi manipulatorler 6rnek gosterilebilir. Bu robotlar bir noktada
sabittir ve {i¢ veya daha fazla eksen igerir. Yani hareket kabiliyetleri sinirlidir. Dolayisiyla
endiistriyel robotlar genelde mobil ve otonom 6zelligini tasimaz. Ancak farkli uygulama
alanlar1 ve farkli gereksinimler i¢in, otonom ve mobil bir robot artik bir ihtiyac haline
gelmistir (Craig, 2009; Siegwart ve ark., 2011).

Yazilim teknolojisindeki ilerlemeler ve islemci hizlarinin gittik¢e artmasi mobil
otonom robotik uygulamalarini hizlandirmistir. Son yillarda, fabrikalarda ve montaj
hatlarindaki endiistriyel amacl kullanilan robotlardan farkli olarak, robotlar evlerde ve
ofislerde de kullanilmaya baslamistir. Hizmet ya da servis robotlar1 olarak adlandirilan

bu robotlar, calisma alanlarini insanlarla paylasirken yapilandirilmamais, yani dnceden
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bilinmeyen bir ortamda bagimsiz olarak calisabilecek nitelikte olmalidirlar. Tabi
bagimsiz hareketin en temel sarti mobil hareket yetenegidir. Buna iligkin tasarimlar ve
caligmalar i¢in genelde insan ve hayvanlardan esinlenilir. Robota kazandirilan mobil
kabiliyet sayesinde robot bulundugu konumu degistirebilir. Bunu saglamak i¢in tekerlekli
robotlar (Olgun ve ark., 2016), hava robotlar1 (Ruggiero ve ark., 2018), ayakl robotlar
(Hutter ve ark., 2017), ylizen robotlar (Tang ve ark., 2017) gibi ¢alismalar simdiye kadar
bircok kez uygulanmustir.

Kisaca tanimlamak gerekirse, mobil robot, genellikle, sensorlerle donatilmus,
ortam boyunca hareket eden bir aragtir. Bu hareket ayaklar, tekerlekler veya kanatlar ile
saglanabilir. Mobil robotikte, hem uygulamasinin daha kolay olmasi hem de uygulama
alaninin daha genis olmasi sebebiyle en ¢ok tekerlekli robotlar tercih edilir. Ancak
giiniimiizde THA’lar da oldukca ilgi gormeye baslamistir. Genel olarak tekerlekli veya
ayakl1 olan arazi robotlarinda, insan tarafindan yapilan mobil aktivitelerin veya gorevlerin
robot tarafindan yapilmasi hedeflenir. Bu sebeple, olabildigince insana benzeyen ya da
insan gibi diisiiniip, karar verebilen insan odakli ¢alismalar, oldukca aktif bir arastirma
alan1 olmustur. Insan tamamen bagimsiz bir sekilde karar verebilir ve bunun sonucunda
icinde bulundugu ortami tantyarak bir eylem gerceklestirebilir. Ayrica insan, karar
asamasinda sadece oOnceki bilgilerini kullanmaz, ayrica yeni bilgileri 6grenmeye
egilimlidir. Bundan hareketle gézetim (Di Paola ve ark., 2010), miize rehberi (Sasaki ve
Nitta, 2017), aligveris asistan1 (Aslan ve ark., 2017), ev giivenligi (Kim ve ark., 2006),
tasimacilik (Palunko ve ark., 2012) vb. gorevleri gerceklestiren mobil robotlar
tasarlanmistir (Rubio ve ark., 2019). Ancak bu ¢aligmalarin genelinde arzulanan hedef,
sistemin tamamen otonom ¢alismasidir. Yani robot bulundugu ortami tanimali, buna gore
kendi konumunu bulmali ve son olarak da kendisine verilen gorevi gergeklestirmelidir.
Dolayisiyla bir mobil otonom robot, “Neredeyim?” (Konumlandirma) ve “Icinde
bulundugum ortamin geometrik yapisi nasil?” (Ortamin sinirlarini 6grenme (Haritalama))

sorularini cevaplandirabilmelidir (bkz. Sekil 3.1) (Siegwart ve ark., 2011).
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-Neredeymn?

“I¢inde bulundugum
ortamin geometrik
yapisi nasil?

Sekil 3.1. Bilinmeyen bir ortamda hareket eden robot (Siegwart ve ark., 2011)

Sekil 3.1°deki sorularin ¢oziime kavusmast i¢in, mobil robot donanimsal ve
yazilimsal bilesenler icermektedir. Sekil 3.2, yapilandirilmamis bir ortamda otonom
hareket edebilen herhangi bir robotun bilesenlerini gostermektedir. Sekil 3.2°deki gibi
tasarlanmis bir robottan beklenen sey basarili bir navigasyondur. Navigasyonda, robotun
belirli bir noktaya ulagsmak icin bir dizi kararlar (6rnegin sola don, sonra saga don gibi)
almasi1 beklenir. Bunun i¢in robotun ortamdaki faydali bilgiyi algilamasi gereklidir.
Basarili algilama sayesinde robot ortamin yapisini 6grenir ve buna gore kendini
konumlandirir. Ancak bu algilama sadece bir kez degil, gorev tamamlanana kadar, ¢cok
defa tekrar eder. Algilama igin ¢esitli sensorler ya da kameralar kullanilabilir. Algilanan
bilgiye gore robotun hareketi igin, robotun mekanik yapisina (motorlar, siiriictiler, vb.)
bilgi gonderilmelidir. Bu islem i¢in de bir mikro denetleyici kullanilabilir. Basarili bir
navigasyon i¢in optimum yol se¢ilmelidir. Bunun i¢in de yol planlamas: sarttir. Zaten iyi
bir planlama, iyi bir lokalizasyon ve haritalamanin sonucudur. Bunun i¢in de basarili bir

algilama sarttir.

Yazilim

Hareket Kontrolii

Yol Planlama

Kontrol
Olciimler

Robot Mekanigi

Sekil 3.2. Bilinmeyen bir ortamda otonom bir mobil robot igin gerekli bilesenler
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Sekil 3.1°deki problem ¢ok uzun bir siiredir arastirma konusudur. Ancak
gerekliligi ve zorlugu nedeniyle hala aktif bir aragtirma konusudur (Stachniss ve ark.,
2016). Zor olmasinin sebebi, hakkinda herhangi bir onbilgi bulunmayan bir ortamda,
robotun ortam haritasina gére kendini konumlandirmasidir. Ayrica haritalama ve
lokalizasyon arasinda siki bir iligki vardir. Ciinkii sinir ya da kdse noktalar1 ortamin
haritas1 hakkinda bilgi verirken, ayn1 zamanda robotun iginde bulundugu ortama gore
konumunu da belirtir. Aslinda her iki problemin de ayr1 olarak ele alinmasi karmasikligi
gidererek, zorlugu oldukga azaltir. Ciinkii bu durumda bir diger problemin bilindigi
varsayilir. Ancak bilinmeyen bir ortam igin, robot hareket ettikge, robot tarafindan
yapilan algilamalar sonucunda konumlandirma hesabi harita bilgisine gore iteratif bir
sekilde olusturulmalidir. Lokalizasyon ve haritalamanin birbiri ile siki iligkili olmas1 ve
es zamanli olarak her iki bilgiye de ihtiyacin olmasi sebebiyle, bu problem literatiirde

SLAM olarak ayr1 bir baslik altinda irdelenmistir.

3.2. linsansiz Hava Araclari icin Otonomi

Mobil robotik alaninda hem uygulamasinin daha kolay olmasi hem de uygulama
alaninin genis olmasi sebebiyle, otonom uygulamalar i¢in simdiye kadar en ¢ok tekerlekli
robotlar tercih edilmistir. Ancak, insan kaynagina ihtiya¢ duymadan zorlu ortamlara
girmesi ve ekonomik olmasi nedeniyle navigasyon alaninda IHA’lar artik daha ¢ok talep
edilmektedir. Ozellikle arama ve kurtarma gorevleri robotik sistemler icin oOzel
gereksinimlere sebep olur. Kiigiik ve kullamshi bir THA, durum degerlendirmesi ve
gbzetim uygulamalarinda insan giiclerine temel destek saglar. Simdiye kadarki THA
uygulamalari umut verici olsa da, bu alan nispeten yenidir ve daha az kesfedilmistir.
Istikrarli ve giivenilir uygulamalarin gelistirilmesi igin IHA'larin etkin kullanimi
yapilmadan once ¢6ziilmesi gereken bircok sorun vardir. Bu sorunlardan en 6nemlisi
hassas konumlandirmadir (Gupta ve ark., 2016).

[HA lar ile yapilmas: gereken gorevlerin ( 6rn. arama kurtarma) biiyiik bir kismi,
i¢ ortamlarda hassas bir konumlandirmay1 gerektirir. Dolayistyla THA’lar GPS gibi
bilesenler haricinde konumlandirma saglamalidir. Ayrica GPS sinyalleri hava
faktorlerine, elektromanyetik giiriiltiilere, yiiksek ve yogun binalara bagli olarak
kolaylikla bozulabilir. IHA ile yapilan gorevlerin bilyiik bir kismi ortam haritas,
konumlandirma ve takip gibi gorevler icerdiginden IHA, biitiin bu gérevleri otonom bir
sekilde yapabilmelidir. Ozellikle bilinmeyen bir ortamda gezinen ve veri toplayan bir

[HA igin SLAM ve odometri ¢dziimleri, robotik alaninda &nemli bir yer tutmaktadir.



32

Dolayistyla cogu uygulama IHA'larin, iginde gezindikleri ortami1 anlamak ve gdrevlerini
verimli bir sekilde tamamlamak icin tamamen yerlesik sensorlere glivenmelerini
gerektirir. Bir¢cok arastirmaci, otonom navigasyon, ger¢cek zamanli yol planlama ve nesne
tanimaya dayali kesif, teslimat veya gozetleme gibi sivil veya askeri gorevler i¢in ideal
bir platform olarak IHA'lar iizerinde calismaktadir (Choi ve Cha, 2019).

Otonom navigasyon problemine sahip bir THA, genel olarak, insan etkilesimi
olmaksizin ¢evre ile carpismalardan kaginirken bir hedef konuma ulagsma yetenegine
sahip olmalidir. Hasar veya yaralanmalardan kaginmak ic¢in giivenli ve dogru bir
navigasyon saglamak c¢ok onemlidir. Ancak giivenli navigasyon saglamak icin THA
mevcut smirlamalar1 dikkate alinmalidir. [HA'larla ilgili mevcut teknolojilerdeki
sinirlamalar, insansiz kara araclari ve otonom sualti araglar ile karsilastirildiginda,
otonom navigasyon yontemlerinin gelistirilmesi ¢alismalarina giivenilirlik ve saglamlik
acisindan daha fazla zorluk katmaktadir. Algilama yetenekleri, izin verilen yiik
kapasitesi, ugus siiresi, enerji tiiketimi, iletisim ve kontrolii ile ilgili sinirlamalar bunlara
ornektir. Etkili ve gelismis bir otonom 6zellik saglayacak hareket kontrol yontemlerinin
uygulanmasi, bu sinirlamalar gdz 6niine alinarak yapildig: siirece gelistirilebilir. IHAlara
otonom yetenekler kazandirmak i¢cin SLAM tabanli ¢oziimler uygulanmalidir. Sahip
oldugu smirlamalar nedeniyle, hafiflik ve maliyet acisindan kamera kullanan VSLAM

yontemleri IHAlar igin daha elverislidir (EImokadem ve Savkin, 2021).

3.3. SLAM

Bir robotun konumlandirilmasi1 ve ortam hakkinda bilgi edinilmesi i¢in ¢esitli
yontemler daha 6nce kullanilmistir. Konumlandirmanin en basit olarak yapildig: ilk
uygulamalarda, kat edilen mesafeyi belirlemek igin tekerlek enkoderleri kullanilmistir.
Ancak oOzellikle engebeli arazi veya kaygan zeminlerde, tekerlek kaymasi sebebiyle
tekerlek odometrisinden elde edilen pozisyon tahmini hizli bir sekilde sapmakta ve bu
tahmin birka¢ metre sonra kullanilamaz hale gelmektedir. Bu dezavantajlardan 6tiirii,
IMU, LASER odometri, GPS, VO ve SLAM tabanli diger konumlandirma stratejileri
Onerilmistir. Bunlar arasinda VO ve SLAM yontemleri sagladigi avantajlar sebebiyle son
zamanlarda daha sik uygulanmaktadir (Scaramuzza ve Fraundorfer, 2011; Yousif ve ark.,
2015; Cadena ve ark., 2016).

SLAM, bir mobil robotun bilinmeyen bir ortamda kendisini konumlandirmasini
ve ayni1 anda lizerindeki sensor(ler) yardimiyla herhangi bir 6n bilgi olmadan bu ortamin

bir haritasin1 olusturmasini gerektiren bir siirectir. Hassas konumlandirmaya yonelik
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SLAM, c¢ok sayida uygulama alani igerir. GPS bilgisinin yetersiz oldugu ortamlarda,
konumlandirma bu yontemler kullanilarak gerceklestirilir. SLAM, i¢ — dis ortamlarda,
deniz altinda (Trabes ve Jordan, 2017), uzayda (Chen ve ark., 2017), yer alt1 (Ren ve ark.,
2019) ile ilgili ¢alismalarda ve artirilmis gergeklik uygulamalarinda (Piao ve Kim, 2017)
siklikla tercih edilir. Ayrica, mobil robotlar kullanilarak gerceklestirilen otonom i¢ mekan
haritalama, alan sartlar1 veya giivenlik nedenlerinden dolayr insan erisiminin
kisitlanabilecegi yerlerde gerekli bir aragtir. Uygulama alanlar1 dikkate alindiginda,
otonom mobil robotlar hassas konumlandirmaya olduk¢a fazla ihtiya¢ duyar. Ayrica
giiniimiizde gittikce 6nemli hale gelen servis robotlar1 ve IHA’lar igin gerekli olan
otonom gorevleri saglamak i¢in giiglii bir SLAM algoritmalarina ihtiyag vardir (Zhang ve
ark., 2016; Trujillo ve ark., 2018).

3.3.1. SLAM Probleminin Tanimi

Lokalizasyon ve haritalama ge¢miste ayr1 problemler olarak ¢alisilmistir. Fakat
bir harita ancak robotun pozu bilindiginde olusturulabilir. Benzer sekilde,
konumlandirma yapabilmek i¢in dogru bir kesin bir harita bilgisine ihtiya¢ duyulur.
Ancak otonom mobil robot uygulamalarinda ¢gogunlukla her iki problemle de ayni anda
bas etmek gerekir. Dolayisiyla bu iki problem, her ikisinin de bilinmedigi ama her ikisine
de ihtiya¢ duyuldugu durumlarda birlestirilir. Sonug olarak ortada iki adet bilinmeyen bir
durum vardir ve birindeki hata digerini etkiler. Ustelik bu hata bir sonraki durumu da
etkiler. Bu durum SLAM problemini zorlastirir (Strasdat ve ark., 2012). Sekil 3.3
konumlandirma, haritalama ve bu ikisinin birlesiminden olusan SLAM problemini
gostermektedir. Sekil 3.3’in iyi anlagilabilmesi i¢in bazi terimlerin anlami bilinmelidir.
Bu terimler asagidaki gibi 6zetlenebilir.

e Isaretciler (Landmarks): Ortamda bulunan, kolayca gdzlenebilen ve ¢evreden ayirt

edilebilen ozelliklerdir.

e Durum Tahmini: Durum, uygulama ile ilgili 6lgiilmesi gereken bir biiyiikligii

temsil eder. Bu tez ¢aligmasi baz alinirsa, robotun pozisyonu veya bir igaret¢inin
pozisyonu, durum olarak degerlendirilebilir. Amag bu durumlarla alakali bir tahmin
tretmektir. Aslinda genelde durumlar c¢esitli sensorler kullanilarak Olgiilebilir.
Ancak miikemmel olarak Olglilemedigi icin, durum tahmini yapilir. Ciinki
sensorden Olciilen veriler daima giiriilti icerir. Bu giiriiltii ¢ok kiiciik de olsa
zamanla kiimiilatif bir sekilde birikerek, ¢cok biiylik hatalar {iretir. Ardisik olarak

aliman Ol¢limlerin belirsizligi veya giirtiltiisii giderilmedigi miiddetce, alinan
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Olctimler gittikce gergek degerden uzaklasir. Dolayisiyla her bir 6l¢iimden sonra,

belirsizlik dikkate alinmali ya da dlglimler siirekli optimize edilmelidir.

* p{-TO:T| Z1:T5 UI:T) A p(m ‘ zl:TaulzT)

(a) Harita tabanli konumlandirma (b) Konum tabanli haritalama

*

p(ﬂ?o:%m \ 21:T7u1:T)

-

(c) Haritalama ve konumlandirma (SLAM)
Sekil 3.3. SLAM, konumlandirma ve haritalama problemlerinin yapis1 (Durrant-Whyte ve Bailey,
2006)

Sekil 3.3’te robotun belirli zaman araliklarindaki hareketi ve algilamalar
gosterilmektedir. Yildizlar ortamdaki isaretgileri temsil eder. Yani robot ortamda bulunan
bu isaretcileri taniyabilir ve buna gore kendi konumu hakkinda bir tahmin yapabilir.
Yapilan tahminler gri renkli olarak gosterilmigtir. Buna gore Sekil 3.3 (a)’da amag
robotun veya sensoriin hangi konumda oldugunun tespit edilmesidir. Bir durum tahmin
problemidir. Konumlandirmada yapilan g¢evrenin haritasinin tam olarak bilindigi
varsayilir. Cilinkii bir ortamdaki robot, haritaya gére konumlandirilabilir. Sekil 3.3 (b)’de
konum tabanli haritalama gergeklestirilir. Mobil robot iizerindeki sensorler araciligiyla
alian veriler kullanilarak ortamin modeli tahmin edilir. Giiriiltiilii 6l¢timler nedeniyle,
haritalama da SLAM ig¢in bir durum tahmini problemidir. Sadece haritalama yapilan bir
uygulamada, lokalizasyonun ¢ok iyi bilindigi varsayilir. Ornegin konum bilgisi ¢ok iyi
bilinen bir robot, Lazer menzil bulucu (laser range finder) kullanarak yakin nesnelerin
kendi konumundan uzakligini 6lgebilir. Sekil 3.3 (c) ise, Sekil 3.3 (a) ve Sekil 3.3 (b)’den
farkli olarak, on bilgi olarak harita ve konum bilgisi icermez. Dolayisiyla her iki bilgiden
de yoksun olan bir uygulamada bu iki durum tahmini de es zamanli olarak
hesaplanmalidir.

Sekil 3.3 (a)’da robot hareket halinde iken kendini konumlandirmaya calisir.

Fakat ikinci durumda robot gercekte saga dogru ilerlemis olmasina ragmen, robot sola
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dogru ilerledigini diistinmiistiir. Bu hatanin sebebi teker veya zemin sartlar1 olabilir. Daha
sonra, robotla yapilan gézlem sonucunda robotun isaret¢iden belirli bir mesafe uzakta
oldugu olgiiliir. Ancak hatali olarak ol¢iilmiis robot konumu dikkate alindiginda, bu
mesafede bir isaret¢iye rastlanmaz. Bu noktada robotun konumunun yanlhs 6l¢tildigii
anlagilarak, isaret¢inin konumuna gore bir diizeltme yapilir. Yani harita (isaretgi
konumlar1) bilindigi i¢in, yanlis olan 6l¢iim diizeltilerek daha dogru bir lokalizasyon
tahmini yapilabilir. Bu durumun tam tersi de gegerlidir. Yani, Sekil 3.3 (b)’de gosterilen
haritalama probleminde robotun konumu iyi bilindigi i¢in, hatali olarak Sl¢iilen isaretci
konumlari, robot konumuna gore diizeltilir. Buradan anlasilacagi iizere konumlandirma
ve haritalama birbiri ile siki iligkilidir. Bu sebeple, 6l¢iimdeki hata, o dlgliimle iliskili
bilinen bir degerle diizeltilebilir. Ancak SLAM’de her iki problem de bilinmemektedir ve
bir degerin tahmini i¢in digerine ihtiya¢ duyulur. Bu sebeple Sekil 3.3 (¢)’de goriildiigii

tizere, SLAM problemi daha zordur ve tahminler daha hatalidir.

3.3.2. SLAM Probleminin Olasiliksal Temsili

[k 6nerildigi giinden bugiine kadar SLAM igin ¢ok sayida yéntem Onerilmistir.
Onemli gelismelere ragmen hala biiyiik zorluklar vardir, dolayisiyla gelistirilmeye ihtiyac
duymaktadir (Stachniss ve ark., 2016). Simdiye kadar Onerilen geleneksel SLAM,
V(DSLAM, V(I)O, derin 6grenme tabanli SLAM gibi ¢ok sayidaki farkli yontemi

aciklayan bir ¢alisma Huang ve ark. (2019) tarafindan sunulmustur.

Tablo 3.1. SLAM ve Odometri problemi igin verilen ve istenen degerler

Verilen istenen
Robotun kontrol komutlar: Ortamin haritasi
> ul:T = {ull uZl u3’ 'uT} > m
Sensorlerle algilanan gozlemler Robotun konumu
> ZyT = {Zl, Zy,Z3, ...,ZT} > Xo.T = {xo,xl, X2, ,xT}

Sekil 3.3 araciligiyla, anlatilan temel bilgiler baz alinarak, SLAM problemi ile
ilgili verilenler ve istenenler Tablo 3.1°de gosterilmistir. Tablo 1 de bulunan u, kontrol
komutunu temsil eder. Kontrol komutlari, robota génderilen ydnelim bilgileridir. Ornegin
Uu;, “bir metre ileri git”, “saga don”, “dur” gibi komutlar olabilir. Bu komutlar robota
uzaktan gonderilebilir veya robottan alinan bilgi ile elde edilebilir. Genelde robottan
alinan bilgi ile robotun hareketi hakkinda bilgi alinir. Ciinkii robota gonderilen bir komut,

robot tarafindan tam olarak gerceklestirilemez. Ornegin robota uzaktan gonderilen “2

metre ilerle” komutu sonucunda robot 1.98 metre ilerleyebilir. Ancak tekerin devir
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sayisini dlgen bir sistem, tekerin ¢cevresine bagli olarak robotun ne kadar ilerledigini daha
dogru hesaplayabilir. Bu sistem odometri olarak adlandirilir. Dolayisiyla odometri bilgisi,
robota gonderilen komut olarak kullanilabilir. z, robota bagli sensorlerden alinan
Olctimleri simgeler. Bu deger de dogrudan sensorler araciligiyla 6l¢iildiigii i¢in verilen bir
degerdir. Ornegin bu z degerleri, en yakin engelin uzaklik bilgisini veren bir lazer
sensorden elde edilebilir. Veya sensdr yerine kullanilan bir kamera sonucunda, z degerleri
gorsel olarak hesapalanabilir. Sonu¢ olarak z degerleri isaret¢ilerin konumunun
Olclilmesine yonelik degerleri ifade eder. m ¢evrenin haritasini temsil eder. Bu haritalar
¢evrede bulunan isaretgiler, nesneler, vb. objelere gore olusturulur. Dolayisiyla m bu
isaretcilerin veya nesnelerin konumlarini temsil eder. Bu konumlarin tamami bulunursa,
robotun konumuna gore ortamin bir haritasi elde edilir. Son olarak x robotun belirli
zaman araliklarindaki koordinatlarini ifade eder. Robot bu x lokasyonlarina, u komutlari
ile gider. Bulundugu konuma gére z dl¢limlerini yaparak m degerlerini tahmin eder.

m ve x degerlerinin tahmin edilmesinin sebebi, daha 6nce de bahsedildigi gibi, u
ve z degerlerinin belirsizlik veya giiriiltii igermesidir. Dogru bir tahmin bu belirsizligin
azaltilmast veya yok edilmesi ile miimkiindiir. SLAM i¢in temel problem olan bu
bellirsizlik, ¢cogunlukla istatistiksel yaklagimlarla temsil edilir. Sekil 3.4, bir robotun
konumunun nasil temsil edildigini gostermektedir. Sekil 3.4(a)’da belirsizlik ihmal
edilmistir ve deterministik olarak robot konumu belirlenmistir. Sekil 3.4(b) ise
belirsizligi, olasiliksal olarak ifade etmektedir. Gergek diinya 6l¢iimleri baz alindiginda,
biitiin sensorler az ya da ¢ok hata igerir ve higbir sensér robotun nerede oldugunu
miikemmel bir sekilde 6lgemez. Sensor hatas1 ihmal edilebilecek kadar ¢ok kiigiik olsa
dahi, bu hata zamanla kiimiilatif olarak birikir. Dolayisiyla sensorden alinan bilgi tek bir

degeri degil, bir deger araligin1 kapsamalidir. Bu kapsamda Sekil 3.4 (b), gercek diinya

(a) Deterministik yaklasim (b) Olasiliksal yaklagim
Sekil 3.4. Mobil robot lokalizasayonu i¢in olasiliksal ve determisitik yaklagim

uygulamalarinda daha dogru bir temsil saglar.

ﬁ P(x)
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Konumlandirma veya haritalama amaciyla kullanilan ¢esitli sensorler mevcut
olmasina ragmen, SLAM problemini zor olmasina neden olan sensor Ol¢timlerindeki
belirsizliktir. Ozellikle mobil robotlar i¢in ortam boyunca ardisik olarak yapilan her bir
Olctimde, giirtltiler stirekli iist {iste biner ve zamanla ¢ok yiiksek hatalar meydana gelir.
Bu sebeple, gercek =zamanli, yapilandirilmamis bir c¢evrede bulunan robotik
uygulamalarda, belirsizlik, ¢oziilmesi gereken bir problemdir (Thrun ve Leonard, 2008).
Bu problemin ¢dziilmesi i¢in matematiksel tanimi yapilmalidir. Belirsizligin uygun bir
sekilde modellenmesi i¢in genelde olasiliksal yaklasimlar dikkate alinir. Bu sebeple,
lokalizasyon ve haritalama gibi gergek diinya problemleri i¢in kullanilan robotik
uygulamalarin ¢ogu olasiliksal hesaplamalar igerir. SLAM problemi Tablo 3.1°¢ gore

asagidaki gibi ifade edilebilir.

p(xO:Tv m ;l Zy.7)UgT) (3.1)
“& A . | 4 « ‘ A »
Olasilik Robotun Harita N Kontrol Komutlar1
Sart Gozlemler

Dagilimi  konumlar1  noktalar (Odometri bilgisi)

Denklem 3.1 SLAM probleminin olasiliksal olarak temsilidir. Aslinda Tablo
3.1’in formiile edilmis halidir. Bu esitlik SLAM arastirmacilarina sdyle bir soru yoneltir:
“Gozlem ve kontrol girdileri dikkate alindiginda, robotun konumunun ve cevre
haritasinin olasiliksal dagilimi nedir?” Tim olasiliksal tabanli SLAM yontemlerinin
amaci bu denklemi verimli bir sekilde ¢ozebilmektir.

SLAM uygulamalarinda, robot dnceden bilinmeyen bir ortamda bilinmeyen bir
konumda goreve baslar. Robotun dis ortami algilayabilmesi i¢in kamera, lazer, kizil 6tesi,
GPS, vb. sensorler kullanilir. Robot, isaretcileri gdzlemlemek icin {izerindeki sensorlerini
kullanir ve bu bilgilerden, yer isaretlerinin yerlerini tahmin ederken ayni anda kendi
pozisyonunu hesaplar. Bunun i¢in robot, ortamda kontrol girdileri (veya odometri
sensorii) ile gezinmelidir. Robot ¢evreye dogru ilerledikce, robotun degisen gozlemsel
bakis acis1, robotun mevcut konumunu ilk konumuna gore takip etmek i¢in siirekli olarak
kullanilan tam bir isaret¢i haritasinin artimli bir sekilde olusturulmasini saglar (Spero ve
Jarvis, 2007). Es zamanli olarak hem harita hem de konumun tespit edilebilmesi bir
kestirim problemidir. Dolayisiyla uzun yillar boyunca, Bayes filtresine bagli yontemler

SLAM literatiiriine hakim olmustur.
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3.3.3. SLAM Probleminin Grafiksel Modeli

Genellikle durumlar arasi iligkiler matematiksel gdsterimin yaninda grafiksel
modelleme ile de gosterilir. SLAM ig¢in 0Ozellikle grafiksel model yaygin sekilde
kullanilir. Olgiilen veya tahmin edilen durumlar arasinda zaman bakimindan bir iliski

oldugunda, grafiksel modelleme sistemin genel yapisini daha iyi izah eder.

Durum Gegis Modeli

L D
)/ ) —Q)——=K

Olciim Modeli Gozlemlenen

Sekil 3.5. SLAM probleminin grafiksel modeli

Sekil 3.5 SLAM problemindeki dlgiilen ve bilinmeyen durumlar arasindaki
iligkiyi gosterir. Her bir diiglim durumlari, durumlar arasi oklar da etkilesimi gosterir.
Ornegin, bir dnceki robotun pozu X,_; ve suanda gerceklestirilen kontrol girdisi ya da
odometri bilgisi u;, robotun yeni pozu X,’yi dogrudan etkiler. Bu sebeple eger robotun,
mevcut konumu ve verilen komut biliniyorsa, robotun bir sonraki konumu basarili bir
sekilde tahmin edilebilir. Buna hareket modeli ya da durum gecis matrisi denir. Ayrica
Sekil 3.5 incelendiginde, mevcut gozlem Z;, mevcut durum X,’ye ve harita noktasi m’ye
baghdir. Yani eger robotun suanki durumu ve karsilik gelen mevcut harita noktasi
biliniyorsa, mevcut Ol¢lim bilgisi basarili olarak tahmin edilebilir. Bu da sensér modeli

ya da dl¢lim modeli olarak adlandirilir (Thrun ve Leonard, 2008).

3.3.4. Tam vs. Cevrimici SLAM (Full vs. Online SLAM)

SLAM’de esas olan robotun yolunu tahmin etmektir. Ancak bu iki sekilde de
miimkiindiir: Tam SLAM vs. Cevrimi¢i SLAM. Eger mevcut ve gegmisteki tiim pozlar
ile ilgileniliyorsa, bu Tam SLAM’dir. Yani robotun tiim yolu tahmin edilir. Bu durum

Denklem 3.2°de gosterilmistir.

Tam SLAM - p(xo.r,m | 1.7, uy.1) (3.2)
Cevrimici SLAM — p(x;, m | zy.r, uy.1) 3.3)
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Eger sadece mevcut poz tahmin edilmeye c¢alisiliyorsa ve gegmisteki pozlarla
ilgilenilmiyorsa, Cevrimi¢ci SLAM gergeklestirilmis olur. Denklem 3.3’te gosterildigi
gibi, robotun sadece mevcut konumu tahmin edilmeye c¢alisilir. Robotik SLAM
uygulamalar genelde ger¢cek zamanl uygulamalarda kullanildigindan Cevrimici SLAM

daha sik kullanilir.

3.3.5. SLAM Problemi icin ilk Céziimler

Tanitilan SLAM problemlerini ¢6zmek i¢in aragtirmacilar ilk olarak ii¢ farkl
yontem kullanmislardir. Bunlardan ilk ikisi Bayes teoremine dayanir. Bayes teoremi
durum tahminine yonelik ¢oziim iiretir. Kesinlik icermeyen bilgileri, gozlemler ve onsel
bilgi kullanarak tahmin eder. Bayes yontemi kullanilarak giiriiltiilii veriden en iyi tahmin
degerinin bulunmasi islemleri gerceklestirildigi i¢in, bu yontem aslinda bir filtreleme
islemidir. SLAM de bir durum tahmin problemi oldugundan, bu problemin ilk ¢ézimii
icin, Bayes filtresine dayanan Kalman Filtresi (KF) ve Pargacik Filtresi (PF) tabanli
yontemler kullanilmigtir (Cadena ve ark., 2016). Ancak mobil robot konumu ve harita
bilgisi dogrusal ve Gaussian c¢oziimlerle sinirli olmadigindan KF yetersiz kalir.
Dolayistyla, SLAM sorununu ele almak i¢in KF elverissiz ¢oziim saglar. Bu tiir durumlar
icin, dogrusal olmayan durumlara karst da ¢6ziim iiretebilen KF tabanli EKF yontemi
kullanilir. Bu baglamda KF tabanli EKF SLAM ve PF tabanli FastSLAM yontemleri ilk
SLAM ¢oziim yontemleridir. Filtre tabanli SLAM yaklagimlar1 onceki durumlari
marjinallestirdiklerinden, c¢evrimigi SLAM sorunu genellikle filtreleme olarak
adlandirilir. EKF hizli bir ¢6ziim saglamasina ragmen, zamanla ¢oziim karmasiklasir,
tutarsizlik ve dogrusallastirma hatalar1 ¢oziimiin dogrulugunu olumsuz etkiler.
FastSLAM ile durum tahmini dagilimi, bir dizi pargacik ile temsil edilir. Her bir parcacik
bir durum tahmini tiretir. Cok sayidaki tahmin, bir dizi pargaciklar kiimesinde toplanarak,
sonsal dagilima yaklasilir. Parcacik sayisinin artmasi ¢oziimii basarili bir tahmine
yaklastirir. Ancak pargacik sayisinin ¢ok artmasi ¢ok fazla hesap yapilmasina neden olur.

Uciincii yontem grafiksel temsillere dayanan ve SLAM problemleri ¢dziimii igin
dogrusal olmayan optimizasyon yontemlerini uygulayan grafik tabanli SLAM (Graph-
Based SLAM) yontemleridir. Yani filtre tabanli yontemlerdeki gibi giris verilerini
filtrelemek yerine, matematiksel kisitlamalar kullanarak mevcut tiim bilgileri igeren bir
grafik olusturur. Yer isaretleri ve robot konumlari, bir grafikteki diiglimler olarak
diistiniilir. Bu, algoritmanin tam SLAM problemini ¢6zmesine, yani tim yer isaretleri

ve tiim arag¢ pozlari i¢in bir tahmin bulmasina izin verir. Yalnizca en sonuncusu yerine,
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tahminde ge¢mis robot pozlar1 baz alinarak yoriinge olusturulur. Aslinda grafik- tabanl
SLAM yonteminde, durum uzay1 daha biiytik hale gelse bile, problem yapis1 seyrek kalir
ve problem diizgiinlestirme (yumusatma (smoothing)) ile ¢ok verimli bir sekilde
¢oziilebilir. Bu ¢oziimii ilk uygulayan ¢alisma Lu ve Milios (1997) olmustur. Robotun
tiim yoriingesini tam 6l¢iim setinden tahmin ettiginden dolayi, tam SLAM sorunu da
yumusatma olarak bilinir (Grisetti ve ark., 2010; Kaess ve ark., 2012).

Grafik tabanli SLAM yontemlerinde, giincelleme sirasinda EKF SLAM
yontemlerindeki gibi kovaryans matrisine dayali bir sinirlayici bir faktor yoktur. Grafigin
giincelleme siiresi sabittir. Ayrica EKF grafigin seyrekliginden yararlanarak EKF
SLAM'dan ¢ok daha yiiksek boyutlu haritalar i¢in uygulanabilir. Ancak siirekli olarak
optimizasyon islemi gergek zamanli uygulama i¢in islem maliyeti olusturabilir.
Optimizasyon siirecini basitlestirmek icin, baslatma siireci de nemli bir adimdir. Oyle ki

giiclii bir baglatma siireci optimizasyon siiresini azaltabilir (Stachniss ve ark., 2016).

3.4. Gorsel SLAM (VSLAM) ve Gorsel Odometri (VO)

SLAM i¢in yapilan ¢ogu calismada, sonar sensdrler, LIDAR, IR sensorler ve
lazer tarayicilar kullanilarak ¢esitli ¢oziimler sunulmustur (Bueno ve ark., 2016). Son
zamanlarda, GPS, lazer, ultrasonik ve sonar sensorlere kiyasla, kameralardan ya da RGB-
D sensorlerden elde edilen renk, doku ve diger gorsel unsurlar daha zengin gorsel bilgiler
icermesi nedeniyle gorsel tabanli VSLAM 06ne ¢ikmistir. Ayrica lazer, sonar, enkoder ve
odometri cithazlar1 agirdir ve ¢alisma kosullar1 kameraya gore daha sinirlidir. Kameralar
agirlik, maliyet ve gili¢ tiikketimi acisindan diger sensorlere nazaran daha avantajlhidir.
Sensor, sonar, lazer gibi aygitlar kiigiik THAlar igin, platformun tasarimi, mobilite ve
tasima kapasitesi ile ilgili nemli kisitlamalara sebep olur. Ayrica bu cihazlarin bir kismi
siurlt bir ¢aligma aralifina sahiptir ve bazilar1 2B haritalarla sinirlidir. VSLAM, konum
ve haritalama yapmak i¢in yalnizca gorsel girisleri kullanir. Yani gerekli olan tek sensor,
cthazin lizerine monte edilmesi gereken bir kameradir. Bagka harici sensor gerekmez.

VSLAM, geleneksel SLAM yontemlerine avantaj saglamasina ragmen, yapilan
coziimlemeler hesaplama maliyeti, goriintii isleme ve Ozellik ¢ikarma gibi karmagsik
algoritmalar1 beraberinde getirmistir. Monokiiler, stereo ve RGB-D kameralarla SLAM"
uygulamak ¢ok daha zengin ama karisik bir bilgi saglayacaktir. Bu durumda veri
iliskilendirme ve hesaplama siiresi gibi zorluklar devreye girecektir. ik zamanlardan beri
gorsel bilgi kullanilarak SLAM uygulamalari gelistirmek bilinen bir ydntemdi. Ilk
onerilen yontemler EKF tabanliydi (Ayache ve Faugeras, 1988). Fakat yeterli hesap
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giicline sahip islemcilerin bulunmamast VSLAM yontemlerinin gelisimini engelledi.
Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler sayesinde VSLAM c¢oziimleri miimkiin hale geldi.
[k ¢dziimler derinlik bilgisi iceren RGB-D sensérlerle yapildi (Davison, 1999; Se ve ark.,
2002).

Maliyet ve kalibrasyon zorluklart géz Oniine alindiginda monokiiler kamera
sistemleri daha kullanigliydi. Ancak bu durum daha zordu ve sadece yansitma gorevi
goren bir kamera i¢in de Glgek problemi mevcuttu. Yani ortamin geometrik bilgisi
monokiiler kamera ile elde edilemez. Dolayisiyla giincel monokiiler kamera igceren
caligmalar 6lgek tahmini, yani ilgili pikselin derinligini, ardisik kareler arasindaki hareket
ile elde etti. Cogunlukla liggenleme (triangulation) teknigi kullanilarak ardisik karelerde
gozlenen bir 6zellik noktasi ile bilinmeyen derinlik bilgisi elde edildi. Ayrica, derinligi
zamanla tGi¢genleme gerekliligi SLAM igin dnemli bir etkiye sahiptir. Ancak monokiiler
Ol¢iimler ile elde edilen gorsel 6zellik noktalart i¢in iiggenleme teknigi uygulamak, gergek
zamanli kisitlamalar diistintildiigiinde biiyiikk bir zorluktur. Davison ve ark. (2007)
tarafindan 2007 yilinda tanitilan MonoSLAM, ilk gercek zamanli monokiiler VSLAM
uygulamasidir. EKF kullanan filtreleme tabanli bir uygulamadir. Gorsel 6znitelik
noktalari tespit edilir, hareket boyunca eslestirilir ve ardindan tiggenleme gergeklestirilir.
Kameranin 6 DoF hareketi ve 6zellik noktalarinin 3B konumu, EKF i¢in bir durum
vektorii olarak temsil edilir. Ancak biiylik bir ortamda, ¢ok sayida 6zellik noktasi
nedeniyle durum vektoriiniin boyutu artar ve hesaplama maliyeti yiikselir.

VSLAM arastirmasi, fotograflardan geometrik bilgiler elde etmeye calisan
Fotogrametri (Photogrammetry) ve Hareketten Yapi (Structure From Motion (SFM))
bilimiyle yakindan iliskilidir. Her iki bilim dalinda kamera ile ¢ekilen fotograflar
haritacilik alanina yonelik yorumlamak i¢in, bu fotograflar iist iiste bindirilir ve hizalanir.
Cekilen fotograflarla {i¢ boyutlu gercek diinya yiizeyinin, ii¢ boyutlu nokta bulutu
olusturulur. Bunun i¢in fotograflar arasindaki 6zellik noktalarinin arasindaki mesafe
hesaplanir (Fraser, 2018). SFM ve Fotogrametri ¢alismalarinda kullanilan ortak yontem
genellikle Demet Ayarlamadir (Bundle Adjustment (BA)) (Triggs ve ark., 1999). BA, 3B
modelin yansimasi (reprojection) ile goriintiideki iliskili noktalar arasindaki mesafeyi en
aza indirmeyi amaglayan yinelemeli bir optimizasyon teknigidir. Hem VSLAM hem de
SFM yonteminde amag biiyiik 6l¢iide benzerdir, yansima hatalarini minimize etmektir.
Temel fark VSLAM sistemlerin ¢evrimici ¢oziimleme gereksinimleridir. Kamera kareleri
ardisik olarak gelir ve her bir kare i¢in konum ve harita giincellemesi yapilir. Ancak SFM

y1gin/toplu (batch) yaklasimdir ve bir dizi goriintiiyii kullanarak ¢evrimdisi olarak 3B bir
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temsil olusturur. Klein ve Murray (2007) BA yapisini ger¢ek zamanli SLAM problemine
dahil eden Parallel Tracking and Mapping (PTAM) c¢aligmasi ile, BA tabanli SLAM
caligmalarinin kapisini acti. Ayrica PTAM izleme ve esleme is parcaciklarini ayr1 bir is
parcacigi olarak bolerek, haritalamanin izleme iizerindeki gecikmesini engelledi. Ayrica
islemler kamera kareleri arasindan segilen ana kareler tlizerinde uygulandi. Ana Kare
secimi ayrica karmagsikligi azaltma agisindan onemliydi. Zaten PTAM c¢alismasindan
sonra, ORB-SLAM ve LSD-SLAM dahil olmak tizere, gogu popiiler VSLAM algoritmasi
bu tiir ¢oklu is par¢acigi yontemini ve ana kare uygulamasini benimsedi (Strasdat ve ark.,
2010; Strasdat ve ark., 2012; Duan ve ark., 2019).

SLAM yontemlerinin yaninda VO c¢alismalart da gelisen yoOntemlerle
aragtirmacilar tarafindan siklikla uygulanmaya baslamistir. VO ortaminin goriintiilerini
gbzlemleyerek robotun hareketini, yonelimini referans kareye gore tahmin etme siireci
olarak tanimlanir. VO maliyeti agisindan Lazer, LIDAR, vb. kullanan yontemlere gore
daha avantajlidir. VO yontemlerinde robot pozisyonuna bagli olarak robot yolu kademeli
olarak tahmin edilir. Yalnizca robot yoriingesinin yerel (local) tutarliligiyla ilgilenilir ve
yerel yoriingenin daha dogru bir tahminini elde etmek icin yerel harita kullanilir. SLAM
ise robot yolunun kiiresel (global) ve tutarl bir tahminini elde etmektir. Bu, robotun daha
once ziyaret edilen bir alana ne zaman dondiigiinii anlamasi i¢in dongii kapatma (loop
closing) adimlarin1 gerektirir. Bu sayede SLAM’de robotun daha 6nce haritalanmig bir
alana tekrar geldigi tespit edilerek dongii kapatilabilir. Bu bilgi tahminlerdeki sapma
miktarini azaltir. Dongii kapatma durumunun tespiti ile robot ¢evrenin gercek topolojisini
anlar ve konumlar arasindaki kisa yollar1 bulabilir (Scaramuzza ve Fraundorfer, 2011;
Yousif ve ark., 2015; Cadena ve ark., 2016).

VO kameranin yoriingesini agsamali olarak yeniden olusturur, aslinda uygulama
olarak VO, VSLAM igindeki bir modiil olarak goriiliir. Bu nedenle, bazi arastirmacilara
gore VSLAM, VO’dan daha geligmis bir aragtirma alani olarak goriilmektedir. Uygulama
senaryolar1 agisindan fiize giidiim ucguslari, IHA ve artirllmis gergeklik gibi gercek
zamanl lokalizasyonun gerekli oldugu durumlarda VO yeterlidir. Konumlandirmaya ek
olarak bir de es zamanli bir harita bilgisinin olusturulmasi ek islem giicii gerektirdiginden,
harita bilgisinin gerekli olmadigi uygulamalar i¢in VSLAM uygulamak gereksiz olacaktir
(He ve ark., 2020). Ayrica dongii kapatma olasiliginin olmamasi durumunda (6rnegin
genis ortamlarda), ¢oziim hizli bir sekilde bozulabilir ve VO’ya gore lstiinliiklerini
kaybedebilir (Couturier ve Akhloufi, 2021). Bu nedenle sadece hassas konumlandirmaya

ihtiyacin oldugu uygulamalarda, 6zellikle THA’larda, VO igin yapilan calismalar
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cogalmistir (Mansur ve ark., 2017; Depaola ve ark., 2018; Varshosaz ve ark., 2020;
Gurturk ve ark., 2021).

3.4.1. VSLAM ve VO yapisi

VSLAM ya da VO yapist genel olarak ifade edildi. Ancak ¢ok sayida yontem
oldugundan, bu yontemleri blok sema olarak gostemek konunun anlagilmasi agisindan
yaygin olarak kullanilir. VSLAM temel olarak dort modiil igerir: sensor verisi, 6n ug
(front-end), arka ug (back-end) ve haritalama (bkz. Sekil 3.6). On ug, ana kare (keyframe)
noktalar1 algilamak, takip etmek, eslestirmek icin algoritmalar ve veri yapilarindan
olusur. Tabi bu durum ana kare noktasi tabanli bir sistem oldugu varsayilirsa gercerlidir,
alternatif olarak bazi yeni c¢alismalar kenar pikselleri veya hatta tiim pikselleri
kullanmaktadir. On ucta kamera ile ¢ekilen kareler (6lgiim bilgilerini) kullanilarak, ego-
hareket (kamera veya sensor hareketi) tahmin edilir ve arka ug i¢in iyi bir baslangic degeri
saglanir. Dongii kapatma, goriintiiler arasindaki benzerligi hesaplayarak kameranin daha
once ayni1 yerden gecip gegmedigini belirler. Eger dongii kapanmas: tespit edilirse, arka
uc icin kisitlama bilgisi saglanir. Arka ug, haritanin optimizasyon problemini ¢ozer.
Optimizasyon modiilii glirtltiilii verilerden yoriinge ve harita durumunu tahmin eder.
VSLAM, arka uctaki optimizasyon yOntemine gore filtre tabanli ya da optimizasyon
(veya BA) tabanli olabilir. Arka ug, 6n u¢ ve dongii kapama tespiti tarafindan saglanan
degere dayanarak global en uygun tahmini elde eder. On ug esas olarak robotun sensér
verisi ile konumunu ve pozisyonunu tahmin etmek i¢in kullanilir. Bununla birlikte, 6l¢tim
bilgileri farkli derecelerde giiriiltii igerir. Bu giiriiltiiler, poz tahmininde kiimiilatif hatalara
yol agacak ve bu hatalar zamanla artacaktir. Filtreleme veya optimizasyon algoritmalari
sayesinde arka ug, kiimiilatif hatalar1 ortadan kaldirabilir ve konumlandirma ve harita

dogrulugunu iyilestirebilir (Jiang ve ark., 2019; Li ve ark., 2019).

Sensor Verisi On Ug (Front-end) Arka Ug (Back-end) Haritalama
Ozellik Cikarma . 4
Kamera Kareleri Poz Tahmini .| Harita Tahmini |
Ozellik Takibi | Optimizasyon
Dongii Kapatma

A

Sekil 3.6. VSLAM probleminin yapisi
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VO i¢in haritalama goérevi olmadigindan, Sekil 3.6’daki VSLAM yapisindaki
haritalama modiilii uygulamaya dahil edilmez. Optimizasyon islemi sadece poz igin
yapilir (Poz Grafik Optimizasyonu (Pose-Graph Optimization) (Das ve Dubbelman,
2018)). Sekil 3.7 VO i¢in blok semasini gsterir. On ugta, ardisik kamera karelerindeki
ozellikler c¢ikarilir, bu oOzellikler arasinda eslesme gerceklestirilerek, hareket ve poz

tahmini saglanir. Arka u¢ poz dogrulugunu artimak igin poz degerlerini optimize eder.

Sensor Verisi On Ug (Front-end) Arka Ug (Back-end)
Ozellik Cikarma
Kamera Kareleri Ozellik Takibi Optimizasyon
Poz Tahmini

Optimize Edilen Poz
Degerleri

Sekil 3.7. VO probleminin yapisi

SLAM probleminin tanitiminda isaretgiler konumlandirma ve haritalama igin
onemli bir ipucu saglamaktaydi. Sensor verileri ile bu isaret¢ilerin mesafe bilgisi elde
edilebiliyordu. Monokiiller VSLAM ve VO uygulamalarinda gorsel isaretcilerin
olusturulmasi i¢in goriintiilerden 6zellik ¢ikarilir. Bunun igin SIFT (Lowe, 2004), SURF
(Bay ve ark., 2006), FAST (Rosten ve Drummond, 2006) ve ORB (Rublee ve ark., 2011)
gibi farkli 6zellik tanimlayicilart (feature descriptors) kullanilir. Hareket tahmini i¢in bu
ardisik kareler arasindaki Ozellikler eslestirilir. Eslesme oranmi yiiksek seviyede olan
ozellikler kullanilarak hareket tahmin edilir. Bunun icin genellikle Rastgele Ornek
Uyusumu (RANdom Sample Consensus (RANSAC)) algoritmasi kullanilir. Sonraki
optimizasyon siireci bu tahmini gelistirmeye yonelik iyilestirmeler yapar. VSLAM i¢in
dongili kapatma da zamanla kiimiilatif olarak artan pozisyon tahmini i¢in kiiresel bir

sinirlama saglar.

3.4.2. Arka Uc¢ Yaklasimina Gére VSLAM ve VO

Geleneksel VSLAM uygulamalarinda goriintiiler ile yapilan tahminleri
iyilestirmeye dayali iki yaklasim benimsenmistir, bunlar filtreleme ve BA tabanh
metotlardir. Filtreleme tabanli yaklagimlar, gegmis durumlar siirekli marjinallestirir.
Yani mevcut poz disindaki tiim pozlar her yeni kareden sonra marjinallestirilir. Bu durum
hesabin gereksiz ve fazla karigmasimi Onleyecektir, ancak bu durum zamanla tim

karelerin birbirine bagimli olmasina neden olacaktir. Yeni 6zelliklerin eklenmesi durum
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vektoriinlin boyutunu artiracaktir ve hesaplama giicii azalacaktir. Harita biiytidiikce filtre
tabanli yontemler ger¢cek zaman i¢in uyumsuz hale gelecektir (Munguia ve ark., 2022).
Arka ucta BA tabanli optimizasyon kullanan caligmalar belirli sayidaki ge¢mis bazi
pozlar1 kullanarak mevcut tahmini iyilestirir. BA, 6zellik konumlari, kamera konumlar1
ve ger¢ek kamera parametrelerini kullanan dogrusal olmayan bir toplu (batch)
optimizasyon yontemidir. Optimizasyon tabanli yontemler BA’y1 grafik biyiidiikce
yeniden hesaplar, ancak hesaba ge¢mis pozlarin tamamini degil, segilen bir kismin1 dahil
eder. Bu se¢im igin belirli sartlar1 saglayan ana kareler belirlenir. Bu nedenle
optimizasyon yaklasimlar1 ana kare tabanli olarak da adlandirilabilir. Optimizasyon
yontemlerinde ana kareler haricindekiler tahmin i¢in kullanilmaz, yani bir
marjinallestirme yoktur. Ana kare se¢imi tiim pozlarin seyrek bir temsilini olusturacaktir.
Bu durum &zellik ya da ortam biiyiidiikge bir hesap birikmesini engelleyecektir (Strasdat
ve ark., 2010). Strasdat ve ark. (2012), BA tabanli yaklagimlarin filtreleme
yaklasimlarindan daha iyi dogruluk sagladigim1i ve daha verimli ¢oziimler {irettigini
gostermigtir. Ancak filtreleme tabanli yontemlerden en 6ne ¢ikan EKF-SLAM’in
dogrulugunu ve verimini artirmaya yonelik cesitli ¢alismalar da halen yapilmaktadir
(Quan ve ark., 2019a).

3.4.2.1 Filtreleme Tabanh VSLAM/VO

VSLAM ve VO’da ardisik olarak oOl¢limler s6z konusudur. Filtre tabanli
yontemler, giiriiltiilii sensér ol¢limlerinden ve modellerden poz, isaret¢i konumu gibi
uzamsal degerleri tahmin eder. Filtreleme yontemleri ile yapilan konum ya da haritalama
icin yapilan durum tahmininde, ge¢mis pozlar marjinalize edilir, tahmin iglemi sistemin
en son durumuna kisitlanir ve zaman icinde elde edilen bilgiler olasilik dagilimi
kullanilarak temsil edilir. Filtreleme tabanli SLAM iteratif bir durum tahmini gerektirir.
Bunun i¢in benimsenen yontem Bayes tabanli filtreleme yontemleridir. Bayes tabanli
yaklagimlardaki ana amac, o zamana kadar olan gozlemleri (sensor bilgilerini) kullanarak
sistemin o andaki durumunu olasiliksal olarak tahmin etmektir (Aslan ve ark., 2021a).

Bayes filtresi ile x, rastgele degiskenlerinint zamanindaki durumlari tahmin
edilir. Her bir zaman araliginda hesaplanan sonsal (posterior) olasilik dagilimi (Bel(x;))
belirsizligi de icermektedir. Ardisik olarak gelen 6l¢iim ve durumlarin tahmini i¢in Bayes
filtresi yinelemeli olarak uygulanir. Sonsal dagilimin &zyinelemeli olarak
hesaplanabilmesi igin Markov kabulleri ve toplam olasilik kuralina bagli olarak elde

edilen 6zyinelemeli Bayes filtresi denklemi Denklem 3.4’te verilmistir. Denklem 3.4’te
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x, durum degiskenlerini, z sensor (Ol¢lim) verilerini ya da gozlem degiskenlerini, u
kontrol girisini, a ise normalizasyon faktoriinii temsil eder. Bel(x;_;) bir Onceki
hesaplamadaki sonsal dagilimdir, yineleme terimidir. On bilgi olarak da bilinir. Yani yeni
durum o6nceki durumlara baghdir. P(z;|x;); 6l¢iim veya sensor modeli giincellemesi
olarak adlandirilirken, P(x;|us, x;—1) ise hareket modeli gilincellemesi olarak
adlandirilmaktadir. Diger bilinen adlandirma sirasiyla gilincelleme ve tahmin etmedir.
Denklem 3.4’te de goriildiigii tizere filtreleme tabanli durum (poz, harita) tahminlerinde,

gecmis durumlar marjinalize edilir.

Bel(x,) = aP(Ztlxt)fP(xtlutrxt—l) Bel(x;—1) dx;—q (3.4)

VSLAM uygulamasi olarak kullanilan EKF-SLAM calismasi en ¢ok bilinen
filtreleme yontemidir. MonoSLAM ile EKF-SLAM’in VSLAM uygulamasi ilk kez
saglanmigtir. Ancak EKF-SLAM’da isaretcilerin artmasi matematiksel karmasikliga
neden olur. Ayrica modein dogrusallastirilmast model i¢in tutarsiz tahminler olusturur.
Bu problemlerle miicadele etmek igin Degismez (invariant) EKF (IEKF SLAM) (Barrau
ve Bonnabel, 2015), genisletilmis bilgi filtresi (EIF) (Thrun ve ark., 2004; Cheein ve ark.,
2011) gibi teknikler gelistirildi. Ancak Filtre tabanli yontemler igin 6n Onemli
uygulamalardan biri pargacik filtresine dayali FastSLAM (Montemerlo ve ark., 2002)
yontemidir. EKF-SLAM’e gore dogruluk ve gergek zaman gereksinimi agisindan daha
avantajlidir. Ancak zamanla Orneklerin fakirlesmesi (sample impoverishment)

FastSLAM’1n kusurudur.

3.4.2.2 Optimizasyon (BA) Tabanh VSLAM/VO

Optimizasyon tabanli caligmalar dogrusal olmayan en kiiciik kareler teknigini
kullanarak yansima hatalarin1 minimize etmeyi amagclar. Diger ad1, grafik optimizasyonu
SLAM dir (graph-optimization SLAM). ilk baslarda optimizasyonun yogun uygulanmasi
hesaplama karmasikligina neden oldugundan filtre tabanli ¢6ziimler daha ¢ok tercih
edilmistir. Ancak zamanla problemin seyreltilmesi ve bilgisayar teknolojisindeki
gelismeler sayesinde optimizasyon tabanli yontemler tercih edilebilir ve gercek zamanh
uygulanabilir hale gelmistir.

VSLAM yapisinda bulunan arka ug, kamera pozunu ve 3B anahtar noktasi

konumlarin1 tahmin etmek i¢in 6nceki karelerdeki anahtar noktasi eslesmelerini kullanir.
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Filtrelemeden hari¢ olarak bu gorevi yerine getirebilecek algoritmalardan biri
optimizasyon tabanli BA algoritmasidir. BA, 6zellik konumlarinin, kamera konumlarinin
ve ger¢ek kamera parametrelerinin optimize edildigi dogrusal olmayan en kiigiik kareler
problemleri olarak ifade edilen bir toplu optimizasyon (batch optimization) yontemidir
(Triggs ve ark., 1999). BA-tipi optimizasyon yontemlerine robotik toplulugunda
genellikle yumusatma (smoothing) adi da verilir. BA algoritmasinda maliyet (cost)
fonksiyonu, 0zellik yeniden yansima veya yeniden izdlisim olarak adlandirilan hata
degerleri (feature reprojection errors) ile olusturulur. BA, 3B o6zellik koordinatlari,
kamera pozlar1 ve kalibrasyon parametrelerini kullanarak geometrik parametre tahmini
yapar. Bu sayede ortamin gorsel olarak yeniden yapilandirilmasmin (visual
reconstruction) iyilestirilmesi amaglanir. Bir sahnenin 3B geometrisinin bir dizi resimden
yeniden olusturulmasi problemini ele alan SFM, BA’y1 siklikla kullanir ve BA bu
anlamda yeni bir yontem degildir. Filtreleme tabanli yontemlerden farkli olarak 6nceki
pozlar ve bunlara bagh tiim Olciimler, filtrede oldugu gibi marjinalize edilmez ve
kaldirilarak tahminlere katkida bulunmazlar. Bu nedenle filtrelemeye kiyasla, bu
yaklagimda birgok geg¢mis poz korundugu icin daha fazla unsur igerecektir. Ancak
marjinallesme eksikligi, pozlarin seyrek olarak birbirine bagl kalacagi anlamina gelir.
Sonugcta, 6zellik sayist ¢cok yiiksek olsa bile, BA filtrelemeye nispeten daha verimlidir.
(Dellaert ve Kaess, 2006; Strasdat ve ark., 2012; Chen, 2021).

Parallel Tracking and Mapping (PTAM), BA'y1 ger¢ek zamanli gorsel SLAM
algoritmasina entegre eden, izleme ve haritalamay: is pargaciklarina bdlen ve ana kare
yontemi teknigini baslatan ilk yontemdir. PTAM'in ortaya ¢ikmasindan sonra, ¢ogu
ORB-SLAM ve LSD-SLAM gibi en iyi VSLAM algoritmalari, PTAM mimarisi lizerine
inga edilerek VSLAM optimizasyon tabanli yontemleri daha da gelistirdiler.

3.5. Gorsel-Atalet SLAM (VISLAM) ve Gorsel - Atalet Odometri (VI10)

Gelisen bilgisayar teknolojisi ve diger sensorlere kiyasla diisiik maliyetli
kameralardan elde edilen zengin gorsel bilgiler, VSLAM ve VO yontemlerine olan ilgiyi
artirdi. Bu nedenle son on yildir genelde arastirmacilar yogun olarak monokiiler VSLAM
ve VO yontemlerinin gelistirilmesine yonelik bir arastirma yiiriitmektedir. Bu sayede
ORB-SLAM, LSD-SLAM, SVO gibi giiglii yontemler ortaya ¢ikti. Ancak bu tiir
yontemlerde de dlgek ve kayma problemi hala mevcuttur.

VISLAM, lokalizasyon ve haritalama gorevleri i¢in kameradan alinan kare

bilgileriyle IMU sensoriinden alinan bilgileri birlestiren tekniktir. Son yillarda, goérsel
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odometri sistemleri, diisiik maliyetli donanimi1 ve zengin gorsel sunumu nedeniyle siklikla
konumlandirma uygulamalarinda tercih edilmistir. Ayrica, monokiiler VO ve VSLAM,
Olcek belirsizligi, matematiksel 6zelliklere duyulan ihtiyag (6rnegin, ORB, SURF,
FAST), ani kamera hareketinin neden oldugu goriintii bulanikligi, diisiik dokulu alanlar
ve degisken ortam aydinlatma kosullar1 gibi birgok zorlukla kars1 karsiyadir. VSLAM ve
VO yavas hareketlerde zengin bilgi icerigine sahiptir, ancak kamera hizli hareket
ettiginde gorlintii bulaniklagir ve 6zellik noktalar1 ¢ikarilamaz veya kamera konumu
izlenemez. Ustelik kameralarin frekansi yiiksek degildir (maks. ~100 Hz). Ataletsel bilgi
dogrusal ivme ve acisal hiz bilesenlerinden olusur. Genellikle, IMU sensorleri,
kameralardan ¢ok daha yiiksek frekansa (~100-1000 Hz) sahiptir. Buna karsilik, kamera
hizli hareket ettiginde IMU sensorii son derece hassastir. Ancak IMU sensorleri de
giirliltiiden ¢ok cabuk etkilenirler. Bununla birlikte, diisiik ivmelerde ve diisiik agisal
hizlarda zay1f sinyal-giiriiltii oran1 meydana gelir. Sensor giiriiltiisii nedeniyle, tek basina
bir IMU'dan tahmin edilen hareket, hizli bir sekilde kiimiilatif olarak kayma
egilimindedir. Hem kameranin hem de IMU’nun avantaj ve dezavantajlari
incelendiginde, bu iki bilginin birlestirilmesi dezavantajlar1 ortadan kaldirabilir
(Scaramuzza ve Zhang, 2019). VISLAM ve VIO yontemlerinde, hareket izleme
performansini iyilestirmek i¢in bir IMU sensoriinden gelen bilgileri birlestirilerek VO ve
VSLAM sistemlerinin ~ saglamligi  artithir. Bu sayede monokiiler kamera
kullanilmasindan kaynakli 6l¢ek belirsizligi ve kayma problemleri IMU ile en aza
indirilmis olur. Gorsel ve ataletsel bilginin birlestirilmesiyle, VISLAM ve VIO, VO ve
VSLAM’e gore daha gii¢lii sonuglar tiretir. Ayrica kameralar ve IMU sensorlerinin, mobil
cihazlarda yaygin olarak kullanilmasi1 da bu uygulamalarin gelistirilebilirligi agisindan
avantajdir (Chen ve ark., 2018; Hong ve Lim, 2018).

Sagladig1 avantajlardan dolay1 kameralarin ve IMU dl¢limlerinin birlestirilmesi
o6nemli bir konu haline geldi. Bu baglamda MSCKF (Mourikis ve Roumeliotis, 2007),
OKVIS (Leutenegger ve ark., 2015), ROVIO (Bloesch ve ark., 2015), VINS-Mono (Qin
ve ark., 2018), ORB-SLAM-VI (Mur-Artal ve Tardds, 2017a), ORB-SLAM3 (Campos
ve ark., 2021b) gibi IMU sensorlerini kullanan g¢alismalarin sayisi hizla artmaya basladi.
MSCKF, EKF tabanli olan ve ¢ok sayida farkli versiyonlar1 olan gorsel-ataletsel
navigasyon sistemleri i¢in kullanilan bir filtredir. OKVIS, ana kare (keyframe) pozlarinin
kayan penceresi i¢in dogrusal olmayan optimizasyon kullanan tahmin algoritmasidir.
ROVIO, hem 3B isaretcileri hem de goriintii 6zelliklerini takip edebilen bir EKF tabanli

bir gorsel-ataletsel durum tahmincisidir. VINS-Mono, énceden entegre (optimizasyonda
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kullanilmadan 6nce) IMU degerlerini kullanan dogrusal olmayan optimizasyon tabanli
kayan pencere tahmincisidir. ORB-SLAM-VI ve ORB-SLAM3 mevcut ORB-SLAM
yontemine ilave olarak atalet bilgisini ekler. Sekil 3.8, VSLAM ve VO yontemlerinin

gecmisten giiniimiize kadar nasil sekillendigini gostermektedir (Serviéres ve ark., 2021).

1960 2003 2007
Kalman Filtresi MonoSLAM PTAM

Geleneksel SLAM ve

. VSLAM, VO
SLEllE (LSD-SLAM, ORB-

(EKF-SLAM, ALy

FastSLAM,...)

Sekil 3.8. SLAM problemlerinin atalet tabanl 6lgiimlere dogru gelisme siireci (Serviéres ve ark., 2021)

VISLAM ve VIO yontemleri ile daha dogru sonuglar saglamak igin, ataletsel ve
gorsel verinin verimli bir sekilde birlestirilmesi gerekir. Bunun i¢in fiizyon teknigine gore
VISLAM ve VIO yaklasimlari, gevsek bagl (loosely-coupled) ve siki bagli (tightly-
coupled) olarak iki gruba ayrilabilir. Her iki teknige ait fiizyon sekli bir VIO algoritmasi
icin Sekil 3.9°daki gibidir. Gevsek baglanmis yaklasimlar, yonii ve olast konum
degisikligini tahmin etmek i¢in gorsel ve eylemsizlik dl¢limlerini ayr1 ayri isler. Yani
bagil hareket ayr1 ayr1 tahmin edilir, daha sonra nihai tahmin sonucu i¢in atalet ve gorsel
tahminler islenir. Bu nedenle, gorsel modiilde biriken sapma, eylemsizlik 6l¢timlerinin
kullanilmast ile ortadan kaldirilamaz. Sonugta ortaya ¢ikan tahmin yetersizdir. Sik1 bagl
yaklasimlar, her iki sensordeki algilama sonucunu en iyi sekilde kullanarak gorsel ve
eylemsizlik 6l¢iimleri arasindaki siki etkilesimi géz oniinde bulundururlar. Kamera ve
IMU'dan alinan ham o6l¢iimler dogrudan birlestirildikten sonra nihai tahmini bulur.
Boylece fazla hesaplama karmasikligi olsa da daha yiiksek hassasiyetli bir birlesim
saglanir. Gevsek bagli yaklagimlarla karsilastirildiginda, sik1 bagli yaklasimlar genellikle
daha dogru ve saglam tahminler {iretir. Bu nedenle siki bagli yontemler daha sik
kullanilirlar. VISLAM vya da VIO teknikleri i¢in filtreleme tabanli ve BA tabanl

yontemler olmak tizere iki yontem yaygin olarak kullanilir (Serviéres ve ark., 2021).
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Sekil 3.9. VIO ve VISLAM ig¢in fiizyon teknikleri

3.6. Derin Ogrenme Tabanh V(I)SLAM ve V(1)O

Geleneksel olarak VSLAM ve VO problemi geometrik teoriye odaklanir, bu
nedenle simdiye kadar yapilan bircok ¢alisma, hareketleri tahmin etmek igin
goriintiilerden kisitlamalar olusturur. Genel olarak kullanilan gorsel yoOntemler,
goriintiilerden ¢ikarilan geometrik kisitlamalara dayali 6zellik tabanli (dolayli) yontemler
ya da tim goriintiiniin veya yerel alanin fotometrik hatasina dayanan direk (dogrudan)
metotlar olarak smiflandirilabilir. Ozellik tabanli ydntemlerde, ardistk kamera
karelerinden seyrek (sparse) 6zellikler ¢ikarilir, bu ozellikler takip edilir ve geometrik
hesaplamalarla (6rn. liggenleme) 6zellikler analiz edilerek hareket ya da poz hesaplanir.
Ozellik tabanli yontemlere 6rnek olarak popiiler ORB-SLAM gbsterilebilir. Direk
metotlarda ise 6zellik ¢ikarilmadan dogrudan goriintiiniin piksellerine gore bir gradyan
hesab1 gerceklestirir. Tiim goriintiiye ait piksellerin gradyan hesabini yapmasi, 6zellik
tabanli yontemlere gore daha dogru sonuclar saglar. Ancak direk yaklasimlar 6zellik
tabanlilara gore zaman agisindan daha maliyetlidir (Engel ve ark., 2013). Direk yaklagima
ornek olarak popiiler LSD-SLAM gosterilebilir. ORB-SLAM ve LSD-SLAM gibi
yontemler gercek zamanli performans sagladiklari i¢cin mobil robotik ic¢in yaygin
kullanilmislardir. Ozellik tabanli ve direk yaklasimlar kullanilarak simdiye kadar basari

orani yiiksek c¢aligmalar gergeklestirilse de, bu yontemlerin uygulanmasi olduk¢a
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zahmetlidir. Bu calismalar geometrik sinirlamalara dayandigindan, genel olarak
geometrik tabanli olarak adlandirilir (Wang ve ark., 2020c; Zhao ve ark., 2021).

Geometrik tabanli yaklasimlarin sagladigi yiiksek performans, genel olarak
calismalar1 bu alana yoneltti. Tipik olarak bir geometrik tabanli VO uygulamasi 6zellik
tespiti, Ozellik esleme, aykirt deger reddi, hareket tahmini, optimizasyon gibi adimlardan
olusur. Tiim bu islemler i¢in ayrica kamera hassas bir sekilde kalibre edilmelidir. VSLAM
igin ayrica bir de dongii kapatma ve haritalama islemi uygulamaya dahil edilmelidir.
Goriildigii gibi geometrik tabanli gerceklestirilen bir ¢alisma, ¢ok sayida paralel islem
bloklari, ¢ok sayida parametre ayart ve karmasik hesaplamalar igerir. Ayrica
aydinlatmanin degismesi, dokusuz ortamlar, bulanik goriintiiler gibi durumlarda
geometrik tabanli yontemler giivenilir sonuclar iiretmez. Ayrica elle ayarlanmis ¢ok
sayida parametre ile ger¢ek diinyanin tam olarak modellenmesi imkansizdir. Bu durumda
bir ortamda iyi ¢alisan VO/VSLAM algoritmasina ait parametreler, bagka bir ortamda
zayif kalir (Wang ve ark., 2017). Bunun i¢in sorun manuel olarak ¢6ziilmelidir. Bu insan
tarafindan belirlenen ayarlar ya da parametreler sonucunda goriintiilerden faydalanma
orani degisebilir ve On yargili sonuglar olusabilir. Bu ve benzer durumlar geometrik
tabanli yontemlere olan giiveni azaltmaktadir (Wang ve ark., 2018).

Geometrik tabanli ¢aligmalarin bu dezavantajlarini azaltmak/gidermek igin son
zamanlarda bilgisayarli gorii konularinda yiiksek basarilar gosteren derin 6grenme 6n
plana ¢ikt1. Derin 6grenme 6zellik temsilinin giiglii olmasindan dolay1 poptilerdir. Eger
veri seti yeterliyse, derin 6grenme ile ¢ok daha etkili ve yiliksek seviyeli 6zellikler
cikarilir. Ustelik bu 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilir ve dokusuz, degisken ortamlar i¢in
daha giiclii bir temsil saglar. Ustelik 6grenmenin en énemli avantaji algidir. Algt ile yeni
ortamlara otomatik olarak uyum saglanabilir ya da ortamdaki dinamik/statik nesne ayrimi
yapilabilir. Dolayisiyla insansi bir algilamayla V(I)O ya da V(I)SLAM calismalar1 daha
uygulanabilir hale getirilebilir. Ustelik derin dgrenme ile 6zelliklerin temsil edilmesi
durumunda, klasik VO blok semasina gore, is yiikii biiyiik 6l¢iide azaltilir. Bu durum
Sekil 3.10°da gosterilmistir (Wang ve ark., 2017; Wang ve ark., 2020c). Goriildiigii tizere
Derin Ogrenme, 6nemli gorsel islemler iceren bircok bloga gerek duymadan VO

uygulamasi gerceklestirebilir.
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Sekil 3.10. Geometri tabanli ve derin 6grenme tabanli VO yontemleri adimlari

Son yillarda derin 6grenmenin ayirt edilmesi zor gorsel Ozellikler arasindaki
ayrimi yapabilmesi ve giiglii tahmin yetenegi saglamasi, durum tahmini igeren gorsel
problemlerde de kullanilmasini yayginlastirmistir. Ancak oldukga yeni bir alandir ve yeni
calismalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu baglamda, V(I)O ve V(I)SLAM c¢alismalari
yaklasik son bes yildir 6grenme tabanli olarak gelistirilmeye basladi. Goriintiideki
giiriiltillere karst saglamligi ve kamera kalibrasyonundan bagimsizligi, veri seti
olusturulmasini kolaylastirdi. Ogrenme tabanl yaklasimlarin en ¢ok kullandigr V(1)O
veri setleri otonom IHA’lar icin EUR0OC (Burri ve ark., 2016) iken otonom yer araclari
icin KITTI (Geiger ve ark., 2013)’dir.

Derin 6grenme, dogrudan VSLAM/VO yontemlerdeki gibi ham goriintiileri
dogrudan isleme tabi tutar, ancak kendi i¢cinde bulunan 6zellik ¢ikarma adimi sayesinde
yogun SLAM tekniklerindeki karmasik matematik modellemesini ve baslangi¢ adimini
icermez. Ayrica SIFT, ORB gibi 6zellikler kullanan 6zellik tabanli yontemlerden daha
giiclii 6zellik temsili saglarlar (Wang ve Gao, 2021). Ayrica derin 6grenmedeki tanima
ve etiketleme sayesinde konumlandirmay1 daha akilli hale doniistiiren semantik SLAM
uygulamalari (Xiao ve ark., 2019; Bavle ve ark., 2020) da gelistirilmeye baglanmistir.

Derin Ogrenme ile karmasik geometrik doniisimler ve matematiksel
hesaplamalar olduk¢a az kullanilarak daha basarili sonuglarin elde edilmesi amaglanir.
Simdiye kadar yapilan, VO/VSLAM yontemlerini uygulamak igin kullanilan derin
O0grenme ¢aligmalar1 imit verici bir performans gerceklestirerek dlgek kaymasi, 6zellik
cikarma ihtiyaci gibi problemleri hafifletmistir. Bu kapsamda genel olarak benimsenen
yol, CNN ve RNN tabanli mimariler kullanilarak poz tahmini gelistirmektir. Kullanilan

yontemlerin ¢ogu bagil poz tahmini yontemini kullanir. Bu yontem iki veya daha fazla
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ardigik goriintiiden Ozellikler ¢ikararak egitilir. Cogunlukla iki goriintii tercih edilir.
Ardisik karelerden ayni anda ¢ikarilan 6zellikler sayesinde bu iki kare arasindaki hareket
degisiminin tahmin edilmesi saglanir. Genel olarak geometrik 6zelliklerin g¢ikarilmasi
CNN mimarileri, sirali 6zelliklerin temsili de RNN mimarileri araciligiyla gergeklestirilir.
VO yontemi ilk olarak DeepVO (Wang ve ark., 2017) olarak adlandirilan yontemle sirali
O0grenme algoritmasi olarak sunuldu. Ardisik iki kare goriintiisiinii once CNN ve daha
sonra RNN tabanli LSTM mimarisine besledi. Sonugta 6DoF poz bilgisini KITTI veri
seti i¢in basarili bir sekilde tahmin etmeyi basardi.

DeepVO’nun basaris1 MagicVO (Jiao ve ark., 2018), ESP-VO (Wang ve ark.,
2018), UndeepVO (Li ve ark., 2018), D3VO (Yang ve ark., 2020) gibi yeni VO
calismalarinin Oniinii agti. Ayrica atalet bilgisinin gorsel bilgiye sagladigi katki sonucu,
derin 6grenme agin1 IMU bilgisiyle de besleyen c¢aligmalar hizla artti. Bunlara 6rnek
olarak DeepVI10 (Han ve ark., 2019), VINet (Clark ve ark., 2017), SelfV1O (Almalioglu
ve ark., 2019) gibi yeni poz tahmin caligmalar1 gelistirildi. Ayrica derin &grenme,
monokiiler kamera goriintiilerden derinlik tahmini gergeklestirmek amaciyla da
kullanilmistir (Kim ve ark., 2018; Zhang ve ark., 2018c).

Derin 06grenme tabanli c¢alismalar kendi iginde danigmanli (supervised) ve
danismansiz (unsupervised) olarak ikiye ayrilir. Danismanli derin 6grenme yontemleri,
biiylik miktarlarda etiketli veri kullanarak ¢esitli bilgisayarli gorii problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. VIO uygulamalarinin danigmanli uygulanmasinda girigler kareler ve
IMU bilgileri olarak, ciktilar ise poz bilgisi olarak diisiiniilebilir. Bu girdi ve ¢iktilarla
tasarlanan mimari sayesinde, girig verisini temsil eden verimli 6zellik vektorlerinin
olusturulmasi saglanir. Bu tiir uygulamalar zorlu ortamlarda umut verici bir performans
gostermistir ve istelik 6lgek kaymasi, parametre ayar1 gibi 6nemli sorunlar1 basariyla
hafifletmistir. Paylasilan veri setlerinin artmasi ve bu veri setleri iizerindeki dogruluk
rekabetinin artmas1 sonucunda literatiirdeki V(I)O ve V(I)SLAM uygulamalarinin ¢ogu
icin danigmanli 6grenme yapisi ile uygulamalar gelistirilmistir. Ancak son zamanlarda
veri seti olusturmanin zorlugu g6z {nilinde bulundurularak, bir uzman bilgisi
gerektirmeyen danigsmansiz 6grenme yapilart da (6rn. SelfVIO (Almalioglu ve ark.
(2019)) uygulanmaya basladi. Ustelik dl¢iim bilgilerindeki hatalar danismanli 6grenme

yapilari i¢in bir dezavantajdir.
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3.6.1. V(1)O ve V(I)SLAM Uygulamalarina Yénelik Derin Ogrenme Yapilari

V(DO ve V(I)SLAM uygulamalari i¢in kullanilan veriler belirli bir zamanda siral
olarak olusturulur ve kaydedilir. Zamanda siral1 bilgilerden, birbirine baglh 6zelliklerin
cikarilmast i¢in genel olarak CNN taninda RNN mimarileri kullanilir. Bu tiir
mimarilerden elde edilen 6zellikler sayesinde kamera ego hareketinin bagarili bir sekilde
tahmini hedeflenir. Bu bolim V(I)O ve V(I)SLAM igin siklikla tercih edilen CNN ve
RNN yapilarini genel ifadelerle 6zetleyecektir.

3.6.1.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Bilgisayar teknolojisinin gelismesi, ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
yapilariin daha da derinlestirebilmesine imkan sagladi. Geleneksel bir YSA ve CNN
arasindaki en biiyiik fark, YSA'da her noron diger tiim ndronlara bagli iken, bir CNN'nin
yalnizca son katmani tamamen bagl katmanlar igerir. CNN genel olarak bilgisayarli gorii
problemlerine ¢6ziim saglamak icin elverislidir. Buna bagli olarak obje tanima, Griintii
tanima, siiflandirma gibi ¢ok sayida uygulamalar1 basari ile gerceklestirir. YSA ise bir
goriintii ile islem yapmak istediginde ¢ok fazla islem yogunlugu gerektirir. Clinkii piksel
boyutuna goére ndron sayist artirtlmalidir ve goriintii boyutu yiikseldikge sistemin hiz1 ve
ogrenmesi olumsuz etkilenir (Gogul ve Kumar, 2017). CNN mimarileri, derin yapisi ile
giris olarak verilen goriintiilerden katmanlari araciligiyla otomatik olarak &zellikler
cikarabilir ve daha sonra bu Ozellikleri simmiflandirma ya da regresyon amaciyla
degerlendirebilir.

Temel CNN mimarilerinde o6zellik ¢ikarimi ardisik katmanlar araciligiyla
gergeklestirilir. Bu ardisik katmanlar, konvoliisyon, havuzlama ve tamamen baglantili
katmanlarin belirli bir diizende siral1 yerlestirilmesi ile olusur. Bir konvoliisyon katmani,
tipik olarak dogrusal ve dogrusal olmayan iglemleri igerir, yani konvoliisyon islemi ve
aktivasyon fonksiyonundan olusur. Bu sayede konvoliisyon ¢ikisinda dogrusal olmayan
ozellikler ¢ikarilir. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlar giris goriintiisiiniin
ozelliklerinin c¢ikarilmas: ve yapilandirilmas: ile ilgili islem gergeklestirirken, son
katmanda bulunan tam baglantili yap1 ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasini saglar

(‘YYamashita ve ark., 2018).
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Konvoliisyon Konvoliisyon Tam Bagh Cikis
+ Havuzlama n Havuzlama o
Katmanlar (Ozellikler)
ReLU ReLU

Girig Goriintiisii

=

Sekil 3.11. Klasik CNN yapis1 (LeNail, 2019)

Klasik bir CNN yapis1 Sekil 3.11°de oldugu gibidir. CNN tabanli 6zellik ¢ikarma
adiminda, ardisik konvoliisyon katmanlar1 eklemek, yiiksek seviyeli 6zellikleri 6grenme
yetenegini 6nemli dlglide gelistirir. Her konvoliisyon katmani, her biri farkli 6zellikleri
cikaran birgok farkli filtreden olusur. Bu filtrelerin goriintiiye uygulanmasi ile 6zellik
haritalar1 elde edilir. Konvoliisyon katmaninin matematiksel tanimi Denklem 3.5°de

verilmigtir.

0N = A*B)@) = ). > FlmmI(i—m,j—n) (35)

m n

Denklem 3.5’te [ giris goriintiisiinti, O ixj boyutundaki ¢ikis matrisini (6zellik
haritasi) ve F mxn boyutunda 2D filtreyi temsil eder. Konvoliisyon adiminda, genellikle
birden fazla 6zelligi tespit etmek i¢in birden fazla filtre uygulanir. Filtre, ham goriintii
tizerinde kaydirilarak carpma ve toplama islemleri yapilir. Her filtrenin uygulanmasi
sirasinda, filtre boyutu, filtrenin kaydirma araligini belirleyen adim degeri (stride) ve
konvoliisyon igleminin 6zellik harita boyutunu korumak igin ham goriintiiye eklenen
dolgu degeri (padding) belirlenir. Konvoliisyon isleminden sonra adim ve dolgu
degerlerine bagl olarak ¢ikista olusan 6zellik haritasinin boyutu Sekil 3.11°de gorildigi

gibi degisir. Yeni matrisin boyutlart Denklem 3.6’ya gore hesaplanir.

—f+2
n, =S *eP }; L (3.6)

Denklem 3.6’da n; ve n, giris goriintiisiiniin ve ¢ikig goriintiisiiniin boyutunu, f
filtre boyutunu, p dolgu degerini ve s ise adim degerini temsil eder. Ardisik evrisim
stirecleri sonucunda Oznitelik haritasinin  boyutu genellikle kiigiiliirken derinligi
uygulanan filtre sayisina gore artar. Konvoliisyon gibi dogrusal bir islemin ¢iktilarini

daha sonra dogrusal olmayan bir matrise doniistiirmek i¢in aktivasyon fonksiyonlari
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kullanilir. Genellikle derin 6grenmede ReL U aktivasyon fonksiyonu siklikla tercih edilir.
ReLU'un matematiksel islevi Denklem 3.7°de verilmistir (Yamashita ve ark., 2018). x

ReLU'ya girdi olarak verilen degerdir.

f(x) = max (0,x) 3.7

Konvoliisyon isleminden sonra uygulanan havuzlama katmani, konvoliisyon
sonucunda olusan Ozellik matrisinin belirli bir alanindaki degerlerin genellikle
maksimum veya ortalama degerlerini hesaplar. Bu tipik bir alt 6rneklemedir. Amag gok
sayidaki ozelligi daha az 6zellikle temsil etmektir. Bu sayede 6zellik matrisinin boyutu
ve parametre sayist azaltilir. CNN mimarisinde son konvolisyon ya da havuzlama
katmanindan sonra elde edilen 6zellikler 6ncelikle tek stitunlu bir matris (1 Boyutlu (1B))
olarak ifade edilir, yani diizlestirilir (flattening). Son olarak tam baglantili katmanlar
CNN mimarisinin sonuna yerlestirilir. Bunlar 1B verilerin tamamini ¢iktiya bir agirlik
degeri ile baglar. Birden fazla sayida olabilir. Yani bir YSA gibi ¢alisir (Kumar ve ark.,
2020).

Uc temel islem CNN mimarisini olusturur. Fakat bunlar disginda agin
diizenlilestirilmesi (Regularization) i¢in bu katmanlar arasina farkli gorevlere sahip ek
katmanlar eklenebilir. Mesela Seyreltme (Dropout) katmanlart asirt dgrenmeyi
engellemek i¢in bazi noronlar1 isleme dahil etmezler, yani belirli oranda rastgele olarak
noron degerleri sifirlanir. Paket Normalizasyonu ise onceki katmanlarin ¢iktisini
normallestirir. Boylece her katmanin girdisi normalize edilmis degerlerle beslenir. Bu,
ogrenme verimliligini arttirir ve asirt 6grenmeyi onler (Kurt, 2018; Kumar ve ark., 2020).

CNN modellerinin yapisindan anlasildig1 gibi, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
(veya regresyon) otomatik olarak gergeklestirilir. Ayrica, ¢ikarilan 6znitelikler kiigiik
detaylar1 ayirt edebilir. Bu giiglii 6zellik ¢ikarma adimi, derin dgrenmeyi makine
ogrenmesi yontemlerinden istiin kilar (Toraman ve ark., 2020). CNN modellerinin
basarisin1 artirmak, iyi tasarlanmis bir mimari ile miimkiindiir. Bu nedenle farkli
aragtirma guruplar1 veya aragtirmacilar farkli sekillerde CNN modelleri tasarlamiglardir.
Bu CNN modellerinin mimarisi birbirinden katman, derinlik, parametre, vb. unsurlar
acisindan farklilik gosterir. Bu mimarilere 6rnek olarak GoogleNet (Szegedy ve ark.,
2015), ResNet18 (He ve ark., 2016), ResNet50 (He ve ark., 2016) ve MobileNet v2
(Howard ve ark., 2017; Sandler ve ark., 2018), Inception (Szegedy ve ark., 2016), vb.

modeller 6rnek verilebilir. Bu popiiler CNN modellerinin bir kism1 su sekilde kisaca
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aciklanabilir: GoogLeNet, Google arastirmacilar1 tarafindan gelistirildi ve Inception
aginin bir ¢esidi olan 22 katmanli bir modeldir. Cesitli filtre boyutlarini (1 x 1, 3 x 3 ve
5 x 5) kullanarak 6zellikleri daha etkin bir sekilde ¢ikarmak ic¢in Inception modiiliinii
kullandi. 1 x 1 konvoliisyon ile agin derinligi ve hesaplama yiikii azaltildi. ResNet’1 farkl
ve ayricalikli kilan, gradyanlarin kaybolmasi problemini engellemek amaciyla, artik
(residual) degerlerin sonraki katmanlara iletilmesi i¢in artik (residual) bloklar
kullanmasidir. Farkli derinliklere sahip ResNet modelleri literatiirde mevcuttur. Ornegin
ResNet 18 ve ResNet50 sirasiyla 18 ve 50 katman derinligine sahiptir. Son olarak
MobileNet, mobil cihazlarda kullanilmak {izere tasarlanmistir, bu nedenle diisiik
hesaplama ve hizli ¢aligma gibi avantajlar igerir. Bunun i¢in derinlemesine ayrilabilir
(depthwise separable) konvoliisyonlar kullanir. Bu sayede parametre sayis1 azalir ve hizi
artar. MobileNetV2, 53-katman derinligine sahiptir, darbogaz 6zelliklerine sahip ters
cevrilmig artik bloklar1 kullanmasi ile MobileNet'ten ayrilir. Ayrica ¢ok daha diisiik
parametre sayisina sahiptir (Kim ve ark., 2020). Sagladig: farkli iistinliikle sebebiyle,
kiyaslama g¢alismalarinda bu modeller siklikla tercih edilir (Ardakani ve ark., 2020)
Ozellikle Transfer Ogrenme (Transfer Learning (TL)) ile bu 6nceden egitilmis modellerin
kullanim1 artmigtir. TL sayesinde daha once egitilmis ag bilgisi kullanilarak az sayida
egitim verisi ile daha yiiksek basar1 saglayan modeller gelistirilebilmektedir (Zhuang ve
ark., 2020).

3.6.1.2 Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN)

Klasik CNN ve YSA yapilarinda girisler ve ¢ikislar arasinda bagimsiz bir iliski
vardir. Ancak ¢ogu zaman veriler arasinda bir sirali iliski s6z konusudur. Insanlar da
benzer sekilde bir karar vermek i¢in dnceki girdilerden bagimsiz hareket etmez. Girdiler
arasindaki bagimsiz iligki varsayimi yapan CNN i¢in bu en biiyiik kusurdur. Ancak eger
gercekten bagimsiz bir iligkiye sahip veriler mevcutsa CNN en iyi se¢imdir.

RNN, sirali verilerden Ozellikler g¢ikarmak igin tasarlanmistir ve bu sayede
dinamik sistemlerin modellenmesi i¢in siklikla tercih edilir. Gergek diinyadaki zamanda
sirali gelen veriler olan metin gevirisi, dil isleme, konusma tanima, vb. uygulamalar RNN
tabanli mimariler ile gerceklestirilir (Sherstinsky, 2020). RNN yapisal olarak igerdigi bir
dongii sayesinde ge¢mis bilgilerin saklanmasini saglarlar. RNN'nin i¢ aginda bir dongii
vardir, bdylece son zaman adimi bilgisinin néronda tutulmasina izin verilirken, aym
zamanda bu bilgi 6nceki adimdaki bilgilerden de etkilenir. Kisaca i¢erdigi sirali hafiza ile

RNN, CNN’den ayrilir. Bunun i¢in her néron bir sonrakine baglanir (Tai ve Liu, 2016).



58

Sekil 3.12 genel bir RNN mimarisinin bir parcasini gosterir. RNN, x; vektoriinii girdi
olarak alir ve ¢ikt1 olarak h, vektoriinii tiretir. Ancak ¢ikti olarak iiretilen bu vektor,
sadece ger¢ek zamanli olarak verdigimiz girdiden degil, daha Once beslenen girdi
gee¢misinden de etkilenir (Dhruv ve Naskar, 2020). Bu durum RNN yapilarina kisa siireli

de olsa bellek 6zelligi kazandirr.

A
o 00 "o

Sekil 3.12. RNN yapisi
RNN’deki gegmis durumlara olan baglant1 uzadik¢a, gegmis durumlardan gelen

bilgilerin etkisi azalir. Zincir kuralina gore bagli durumda tekrar tekrar g¢arpim
gradyanlarin zamanla kaybolmasina neden olur. Bu durumda gradyan degerleri zamanla
sifira yaklasir ve bu durumda ge¢mis durumlardan 6grenme islemi yapilamaz. Bu nedenle
baglant1 uzadik¢a kaybolan gradyanlar sinir aginin 6grenmesini engeller. Bu durumda
RNN mimarileri uzun dizi verilerini ¢6zmek i¢in yetersiz kalir (Li, 2020; Sirlanct, 2021).

Kaybolan gradyan problemini ¢6zmek ve daha uzun siireli diziler i¢in ¢6ziim
saglamak icin Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory (LSTM)) (Hochreiter
ve Schmidhuber, 1997), kap1 mekanizmalarimi tanitarak RNN'deki kaybolan gradyan
problemini etkili bir sekilde ¢ozmiistiir. Ayrica uzun veri dizilerini 6grenebilir. LSTM,
hata gradyanimin zamanda geriye akmasina yardimci olmak i¢in kapilart ve bellek
hiicrelerini kullanir. Bu sekilde, hata degeri geri yayilim adiminda daha iyi korunur ve
durumlarin1 ¢ok daha uzun siire hatirlar (Gers ve ark., 2002). LSTM hiicre aktivasyon
vektorii (c), giris kapist (i), ¢ikis kapisi (0) ve unutma kapisindan (f) olusur. Hiicre
aktivasyon vektorii, onceki bellekten (c;_;) ve yeni modiile edilmis bellekten (c;) olusur.
Giris kapisi, bellege eklenen yeni bellek igeriginin boyutunu kontrol eder. Yani LSTM
yapisina girmek i¢in yeni degerlerin araligini kontrol eder ve bunu bellek hiicresine iletir.
Cikis kapisi, ¢ikis bellegi igerigini kontrol eder. Unutma kapisi, bilgileri depolamak ve
gereksiz bilgileri kaldirmak i¢in (unutulacak hafiza) bellek hiicresini kontrol eder. Tim

bu adimlarin bir sonucu olarak, mevcut gizli durum h;, mevcut x; girisi ve dnceki x;_
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girdisinin gizli durumu h;_; kullanilarak hesaplanir (Liu ve Guo, 2019; Unlersen ve ark.,
2021). LSTM yapisina ait esitlikler Denklem 3.8 -Denklem 3.13 arasinda gosterilmistir.
Burada W gizli katmanin agirliklarini ifade eder, b 6n bilgi (bias) degerini, o (... ) sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu ve tanh (...) hiperbolik tanjant fonksiyonunu gosterir. & islevi
eleman bazinda carpmay1 gosterir. Bu esitliklere gore de LSTM’in blok yapis1 Sekil

3.13’de verilmistir.

iy = 0(Wyixy + Wyihe_1 + b;) (3.8)
fe = o(Wypxe + Wyphe_1 + by) (3.9)
0r = 0(Wyoxe + Whohi—q + by) (3.10)
& = tanh(Wyex, + Wiche_y + by) (311)
¢ =ft ®c1+i +Q G (3.12)
h: = o; @ tanh (c;) (3.13)
ht
Cta ® - S
| G| | ©
ft it Ot —X)
L4 o || o || tanh 5 e
hta

Xt
Sekil 3.13. LSTM yapisi (Unlersen ve ark., 2021)

LSTM sayesinde onceki agin ¢iktilart hatirlanir ve mevcut verilere baglanir. Bu,
ozellikle IMU gibi zaman sirali verileri islemek i¢in kullaniglidir. BiLSTM, LSTM'nin
gelistirilmis bir versiyonudur. BILSTM, hem 6nceki hem de sonraki bilgilere erismek i¢in
ileri yonlii gizli katman1 ve geri yonlii gizli katmani birlestirir. LSTM sadece gegmis
bilgileri kullanirken, BiLSTM gecmis ve gelecek bilgileri temel alir. Bu nedenle
BiLSTM'nin yiiksek genelleme kabiliyeti vardir, bu nedenle daha giiclii bir tahmin saglar.
Dolayisiyla, BILSTM (Graves ve Schmidhuber, 2005) sinyali ileri yone ek olarak geri
yonde de yayarak standart LSTM cergevesini genisletmis olur. Yapilan c¢aligmalar
BiLSTM'nin sirali modelleme gorevini LSTM'den daha iyi ¢6zme kabiliyetine sahip
oldugunu gostermistir (Liu ve Guo, 2019). LSTM'ye dayali BILSTM'nin blok yapisi
Sekil 3.14'te gosterilmektedir.
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Sekil 3.14. BiLSTM yapist

Mobil robotik igin uzun zamandir siiregelen ¢aba, otonom Ozelligini aktif bir

sekilde bu robotlara entegre etmektir. Tam bir otonomi 6zelliginin saglanmasi i¢in yeterli

sart, tamamen insandan bagimsiz olarak, robotun bilinmeyen gercek diinya ortamlarinda

gezinmesi ve bu ortamda otonom gorevler gergeklestirmesidir (Dissanayake ve ark.,

2001). Daha 6nce de bahsedildigi gibi otonom mobil robot uygulamalari i¢in, ii¢ ana sart

saglanmaliydi. Bu problemler gezinme icin lokalizasyon ve haritalama iken, otonom

gorevler gerceklestirmek icin ise yol planlamadir (Wen ve ark., 2020). Lokalizasyon

probleminde, robotun bilinmeyen bir ortamda kendini konumlandirmas1 amaglanirken,

haritalama probleminde ise mobil robot iizerindeki sensorler araciligiyla alinan veriler

kullanilarak ortamin geometrik yapisi olusturulmaktaydi. Her iki problemin es zamanl

¢oziimiinii ele alan SLAM probleminin kapsamina ve ¢oziimiine yonelik detayli anlatim,

onceki boliimlerde yapildi.
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Baslangi¢ Noktast ‘ ‘
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,
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Sekil 3.15. Genel bir yol planlama problemi
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V(1)O velveya V(I)SLAM uygulamalari, bir mobil robotun lokalizasyon ve/veya
ortamin harita belirsizligini en aza indirmeyi amaglar, bu sayede herhangi bir konumdaki
robot, kendini ortam yapisina gore hassas bir sekilde konumlandirir. Ancak SLAM,
robotun otonom gorevleri gergeklestirmesi igin gerekli olan hareket bilgisini belirlemez
(Maurovi¢ ve ark., 2017). Hareket bilgisinin olusturulmasi i¢in ortam yapisina (yani
engellere ve konfigiirasyon uzayina (Configuration Space (C-space)’e)) bagli olarak
baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasindaki yolun planlanmasi gerekir. C-space, Yol
planlanmasi igin sistemin sahip olabilecegi tiim olasi Konfigiirasyonlar1 temsil eder.
Engelle ¢arpismayan olasi tiim yol planlamalari garpismasiz (collision-free) C-space
olarak adlandirilir (Sansebastiano ve del Pobil, 2021). Simdiye kadarki yol planlama
caligmalar1 en optimum c¢arpigsmasiz C-space yapisini bulmayi amaglar (Bak ve ark.,
2019).

Yol planlama, bir robotun bir gorevi basariyla gergeklestirebilmesi igin nasil bir
yoriinge izlemesi gerektigini belirlemek amaciyla kullanilir. Genel bir yol planlama
gbrevi i¢in bir ortamda otonom hareket edecek bir robot, engelleri agsarak hedef noktaya
ulagsmay1 amaclar. Bunu temsil eden bir goriinti 2B bir ortam icin Sekil 3.15°te
gosterilmistir. Otonom mobil robot tasariminin dnemli bir pargasi olan bu alan, SLAM’a
benzer sekilde uzun siiredir robotik aragtirmacilarmin ilgi odagidir ve 1960’larin
sonlarindan itibaren yeni yontemler Onerilmektedir (Ajeil ve ark., 2020). Bu
yontemlerden en popiiler olanlar1 Artificial Potential Field (APF) (Khatib, 1986), diigiim
tabanli yontemler (6rn. Dijkstra (Dijkstra, 1959), A* (Hart ve ark., 1968) , D* (Stentz,
1997)) ve ornekleme-tabanl (6rn. Hizli Kesfeden Rastgele Aga¢ (Rapidly Random-
Exploring Tree (RRT)) (LaValle, 1998), Hizli Kesfeden Rastgele Agag¢-Yildiz (Rapidly
Random-Exploring Tree Star (RRT*))(Karaman ve Frazzoli, 2011), Olasiliksal Yol
Haritas1 (Probabilistic Roadmap (PRM)) (Kavraki ve ark., 1996)) yontemlerdir (Flores-
Caballero ve ark., 2020). Yol planlama yontemleri ile ilgili genis teorik bilgi igeren
calisma Zhang ve ark. (2018a) ve Karur ve ark. (2021) tarafindan hazirlanmistir. APF
yonteminde tiim olas1 konfigilirasyonlar i¢in bir potansiyel fonksiyon kullanilarak hareket
koordinatlar1 belirlenir, ancak yerel minimuma takilmaya ¢ok egilimlidir. Diigiim tabanli
yontemler, onceki ¢aligmalarda siklikla tercih edilmistir. En biiyiik avantajlari, en uygun
yolu bulmay1 garanti etmeleridir. Bunun i¢in olusturulan diiglimlerin sik ve diizenli
dagilmas1 gereklidir. Yani ne kadar sik diigiim olusturulursa o oranda daha kisa yol
bulunabilir. Kisacasi, olusturulan optimum yolun uzunlugu digim ¢ozinirligiine

baglidir. Ancak ¢oziiniirliiglin artmas1 islem yogunlugu ve zaman maliyeti olusturur.
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Ozellikle ortamin boyutu arttik¢a islem siiresi katlanarak artar, bu nedenle genellikle
kiiciik haritalarda kullanilabilirler (Chaari ve ark., 2017). Ornekleme tabanli algoritmalar
ise daha yeni ve gittikge popiilerligi artan algoritmalardir. Onceki yontemlere gore en
bliyiik avantajlar1 hesaplama karmasikligi azdir, ¢ok daha az diigiim ile hedefe ulagsma
imkani1 saglarlar. Bu nedenle genis haritalarda daha hizli caligirlar. Ancak bu yontemlerin
de en biiyiik dezavantaji olusturulan yollar rastgele 6rneklemeye bagl oldugu i¢in, bu
yollar genellikle optimal olmaz (Nasir ve ark., 2013; Wang ve ark., 2020a).

Anlatilan yol planlama yontemleri ortamin ya da ¢éziimiin matematiksel olarak
modellenmesini amaglar, ancak modelleme her zaman iyi sonu¢ vermez. Arama uzayi
genisledik¢e karmagiklik artar. Bu nedenle son zamanlarda, yukarida bahsedilen
yontemlerden farkli olarak, dogal olaylardan ilham alan doga esinli teknikler ile, en kisa
yol kisitlamasina dayanan optimizasyon tabanli yol planlama ¢alismalari ¢ogalmistir. Yol
planlama i¢in kullanilan optimizasyon yontemlerine 6rnek olarak PSO (Kennedy ve
Eberhart, 1995), DE (Price ve ark., 2006), GA (Davis, 1991), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (Dorigo ve ark., 1996) verilebilir (Zhao ve ark., 2018).

Gegmis calismalarda, mobil robot ile yol planlama uygulamalarinin biiyiik bir
kismi kinematik agidan kolaylik sagladigi icin genellikle sadece iki boyuta (2B)
odaklanmislardir. Bu ¢aligmalarda yiikseklik (z ekseni) sabit kabul edilmistir (Yang ve
ark., 2016). Haritanin boyutunun artmasi, yol arama uzaymin genislemesi sebebiyle
karmagikligi artiracaktir. Ozellikle A* gibi 1zgara (grid) tabanli algoritmalarin 3B
¢oziimleri igin 1zgara sayis1 n’den n®’e yiikselecektir (Han, 2019). Bu nedenlerle yol
planlama i¢in ¢éztimlerin ¢ogu 2B haritalarla sinirhidir. 2B ortamlar igin yol planlama
Onerisi sunan yontemlerden bazilarina 6rnek olarak su ¢alismalar verilebilir: (Nasir ve
ark., 2013; Maurovi¢ ve ark., 2017; Williams ve ark., 2017; Noreen ve ark., 2018; Li ve
ark., 2020; Wang ve ark., 2020a; Wen ve ark., 2020; Wang ve ark., 2021; Zhang ve Wang,
2021). Bu tiir caligmalar harita iizerinde tekerlekli robotlarla yapilacak gorevler igin
uygundur. Ancak son zamanlarda IHA’larin yiikselen trendi, yol planlama icin 3B
¢dziimlerin gerekliligini ve 6nemini ortaya ¢ikarmistir. IHAlar cevre izleme, arama-
kurtarma, iklim izleme, tarim, savunma, uzay, vb. ¢ok sayida alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. ITHA larin en ¢ok tercih edilme sebebi goriintiileme ve hareket esnekligi
agisindan sagladigi avantajlardan dolayidir. Ancak IHA’larin en biiyiik dezavantaji,
batarya kapasitelinden kaynaklanan enerji problemidir. THA’larin minimum enerji
harcamas igin hedefe en kisa ve basit yoldan ulasmalar1 gerekmektedir. Hem IHA larm

hareket esnekligini verimli kullanmak, hem minimum enerji ile otonom gdorevler
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gerceklestirmek, hem de gercek zamanli uygulamalara uyum saglamak icin giiniimiizde
giiclii ve hizli 3B yol planlama algoritmalar1 gereklidir (Aggarwal ve Kumar, 2020;
Flores-Caballero ve ark., 2020).

Mevcut yol planlama yontemleri ele alindiginda, diiglim tabanli yontemlerin genis
arama uzaylarinda maliyetli olmasi, dogadan ilham alan optimizasyon yontemlerinin ise
hesaplama maliyetlerinin yiiksek olmast ve yerel minimumda sikisip kalmasi
arastirmacilart 6rnekleme tabanli yontemlere yoneltmistir. Ayrica simdiye kadarki
onerilen yontemler icinde, IHA i¢in genis alanlarda ve 3B ortamlarda hizli ¢dziim
saglayacak yol planlama teknikleri drnekleme tabanli yontemlerle saglanabilir. Ciinkii
ornekleme tabanli yontemler diisiik hesaplama maliyetine sahiptir ve yliksek boyutlu
problemlere uyarlanabilir. Ornekleme tabanli yontemler arasinda hem zaman hem de
uzay karmasikligi agisindan daha avantajli yontem RRT* (Karaman ve Frazzoli, 2011)
olmustur. RRT*’1n gelistirilmeye acik olmasi ve diger avantajlarina ragmen, RRT*’1n
arama alan1 genisledikce yiiksek bellek tiiketimi ve hedefe yavas yakinsama hizi gibi
eksiklikleri nedeniyle gelistirilmesi gereklidir (Nasir ve ark., 2013; Noreen ve ark., 2016;
Liao ve ark., 2021). Bu nedenle RRT*’1 gelistirmek amagli RRT*-SMART (Nasir ve ark.,
2013), RRT*FN (Adiyatov ve Varol, 2013), Informed-RRT*(Gammell ve ark., 2014),
A*-RRT* (Brunner ve ark., 2013), Adapted-RRT (Kiani ve ark., 2021), P-RRT* (Qureshi
ve Ayaz, 2016), PQ-RRT*(Li ve ark., 2020), Informed-RRT*-Connect (Mashayekhi ve
ark., 2020), Quick-RRT*(Jeong ve ark., 2019), Cloud-RRT*(Kim ve ark., 2014), F-
RRT*(Liao ve ark., 2021), vb. yeni yaklasimlar ileri siiriilmiistiir.

3.71. RRT*

Bu tez caligmasi uygulamasinda da RRT* tabanli yeni bir yol planlama teknigi
gelistirilmistir. Bu nedenle RRT*’1n ¢aligma yapisina bu boliimde deginilmistir.

RRT* genel olarak baslangi¢ noktasindan (x;p;,) baslayarak hedef noktaya (x444;)
ulasincaya kadar obstacle-free uzayda (Xf,..) Orneklemeye dayali random Ornekler
olusturur. RRT* algoritmasi giris olarak baslangi¢ noktasi (x;y;.), hedef noktasi (x404;)
ve engelleri igeren ortam bilgisini alir, ¢ikis olarak T = (V, E) olarak ifade edilen bir
agag yapisini olusturur. Bu agag x;,;; noktasini (ilk digtim), x4,4; (son diiglim) noktasina
engelsiz uzay (obstacle-free space) (Xfy..) lizerinden baglar. Agag yapisini olusturan iki
eleman, koseler (V) ve bu koseler arasindaki baglanti kenarlaridir (E). Agag¢ olusturma

dongiisii bagladiktan sonra, ilk olarak x;,,;; kokii ile baslayan agaca, daha sonra yinelemeli
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olarak yeni dallar (kenarlar) ve yeni kdseler eklenir. Her yinelemede Xy, den rastgele
ornek (x,4nq) olusturulur, daha sonra bu 6rnege en yakin agag tizerindeki mevcut diigiim
(Xnearest) buUlunuUr.  Xpeqrest’den X,qnq‘da uzanan dogrusal yol iizerinde, agacin
maksimum uzatma mesafesi (§) baz alinarak yeni bir 6rnek (x,., ) olusturulur. Eger
Xnew € €rigim carpismasiz olarak saglanabiliyorsa, x,,.,, baz alinarak yeni aramalar ve
kenarlar olusturulur. ik olarak Rea, yaricapli ve x,e, merkezli bir hiper kiire icindeki
koseler (x,04-) bulunur. Daha sonra x,,,,, icindeki koselerin (vertices) maliyetinin x, e,
araciligiyla diisiirilmesi miimkiinse ve bu c¢arpigsmasiz olarak saglanabiliyorsa, bu
koselerin ebeveyni x, .., olarak degistirilir. Ayrica maliyeti diisiiren yeni digim (x,,;,)
kaydedilir. Daha sonra yeni x,,;, Ve X, nodelar1 agaca (T) eklenir ve son olarak yeni
diigimler baglanir. Tiim bu anlatilanlar RRT* calismasin1 gdsteren Algoritma 1 sdzde
kod (pseudocode) olarak asagida gosterilmistir. Daha kolay anlagilmasi igin, Algoritma

1’e gore her bir satirin anlatimi asagidaki gibidir.

Algoritma 3.1. RRT*
1. T <« InitializeTree();
2. T« InsertNode(®, Xinir, T);
3. fori=0toi=Ndo
Xrana = Sample(i);
Xnearest = Nearest(T, Xrqna);
Xnew = Steer(xnearest:xrandx 6):
if Collisionfree (xp,) then
Xnear < Near(T, Xpew, [V|);
" xmm « Chooseparent(xnear' xnearest' xnew);
10. T « InsertNode(Xmin, Xnew> T);
11. T « Rewire(T, Xnear» Xmin» Xnew);
12. return T

©oONo O~

Satir 1: Baslangic ayarlari, engelsiz alanda T = (V,E) aZa¢ yapisini olusturmak
i¢in etkinlestirilir. Burada V, 6rneklenen koseleri temsil eder ve E, bu kdseleri birlestiren
kenarlar1 temsil eder.

Satir 2: x;,;; agacin ilk kenarsiz diiglimii olarak atanur.

Satir 3: Dongii baslar.

Satir 4: Sample fonksiyonu ile uzayda random bir 6rnek (X;4,,4) olusturulur.

Satir 5: Nearest fonksiyonu ile hedef noktaya ulasilmadig miiddetce {iretilen
ornege en yakin diigiim noktasi (X,eqres) UlUNUr.

Satir 6: Steer fonksiyonu ile en yakin diigiimden (Xpeqrest) Ornege (X,qna)
dogru maksimum uzatma mesafesi (§) baz alinarak yeni bir diigiim noktast (X,ey)

olusturulur.
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Satir 7: Collisionfree fonksiyonu x,cqrest 11€ Xrqnq arasindaki yolun engele
carpip carpmadigini denetler.

Satir 8: Near fonksiyonu ile x,e,, merkezli belirli bir R, yarigapina sahip bir
kiire sinirlart igindeki bir dizi kose noktasi bulur.

Satir 9: Chooseparent, optimum x,,.,, yolunu olusturan tepe noktasini (vertex)
bulmak i¢in x,.,- noktalarinda arama yapar. Herhangi bir x,.,- noktasinin ana
diigiimiinii (parent node) x,4n4 ile degistirmek, x;,;;'den x, ., a giden yolun maliyetinin
diismesine baglidir. Eger daha optimum yolu saglayan bulunursa, bu yeni diigiim
Xmin dir.

Satir 10: InsertNode fonksiyonu ile yeni diagimler (Xp,in, Xnew) Mevcut
diigimlere eklenir

Satir 11: Rewire fonksiyonu yeni diigiimlere gore kablolamay1 giinceller.

Satir 12: RRT*’1n ¢iktis1 olarak agac¢ yapisi (T) dondiiriiliir.
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4. OTONOM IHA TABANLI UYGULAMALAR
Bu boliimde bu tez kapsaminda uygulanan ii¢ farkli uygulama, bu uygulamalarda

kullanilan veri setleri ve uygulama sonuglarini anlatilmastir.

4.1. Uygulamalarda Kullanilan Veri Setleri

I¢ ortamlarda otonom IHA sistemlerinin gelistirilmesi i¢in gelistirilen yontemlerin
tamaminda danismanli derin 6grenme yontemleri aktif olarak kullanilmistir. Bu nedenle
her bir uygulama sonuglar1 belirli bir veri seti iizerinden degerlendirilmistir. ilk iki
uygulama sirastyla THA igin pozisyon ve poz tahmini gergeklestirir. Bu ilk iki uygulama
icin kapal1 bir ortamda olusturulan iki adet IHA veri setleri kullanilir. Bunlardan ilki agik
(public) bir veri seti olan EuRoC veri setidir. Digeri ise ROS simiilasyon ortaminda
tirettigimiz veri setidir. Son uygulamada da yol planlama igin ¢ok sayida 3B harita
iiretilmistir. Tk iki uygulama igin kullanilan veri seti ayni oldugundan, bu béliimde
EuRoC ve ROS veri seti tanitimlart yapilmistir. Son uygulama i¢in kullanilan veri seti
ticlincii uygulama icinde ele alinacaktir.

Onerilen yontemin halka agik bir veri seti ile test edilmesi, c¢aligmanin
performansini gosterir ve ayni veri setini kullanan onceki ¢alismalarla karsilagtirma
yapilmasini saglar. Farkli bir simiilasyon ortami ile gerceklestirilen deney, Onerilen
algoritmanin ¢esitli ortamlardaki performansini gostererek algoritmanin saglamligini

kanitlamaktadir.

4.1.1. EuRoC Veri Seti

European Robotics Challenge (EuRoC) veri seti (Burri ve ark., 2016), VIO/
VISLAM uygulamalarinda siklikla kullanilan bir kaynak veridir ve ETH tniversitesi
arastirmacilari tarafindan herkese agik olarak paylasilmistir. Gri uzayl stereo kameradan
alinan goriintiiler Mikro Hava Araci ile kaydedilmistir. Ek olarak, veri seti, yerlesik IMU
sensorii ile elde edilen eszamanli ivmedlger ve jiroskop verilerini icerir. EUROC veri
setinde kullanilan IMU sensoriiniin frekans1 200 Hz, kamera frekansi ise 20 Hz’dir. VIO
calismalari, kamera ve IMU sensoril i¢in kalibrasyon, giiriiltii seviyeleri gerektirdiginden
bu bilgi de bu veri setinde yer almaktadir. IHA konumuna it gercek degerler, bir Leica
MS50 lazer takip cihazi ve Vicon hareket yakalama sistemi ile dl¢iilmiistiir. Veri seti iki
farkli ortamda kayit altina alinmis ve ortamin geometrik yapilandirilmasini saglamak i¢in

ortama farkli engeller yerlestirilmistir. Ayrica veri seti ayni ortamlar i¢in olusturulmus
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kolay, orta ve zor kategorilerine sahiptir. Bu kategoriler, IHA"n hiz1, ortamin parlaklig1,
goriintii bulanikligina gore belirlenmistir.

Bu tez calismasinda Vicon Room veri seti V1-01, V1-02, V1-03, V2-01, V2-02
ve V2-03 kullamilmastir. “V1” ve “V2” farkli odalar1 belirtirken, “01”, “02” ve “03”
sirastyla kolay, orta ve zor kategorilerini temsil eder. Ayrica bu tezdeki tiim uygulamalar
monokiiler kamera i¢in gelistirildiginden, sadece kamera-0 (cam-0) Kkareleri
kullanilmistir. Sekil 4.1, V1-01 veri setine ait IHA ile elde edilen bazi kareleri

gostermektedir.

5
=
b |

@ 8 ©

veri setine ait bazi kareler (V1-01)

Sekil 4.1. EuRoC

4.1.2. Robot Isletim Sistemi (ROS) ve Tasarlanms Simiilasyon Ortam

ROS, robotun gergek diinyadan aldig: bilgileri sensorler araciligiyla igleyen ve
ardindan robota komutlar géonderen bir yazilim platformudur. Sensor ve robot arasindaki
iletisim sistemi, ROS ara yiiziindeki konular (topics) ve mesajlar (messages) yardimiyla
yapilmaktadir. Veri seti olusturmak icin kullanilan yazilim platformu, ROS Kinetic ile
donatilmis Ubuntu 16.04 isletim sistemidir. ROS, robotik arastirmacilarin kendi
programlanmis algoritmalarini veya bir insan operatoriin algoritmalarini takip eden
otonom robotlar gelistirmesini ve uygulamasini kolaylastirir. Robotlarin davranisini
yonetmek icin karmasik, yiliksek diizeyde Olceklenebilir ve modiiler paketlerin
kullanilmasini saglar. Ayrica hem C++ hem de Python programlama dillerini destekler
(ROS, 2020). Ayrica, algoritmalar1 hizli bir sekilde test etmeye, robot tasarlamaya,
regresyon testleri gerceklestirmeye ve gercekci senaryolar kullanarak yapay zekayi
egitmeye olanak taniyan Gazebo simiilasyon yazilimina sahiptir. Gazebo, karmagik i¢ ve
dis ortamlarda ¢esitli robotlarin dogru ve verimli simiilasyonunu saglar (Koenig ve

Howard, 2004).
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Egitim ve test verilerinin olusturulmasi i¢in simiile edilmis bir i¢ mekan ortaminda
IHA tiirii olarak DJI Tello! kullanilmistir. DJI Tello, diisiik maliyetli bir IHA dir ve 8
m/s'ye kadar maksimum hiza ve 30 m'lik maksimum ytkseklige ¢ikabilir. Ayrica,
yaklasik 80 g agirhigindadir, 720 piksellik HD goriintii aktarimi yapabilir. Video
cekebilen 5 MP kamera ile donatilmistir ve saniyede 30 kare hizina sahiptir (301ps)
(RYZE, 2020). Ucuz ve kullanish olmasindan dolay1 Tello robotik arastirmacilarinin
gorsel tabanli algoritmalarini test etmeleri i¢in uygun bir platform olmustur.

Simiilasyon i¢in olusturulan ortam 16 X 10 m boyutundaydi ve Gazebo 7'de
tasarlanmistir. Sekil 4.2 veri toplama igin kullanilan simiilasyon ortamini gosterir. Veri
toplama sirasinda THA, ii¢ farkli dogrusal ve agisal hizla havalanir ve ucar ve kamera
cercevelerini ve IMU verilerini ve bunlara karsilik gelen 6DoF gercek pozlarini kaydeder.
Egitim hesaplama maliyetini azaltmak icin RGB kare ¢oziiniirligii 640 x 480 x 3'e
distirilmiistir ve kare hizt 30 olarak ayarlanmistir. IMU o6l¢iimiiniin agisal hizi ve
dogrusal ivmesi 300 Hz'de kaydedilir. Sekil 4.3, simiilasyon aninda IHA’nin bir

goriintlisiinii ve anlik kamera goriintiisiinii gostermektedir.

a)Simiilasyon Ortami b) Ortamin 2B haritasi

Sekil 4.2. THA ile veri toplamak i¢in olusturulan simiilasyon ortami

a) Tello THA nin simiilasyon aninda goriintiisii b) Tello ile elde edilen anlik kare

Sekil 4.3. Tello THA ile simiilayon ortaminda veri toplanmasi

! https://iwww.dji.com/
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4.2. UYGULAMA 1: HVIOnet: iIHA Konum Tahmini i¢cin Derin Ogrenme
Tabanh Hibrit VIO Yaklasimi
Sensor flizyonu, otonom sistemlerde lokalizasyon problemini ¢6zmek i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamada, IHA konum tahmini icin kamera ve IMU
arasinda derin 6grenme tabanli sensor fiizyonu gergeklestirilmistir. Yaklasimimizda, ilk
olarak, herhangi iki kare arasindaki ham IMU verileri bir BILSTM katmanina girdi olarak
verilir ve ¢ikista li¢ eksenli konum tahmini elde edilir (atalet konum tahmini). Bu iki kare
daha sonra tasarlanan konvoliisyonel aga girdi olarak uygulanir ve konum tahmini tekrar
yapilir (gorsel konum tahmini). Son agamada, her iki tahmin adiminda ¢ikarilan gorsel-
atalet 6zellikleri birlestirilir ve BILSTM katmanina girdi olarak verilir. IHA'nin 3 eksenli
hareketi, fiizyon 6zellikleri kullanilarak tahmin edilir. Onerilen yéntem, EuRoC ve ROS
simiilasyon ortaminda iiretilen IHA verileri kullanilarak test edilmistir. Sonuglar 6nerilen
yontemin uygulanabilirligini  gostermekte ve ¢aligmanin metodolojik  katkisini
kanitlamaktadir. Bu ¢aligmanin baslica katkilar1 sunlardir:

(a) IHAy1 bilinmeyen kapal1 ortamlarda konumlandirmak icin CNN ve BiLSTM
katmanlarindan olusan bir hibrit VIO mimarisi onerilmistir.

(b) Onerilen ugtan uca algoritma, girdi olarak ham gériintiileri ve ham IMU
verilerini kullanir, 6zellik ¢ikarimi gerektirmez.

(c) Giris goriintiileri i¢in kamera kalibrasyon ayarlarina gerek yoktur. Bu nedenle
kalibrasyon hatas yoktur.

(d) Cevrenin 3B yapisina olusturmadan konumlandirma yapilir; dolayisiyla
hesaplama siiresi hizhidir.

(e) Bu algoritma, hizli bir sekilde THA’nin konumunu tahmin edebilir ve
uygulanmas1 optimizasyon tabanli VIO ve VISLAM algoritmalarina gore daha kolaydir.

Bu uygulamanin anlatilmasi igin bu boliimde su sekilde yapilandirilmistir. ilk

olarak derin 6grenme ic¢in Onerilen mimari ana hatlariyla tamtilmistir. Bolim 4.2.2
onerilen yontemin EuRoC ile uygulanmasma iliskin ayrmntili bilgi ve sonuglar
paylasmaktadir. Boliim 4.2.3, ROS ortaminda olusturulan veri setimiz ile benzer

deneyleri ve sonuclarini paylagmaktadir.

4.2.1. Onerilen Derin Mimari
Sensor flizyonu genellikle ayni biiylikligli 6l¢en birbirini tamamlayict sensor
verileriyle gerceklestirilir. Bu calismada, IHA nin konumlandirilmasi igin goriintiiler ve

IMU o6lglimleri birlestirilmistir. Atalet ve gorsel verileri, CNN ve BiLSTM katmanlarinin
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bir kombinasyonunu igeren bir derin Ogrenme mimarisi kullanilarak birlestirilir.
Tasarlanan derin mimari ilk olarak EUR0C veri seti ile test edilir; ve daha sonra ROS ile
iiretilen simiilasyon verileri kullanilarak 6nerilen yontemin etkisi kanitlanir.

Onerilen hibrit mimari, girdi olarak ardisik kareler, ivmedlcer ve jiroskop
verilerini kullanan ve ¢ikt1 olarak platformun konumunu tahmin eden ugtan uca bir yapiya
sahiptir. Geleneksel yontemlerdeki elle belirlenerek ¢ikarilan 6zelliklerin aksine, sistem
dogrudan tahmin i¢in ham sensor verilerini kullanmaktadir. Bu tasarim, sistem
dogrulugunu artirmak i¢in ag mimarisinin tasarimini kritik hale getirmektedir. Sekil 4.4,
IHA konum tahmini icin &nerilen CNN-BiLSTM ugtan uca hibrit ag mimarisini
gostermektedir. Onerilen yaklasim icinde ii¢c mimari barindirir: gorsel tabanli mimari,
atalet tabanli mimari ve flizyon mimarisi. Gorsel tabanli CNN mimarisi, toplam 10
konvoliisyon katmani, ReLU katmani, Paket Normalizasyon Katmani, Tam Baglantil
(FC) katmanlar ve son olarak regresyon (tahmin) katmani igermektedir. Atalet tabanli
mimari ve flizyon mimarisinin her ikisi de BILSTM, FC ve regresyondan olusan 4 katman
icermektedir.

Onerilen model ile, hem atalet hem de gdérsel mimarilerin egitimi ayr1 ayr
gerceklestirilmistir. Sekil 4.4'te goriildiigii gibi, her mimari regresyon katmani ile
sonlandirilmistir. Bu sekilde her bir agin egitimi gergeklestirilmistir. Flizyon mimarisi
icin kullanilacak gorsel-atalet 6zellikler, diger iki mimari egitimi tamamlandiktan sonra
elde edilir. Egitim adiminda, o6zellik vektorleri, hem kamera hem de IMU ham
verilerinden olusturulur. Gorsel Ozellik ¢ikarma asamasinda, n ve n + 1 zamanindaki
ardigik iki kamera gercevesi, Vy,, V41, ... (bkz. Sekil 4.4), birlestirilmistir ve bu karelerden
CNN katmanlar1 araciligiyla 6zellikler ¢ikarilmigtir. Atalet 6zniteliklerini ¢ikarmak igin,
BiLSTM katmani, iki kamera karesi arasindaki her bir sirali IMU veri dizisine, I, I, 44, ...
(bkz. Sekil 4.4) uygulanir. EuRoC'de ve kendi iirettigimiz veri setimizde, IMU frekansi
kamera frekansinin 10 katidir. Dolayisiyla Sekil 4.4'te goriildiigii gibi iki kare arasinda
10 adet IMU verisi bulunmaktadir. Gorsel, atalet ve fiizyon mimarileri ile ¢ikarilan
Ozniteliklerin egitimi FC ve regresyon katmanlar1 ile saglanmaktadir. Tasarlanan
mimarinin atalet, gorsel ve fiizyon kisimlarina ait ayrintili bilgi asagidaki bagliklarda izah

edilmistir.
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¥
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Sekil 4.4. VIO igin tasarlanmis ugtan uca derin 6grenme mimarisi

Paket Norm.
Norm.

42.1.1 Atalet Verisinin islenmesi

Ataletsel 6zellik ¢ikarma adimini igeren atalet tabanli mimari, Sekil 4.4'in st
kisminda yer almaktadir. t zamanindaki bir IMU verisi, Denklem 4.1'deki gibi ivmedlger
(ay,ay,a;) ve jiroskop (wy,wy,w,) verilerinden olusmaktadir. Bu asamada
gerceklestirilen islem, her iki kamera karesi arasindaki 10 adet IMU verisinin zamana
bagl ozelliklerinin ¢ikarilmasidir. Bunun i¢in iki kare arasindaki 10 adet jiroskop ve

ivmedlger verisinden olugan 10x6’lik veri BILSTM agina giris olarak uygulanmustir (bkz.
Tablo 4.1).

IMU, = [a,, ay, a,, wy, wy, w, | 4.1)

BIiLSTM katmani ¢iktisinda, zamana bagli IMU verilerinden 6znitelik vektorleri
elde edilmektedir. Sekil 3.14°teki BiLSTM yapisi g6z Oniine alindiginda,
Xi—1,Xe, Xe41, - IMU  verilerine karsilik  gelir. Cikti  katmanindaki 6zellikler
Yi_1,Y:, Yiqq, - Sirastyla FC, ReLU ve regresyon katmanlarindan geger. Agin egitimi i¢in
cikt1 olarak x, y ve z gercek konum degerleri hedef olarak verilmistir. Tablo 4.1'de
goriildiigii gibi ¢ikis olarak verilen konum degerleri, son IMU giris verisi zamanindan bir
sonraki zamandaki gercek konum degerleridir. Tablo 4.1, atalet verilerinin egitimi ve

ozellik ¢ikarimi icin n. giris ve n. ¢ikis verilerini géstermektedir.
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Tablo 4.1. Atalet 6zellik ¢ikarma agmin yapisi

BiLSTM
Katmani

(IMUt [ax,ay,az,wx,wy,wz
_ | IMU; 1 = |ay, ay, ay, w,, w. w
I, = [ yr e ey e / ‘ ‘ Yo = (Xt110 Ye+100 Ze+10)

\IMUHg = [ax, ay, Azy Wy, Wy, Wy

Atalet Giris Verisi Gergek Konum Degerleri

Bu adimdaki egitimin parametreleri deneme yanilma yontemi ile belirlenmistir.
Egitim asamasinda, agirliklar1 hata degerine gore gilincellemek i¢in Adam (Kingma ve
Ba, 2014) optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Adam optimizasyon yontemi, derin
sinir aglarin1 egitmek igin 6zel olarak tasarlanmis uyarlanabilir bir 6grenme orani
algoritmasidir. Adini1 uyarlamali moment tahmininden alan Adam algoritmasi, her bir
farkli parametre i¢in bireysel 6grenme oranlarini hesaplar. Adam algoritmasi, momentum
ve RMSprop algoritmalar1 ile gradyan azaltma yonteminin bir kombinasyonudur
(Tieleman ve Hinton, 2012). Nispeten diisiik bellek gereksinimi nedeniyle diger
optimizasyon algoritmalarina iistiinliik saglar (Kingma ve Ba, 2014). RMSProp’te oldugu
gibi bir parametre giincellemesine sahiptir, ancak farkli olarak bir de momentum terimi
icermektedir. Adam algoritmasi i¢in parametre giincelleme Denklem (4.2) - Denklem
(4.4) araciligryla gergeklestirilmistir. Bu denklemlerde goriildiigii gibi, algoritma, sinir
aginin her agirhigr i¢in 6grenme oranimi ayarlamak i¢in egimin birinci ve ikinci
momentlerini tahmin eder. Yani giincellenecek terimin birinci ve ikinci kuvvetinin
beklenen degeri kullamilir. Denklemlerde kullamilan harflerin temsil ettigi degerler
sOyledir: m: Gradyan hareketli ortalamasi, v: Gradyan karesinin hareketli ortalamasi, 0 :
Giincellenecek ag parametre degeri, E (6):Kayip (loss) Fonksiyonu, VE (8): Kayip (10ss)
Fonksiyonunun Gradyani, , $;: Gradyan Bozulma Faktort, , 5,: Kare Gradyan Bozulma
Faktori, €: Epsilon(e sifira boliinme hatasin1 engellemek igin eklenen bir sabittir.), a:

Ogrenme Hizi, I: Yineleme Sayisi (Kingma ve Ba, 2014; Yurttakal, 2019).

m; = Bym;_ + (1 - B)VE(6)) (4.2)

v =By +(1— Bz)[VE(Gl)]Z (4.3)
0. —f — am,

141 = U ot e (4.4)

4.2.1.2 Gorsel Verisinin Islenmesi
Gorsel 6znitelik ¢ikarimini iceren gorsel tabanli mimari, Sekil 4.4’1in alt kisminda

yer almaktadir. Sekil 4.4'te, ardigik iki karenin birlestirildigi ve ardindan CNN agina girdi
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olarak verildigi goriilmektedir. Yalnizca giris goriintiilerinin boyutu degistirilmistir.
Egitimin daha hizli olmasi i¢in her goriintiniin boyutu 0.25 ile carpilmis yani her
goriintiiniin yeni piksel boyutlart 120x188 olarak belirlenmistir. Amag, konumu tahmin
etmek oldugundan, mevcut karedeki konum, bir dnceki kare ile dogrudan iliskilidir. Bu
nedenle agin gii¢lii bir 6grenme saglamasi igin CNN agina iki ardisik kare verilmistir. Bu
durumda tek bir gorsel veri i¢in giris boyutu 120x188x2'dir. Cikis olarak verilen konum
degerleri Tablo 4.1'deki ¢ikis degerleri ile aymidir. Ciinkii Tablo 4.1'deki IMU verisi bu
boliimde giris olarak verilen Kareler arasinda gergeklesir. Bu ayarlama veri setlerindeki
zaman damgas1 yardimiyla gergeklestirilmistir. Sonugta gorsel ve atalet verisi paralel
olarak ayn1 zaman siirindaki verileri ele alir, yani hedef konum degerleri ayni olmalidir.
Gorsel ozellik ¢ikarimi ve egitim adimlart i¢in kullanilan ag yapist Tablo 4.2'de

gosterilmistir.

Tablo 4.2. Gorsel 6zellik ¢ikarma aginin yapisi

Gorsel Giris Verileri Gerc¢ek Konum Degerleri

| q I - Yo = (Xe4+10, Ver100 Ze+10)

Bu adimda, hedef olarak belirlenen ger¢ek konum degerlerine gore egitim

Kare,

adiminda ag1 optimize etmek icin Momentumlu Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
Gradient Descent With Momentum (SGDM)) optimizasyon algoritmasi kullanilmigtir.
SGDM algoritmas1 i¢in kullanilan parametre giincelleme formiili Denklem 4.5'te
verilmisgtir. Amag, Kayip fonksiyonunu E(6;) minimize etmektir. Bunun i¢in kayip
fonksiyonunun negatif gradyani yoniinde kiigiik adimlarla ilerlenerek minimum hata
degeri bulunmaya galisilir. Bu adimlarin boyutu 6grenme orani (a) ile belirlenir.
Momentum degeri (y), onceki yinelemedeki parametre degerinin mevcut yinelemedeki

parametre degerine katkisini belirler.

0141 =6, —aVE(O)) +y(6, — 0,_1) (4.5)

4.2.1.3 Fiizyon Verisinin Islenmesi
Tablo 4.3, ag yapisini ve bu uygulamada gorsel-ataletsel flizyon olarak hazirlanan
verileri gostermektedir. Amag¢ Karen+1 adli goriintiiyli kaydeden kameranin anlik

konumunu belirlemektir. Gegerli konum, bir 6nceki konum ve iki kare arasindaki hareket
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(atalet) bilgisi ile dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, bu ii¢ veri bilgisi, dnceki adimlarda
cikarilan atalet ve gorsel Ozelliklerin birlestirilmesiyle tek bir vektorde elde edilmistir.
Elde edilen vektor sirali ve zamana bagli oldugundan, bu adimda en uygun egitimi
gerceklestirmek i¢in BILSTM kullanilmistir. Hedef olarak gosterilen konum degerleri,
onceki 0zellik ¢ikarma adimlartyla aynidir. Zaten Karen+1 goriintiisii, son IMU verisinden
(IMU;,¢) bir sonraki zamanda (t+ 10) elde edilir. Bu nedenle, t + 10 zamani,
Karen+1'den elde edilen gergek konum degerlerini gostermektedir. Bu durum Tablo

4.3’ten de anlasilabilir.

Tablo 4.3. Gorsel-atalet 6zellik ¢ikarma aginin yapisi
Gorsel-Atalet Giris Ozellikleri BiLSTM Gerc¢ek Konum Degerleri

IMU, = [y, @y, gy Woes Wy, w5
1.
IMUy 4y = [y, ay, 0, wy, wy,w, ]
= MUy yg = [t 0y, 0 Wy Wy W]

1, Karen

‘ Yo = (X410 Yer100 Ze+10)

BiLSTM katmanindan ¢ikarilan oznitelikler, FC ve regresyon katmanlarinda
yapilan tahmin sonucunda son egitim siireci tamamlanir. Artik, Onerilen yontemin
performansi, test verilerinin egitilmis aglara dogrudan uygulanmasiyla belirlenebilir. Test
verilerini kullanan konum tahmin algoritmasinin s6zde kodu (pseudo) Algoritma 4.1°de

gosterilmektedir.

Algoritma 4.1. : IHA Konum Tahmini

While THA hareket halinde

for n=1,..,number of test data
// Atalet Ozellik Cikarma
Giris: Atalet verisi,
BiLSTM ile 6zellik ¢ikar
FC katmani ile ¢ikarilan 6zellikleri al
Cikis: Atalet Ozellikleri
// Gérsel Ozellik Cikarma
Giris: Gorsel veri,
CNN ile 6zellik gikar
FC katmanu ile ¢ikarilan 6zellikleri al
Cikis: Gorsel Ozellikler
// Ozellikleri Fiizyon Etme
Gorsel-atalet 6zellikleri birlestir
Giris: Filizyon verisi,
BiLSTM ile 6zellik ¢ikar
Konum Tahmini gerceklestir
Cikis: Tahmin edilen THA konumlari

end

end
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4.2.1.4 Hatamn Olgiilmesi

Onerilen yontemin konumlandirma hatasin1 6lgmek igin tercih edilen metrik,
ortalama karekok hatast ((Root Mean Square Error) (RMSE)’dir. RMSE, 6grenme
algoritmalarinda regresyon uygulamalarinda performans metrigi olarak yaygin olarak
tercih edilir. Tahmin edilen veri ile ger¢ek veri arasindaki farki hesaplayan bir yontemdir.
RMSE formiilii Denklem (4.6)'da gosterilmistir. Denklem (4.6)'da, y7, ¥, ¥3, ... tahmini

degerleri temsil eder, y;, y,, ¥3, ... hedef degerleri ve n toplam veri sayisini belirtir.

RMSE = (4.6)

4.2.2. EuRoC Veri Seti ile Deneyler Ve Sonuclar
Bu boliimde onerilen mimarinin EuRoC veri seti ile gergeklestirilmesi igin

parametre ayarlar1 ve sonuglarindan bahsedilmistir.

4.2.2.1 Parametre Ayarlari

Atalet 6znitelik ¢ikarma boliimiinde, uygulamanin tam olarak anlasilabilmesi i¢in
derin 6grenme mimarisinin hiperparametre degerlerinin bilinmesi gereklidir. Sekil 4.4,
Atalet 6zellik ¢ikarimi igin tasarlanmis agin mimarisini (BiLSTM —FC + ReLU —FC)
zaten gostermektedir. Bu mimaride kullanilan her katman i¢in 6nemli hiperparametreler
ve egitim parametreleri Tablo 4.4'te gosterilmistir. FC1 ve FC2 sirasiyla birinci ve ikinci

FC katmanlarini temsil etmektedir.

Tablo 4.4. Atalet 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilan katmanlarin hiper parametreleri ve egitim parametreleri

BiLSTM FC1 FC2
Gizli Katman  Aktivasyon I.(apl Cikis Aktivasyon Cikis Aktivasyon
Sayisi Fonksiyonu Aktlve_xsyon Boyutu Fonksiyonu Boyutu  Fonksiyonu
Fonksiyonu
100 tanh sigmoid 100 tanh 3 tanh
Egitim Parametreleri
Optimizasyon Maks. Kiime (Mini
Algoritmasi P B2 Epok Batch) Boyutu ¢
Adam 0.9 0.999 250 256 0.001 1078

Tablo 4.4'teki katmanlarin 6zellikleri deneme yanilma yontemiyle belirlenir.
Egitim i¢in IMU verilerinin %85'1 BILSTM katmanina girdi olarak verilmistir. Regresyon

katmaninda IHA'nin x, y ve z konumlar1 hedef olarak gosterilmistir. Bu nedenle FC2
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katmaninin ¢iktisi ti¢ degisken icermektedir. Egitim sonucunda belirlenen agirliklara gore
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢cin FC1 katmani eklenir. FC1 katmani ayrica atalet ve gorsel
Ozelliklerin birlestirilmesi i¢in kullanilir. Tablo 4'te belirlenen parametreler Denklem 4.2
- Denklem 4.6'da gosterilen Adam optimizasyonu algoritmasi i¢in kullanilir ve egitim

asamasl, agirliklarin giincellemesi bitince sonlandirilir.

Tablo 4.5. Gorsel 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan CNN ve FC katmanlarimin hiperparametreleri ve egitim

parametreleri

CNN Layers
Katman Filtre Aktivasyon Dolgu Adim Paket Filtre
Ad1 Boyutu Fonksiyonu  (Padding) (Stride) Norm. sayisi
Conv-1 3 RelLU 0 1 Var 64
Conv-2 3 RelLU 0 1 Var 128
Conv-3 3 RelLU 0 1 Var 256
Conv-4 3 RelLU 0 il Var 512
Conv-5 3 ReLU 0 1 Var 1024
Conv-6 3 RelLU 0 1 Var 6
FC Katmanlari
. Seyreltme
Katman Adi Cikis boyutu Aktlvr?lsyon ReLU ]gegeri
Fonksiyonu
(Dropout)
FC1 100 tanh Var Yok
FC2 50 tanh Var Var
FC3 3 tanh Yok Yok
Egitim Parametreleri
Optimizasyon Maksimum Kiime (Mini
Algoritmasi Epok Batch) Boyutu “« Y
SGDM 15 256 0.001 0.95

Gorsel 6zellik ¢ikarimi boliimiinde, uygulamanin tam olarak anlagilabilmesi i¢in
agin egitim asamasinda kullanilan hiperparametreler bilinmelidir. Ciinkii bu degerler
tahmin edilen sonucu ve ¢ikarilan 6znitelikleri dogrudan etkiler. Tablo 4.5, tasarlanan
CNN mimarisindeki farkli katmanlarin hiperparametrelerini gostermektedir. Sekil 4.4'te
gorildigi gibi, gorsel Oznitelik ¢ikarimi i¢in 6 adet Konvoliisyon-RelLU-Paket
Normalizasyonu yapist arka arkaya baglanmistir. Bu islemden sonra c¢ikarilan
Ozniteliklerden konum tahminleri yapabilmek i¢in bu Oznitelikler Tam Baglantili
Katmanlara (sirastyla FC1, FC2 ve FC3) girdi olarak verilmistir. Tablo 4.5, her katmanin
hiperparametrelerini ve egitim parametrelerini gostermektedir.

Tablo 4.5'te gosterilen FC1, FC2 ve FC3 katmanlari, belirli sayida 6znitelik elde
etmek ve bunlara gore konum degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. FC1 ve FC2, CNN
katmanlar1 araciligiyla ¢ikarilan 6zelliklerin islenmesine izin verir, bu nedenle ¢ikti
boyutu olarak belirli sayilar (100, 50) belirlenir. x, y ve z konumlarinin tahmin edildigi

regresyon katmanindan 6nceki katman oldugundan, FC3'lin ¢ikis boyutu {gtiir. Ayrica
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hem FC katmanlari hem de CNN katmanlari i¢in belirlenen hiperparametre degerleri
deneme yanilma yoluyla belirlenir. FC1, gorsel verilerden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerini
atalet verilerinden c¢ikarilan Oznitelik vektorleriyle birlestirmek i¢in kullanilir. Bu
katmandan alian 100 gorsel Oznitelik, ayn1 anda elde edilen 100 atalet 6zniteligi ile
birlestirilir. Derin ag, Tablo 4.5'teki parametre degerleri kullanilarak SGDM algoritmasi
ile egitilmistir.

Gorsel-atalet (V-1) veri birlestirme boliimiinde, hem atalet hem de gorsel 6zellik
¢ikarma adimlarinda bulunan FC1 katmanlari, IMU sensoriinden ve kamera karelerinden
cikarilan 6zellikleri birlestirmek igin kullanilmistir. Her bir kareden ve IMU dizisinden
100 ozellik ¢ikarilmig, bu sayede her iki farkli sensor bilgisinden de esit oranda
faydalanilmistir. Her iki FC1 katmanindan elde edilen toplam 200 gorsel-atalet (V1) verisi
birlestirilmis ve Sekil 4.4'te gosterildigi gibi bir sonraki BILSTM katmanina girdi olarak
verilmistir. Fiizyon edilen 6zellikleri isleyen mimariye ait hiperparametreler ve egitim
parametreleri Tablo 4.6'da gosterilmektedir. Hem katmanlarin hiperparametreleri hem de
egitim parametreleri Tablo 4.4'te gosterilen degerlere benzerdir. Flizyon edilen 6zellik

vektorlerinin %85'1 egitim ve %15'1 test olarak kullanilmistir.

Tablo 4.6. Gorsel-atalet 6zellik ¢ikarmada katmanlar i¢in hiperparametreler ve egitim parametreleri

BiLSTM FC1 FC2
Gizli Katman  Aktivasyon Kapl Cikis Aktivasyon Cikis Aktivasyon
Sayisi Fonksiyonu Aktivasyon Boyutu Fonksiyonu Boyutu  Fonksiyonu
Y y Fonksiyonu y y y y
100 tanh sigmoid 100 tanh 3 tanh
Training Parameters
Optimizasyon B B Maks. Kiime (Mini c
Algoritmast 1 2 Epok Batch) Boyutu
Adam 0.9 0.999 250 100 0.001 1078

Tablo 4.4, Tablo 4.5 ve Tablo 4.6 incelendiginde maksimum epok degerleri
strasiyla 250, 15 ve 250'dir. Bunun nedeni gorsel 6zellik ¢ikarma adiminin egitim siiresini
azaltmaktir. Diger BiLSTM kullanan atalet ve gorsel-atalet adimlarinda, ozellikler

nlimerik verilerden ¢ikarildigindan ve ag derinligi az oldugundan egitim zaten hizhidur.

4.2.2.2 EuRoC Veri Seti Ile Elde Edilen Sonugclar

EuRoC veri setindeki farkli veriler (V1-01, V1-02, V1-03, V2-01, VV2-02 ve V2-
03) kullanilarak elde edilen sonuglar Tablo 4.7, Tablo 4.8 ve Tablo 4.9°da gosterilmistir.
Bu sonuglar %15’lik test verisi ile elde edilmistir. Tablo 4.7 sadece atalet verilerine, Tablo

4.8 sadece gorsel verilere, Tablo 4.9 ise fiizyon edilen gorsel-atalet verilerine gore
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hesaplanan hata degerlerini gostermektedir. Bu tablolar her bir eksendeki hata degerlerini

ve ortalama hata degerlerini belirtmektedir.

Tablo 4.7. Atalet verilerine gore tahmini IHA konumlarinin (x, y, z) RMSE degerleri

V1-01 V1-02 V1-03
X Y z X Y Z X Y z
1.56 1.92 0.28 1.13 1.52 0.36 1.91 0.90 0.58
Ortalama=1.25 Ortalama =1.00 Ortalama =1.13
V2-01 V2-02 V2-03
X Y z X Y Z X Y z
2.75 2.46 0.38 2.69 1.21 0.47 1.67 1.24 0.32
Ortalama =1.86 Ortalama =1.45 Ortalama =1.07

Tablo 4.8. Gérsel verilere dayali tahmin edilen IHA konumlarmin (x, ¥, z) RMSE degerleri

V1-01 V1-02 V1-03
X Y Z X Y Z X Y Z
1.38 1.46 0.21 1.15 1.12 0.32 0.9 1.36 0.50
Ortalama =1.01 Ortalama =0.86 Ortalama =0.92
V2-01 V2-02 V2-03
X Y Z X Y Z X Y Z
2.86 0.97 0.25 3.59 0.76 0.29 1.26 0.88 0.29
Ortalama =1.36 Ortalama =1.55 Ortalama =0.81

Tablo 4.9. Gorsel-atalet verilerine gore tahmin edilen IHA konumlarinin (x, y, z) RMSE degerleri

V1-01 V1-02 V1-03
X Y Z X Y Z X Y z
0.13 0.13 0.07 0.10 0.10 0.06 0.21 0.22 0.14
Ortalama = 0.11 Ortalama = 0.087 Ortalama =0.19
V2-01 V2-02 V2-03
X Y Z X Y Z X Y z
0.051 0.068 0.039 0.25 0.19 0.10 0.23 0.21 0.11
Ortalama = 0.0527 Ortalama = 0.183 Ortalama = 0.183

(V1-01, V1-02, V1-03, V2-01, V2-02, V2-03, farkli ortam kosullarindaki verileri temsil eder .)

Tablo 4.9, 6nerilen VIO algoritmasinin EuRoC veri seti tizerindeki sonuglarini
gostermektedir. EuRoC veri setindeki alt1 farkli verinin hata dagilimini goéstermek icin
ortalama hata histogramlar1 da Sekil 4.5'te verilmistir. Hata histogrami sayesinde hedef
degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki fark daha net bir sekilde ifade edilir. Sekil
4.5 incelendiginde en basarili tahminin V2-01 verileriyle yapildigi, V1-03 verilerinde
tahmin hatasinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak genel olarak hata oranlar
cok diisiiktiir ve hata degerleri (Gergek —Tahmin) siirekli sifir noktasina etrafinda toplanir.
Ek olarak Tablo 4.10, 6nerilen hibrit VIO ¢alismasinin EuRoC veri seti sonuglarini dnceki

caligmalarla karsilastirmaktadir.
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Tablo 4.10’da elde edilen sonuglar, bu uygulamada ge¢mis caligmalarla
karsilastirilabilir diizeyde basarili sonuglar elde edildigini gostermektedir. Tablo 4.10'dan
da gortilebilecegi gibi, gegmis ¢alismalar genellikle V(I)SLAM ve V(I)O uygulamalari
icin genellikle ya filtre ya da optimizasyon tabanli yontemleri benimsemislerdir. Ancak,
her iki yontemi karsilastiran bir ¢alismada, Chen ve ark. (2018), optimizasyon tabanli ve
filtre tabanli yontemlerde V(I)SLAM ve V(I)O i¢in kullanilan goriintii 6zelliklerinin
anlamsal diizeyinin diisiik oldugunu belirtmis ve derin 6grenme tabanli yontemlerin
gelecek V(I)SLAM ve V(I)O caligmalarina yon verecegini belirtmislerdir. Bu kapsamda
hem uygulama kolayligi, hem modern olmasi hem de geleneksel yontemlerin eksiklerini

gidermesi agisindan derin 6grenme tabanli ¢éziimler giiniimiizde poptilerdir.

50 30
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Ornekler

-0,05 0,00 0,05 0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10
Hata=Gercek-Tahmin Hata=Gercek-Tahmin
a) V1-01 konum hatalar1 b) V1-02 konum hatalar

60
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S
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005 0,00 005 010 20,10 005 000 005
Hata=Gergek-Tahmin Hata=Gergek-Tahmin
¢) V1-03 konum hatalar1 d) V2-01 konum hatalar

30 20
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Ornekler

-0,05 0,00 0,05 0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10

Hata=Gergek-Tahmin Hata=Gergek-Tahmin
e) V2-02 konum hatalar1 f) V2-03 konum hatalar1
Sekil 4.5. Tahmin edilen konum degerlerinin hata histogramlar1
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Tablo 4.10. Onerilen calismanin 6nceki EUROC veri seti kullanan calismalarla karsilastiriimasi

Onceki Calisma Algoritma V1-01 \62 \(/)é V2-01 V202 V2-03
SVOMSF (Kaiser ve VIO (Yar1 Dogrudan -

ark., 2016) Filtre Tabanli) 0400 0630  x 0200 0370  x
MSCKF (Mourikis ve .

Roumeliotis, 2007) VIO (Filtre Tabanli) 0340 0200 0.670 0100 0.160 1.130
OKVIS (Leutenegger  VISLAM (Ana Kare

ve ark.. 2015) Tabank) 0.090 0200 0240 0130 0.160 0.290
ROVIO (Bloesch ve 15 (Filtre Tabani) 0.00 0100 0140 0120 0140 0.140
ark., 2015)

VINS-MONO (Qinve VIO (Optimizasyon

ark., 2018) Tabanly) 0070 0100 0.130 0080 0.080 0.210
VINS-MONO-LC VIO (Optimizasyon

(Lynen ve ark., 2013)  Tabanly) 0.040 0.060 0.110 0.060 0.060 0.090

SVOGTSAM (Forster VIO (Semi Direct -

ve ark., 2016a) Optimizasyon Tabanty ~ 0070 0110 x 0070 x X

ORB-SLAM2 (Mur- VSLAM (Ozellik

Artal ve Tardos, 0.087 0.065 0.092 0.071 0.061 0.184

2017b) Tabanli)

STCM-SLAM (Chen VISLAM (Ana Kare

o or. T00) Tabenl) 0079 0113 0120 0084 0060 0.099
SELFVIO (Almalioglu “Sgy 0080 0090 0100 0110 0080 0.110
ve ark., 2019)

KIMERA (Rosinol ve  VISLAM (Metrik -

Mk 2020) i i 0050 0080 0070 0080 0100 0210
'(‘2'0"2%;"’33'3”‘1” DL 2070 2200 2.830 1490 1490 2.220
Bizim Metodumuz  CNN+BILSTM 0110 0087 0190 0053 0183 0.183

(V1-01, V1-02, V1-03, VV2-01, V2-02, VV2-03 farkli ortam kosullarindaki verileri temsil eder .)

4.2.3. Simiilasyon Sonuglari

EuRoC ile elde edilen basarili sonuglara dayali olarak tasarlanan mimari, ROS
ortaminda olusturulan yeni IHA verilerine uygulanmustir. Bu boliim simiilasyon veri seti
sonuglarini degerlendirmektedir.

Tello'nun simiilasyon ortaminda gerceklestirdigi 3B gezinme hareketi Sekil 4.6'da
gosterilmektedir. Tello z = 0 noktasinda hareket etmeye baslamis ve toplamda 2432
karelik bir video kaydetmistir. IMU verileri video ile es zamanli olarak kaydedilmistir.
EuRoC veri setinde oldugu gibi IMU verileri, gergek konum degerleri ve karelere ait
zaman damgas1 degerleri ile birlikte kaydedilmistir. Sekil 4.6'daki IHA konumlari, her bir
karedeki gergek konum degerlerini gostermektedir. Hareket yoriingesi incelendiginde,
yon degistirme aninda hareketin keskin (ani) oldugu goriilmektedir. Bu tiir verilerde yon

degisikligi anindaki konumu tahmin etmek nispeten daha zordur.
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Sekil 4.6. Simiilasyonda IHA'nin hareket y&riingesi

Gazebo simiilasyon ortaminda {HA ile olusturulan IMU ve gérsel veriler EuRoC
verileri ile benzerlik gostermektedir. EuRoC veri seti i¢in uygulanan ii¢ asamali hibrit
ogrenme stratejisi (BiILSTM-CNN-BIiLSTM) (bkz. Sekil 4.4) dogrudan simiilasyon veri
setimize uygulanmaktadir. ITHA konum tahmini igin IMU, gorsel ve hibrit verilerin %85'i
egitim i¢in ayrilmistir. Egitim adimindan sonra test verileri ile yapilan tahmin adiminda
x, y ve z konumlarinin RMSE degerleri sirasiyla 0.314, 0.14 ve 0.05 olarak
hesaplanmistir. Sonug olarak, test verilerindeki ortalama RMSE hata degeri 0.167'dir.
Sekil 4.7 simiilasyon veri seti ile elde edilen sonuglart gostermektedir. Sekil 4.7 (a) test
verilerinin gergek konumlarini ve 6nerilen algoritma tarafindan tahmin edilen konumlari
gostermektedir. Gergek verilerdeki keskin yon degisiklikleri, tahmin verilerinde
sapmalara neden olur. Ancak, test verisi tahminindeki hata oldukc¢a kabul edilebilir
diizeydedir. Sekil 4.7 (a)'daki x, y ve z koordinatlarindaki ortalama hata histogrami Sekil
4.8'de gosterilmistir. Buna gore, gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki fark
genellikle 0 noktasi etrafinda dagilmistir. Bu da onerilen yontemin veri setimiz iizerinde

basarili tahminler yaptigini kanitlamaktadir.

@ Tahmin| ] 20

Ornekler

-0,10 -0,05 0,00 0,05 0,10 0,15
Hata=Gergek-Tahmin

(b) Simiilasyon ortaminda tahmin edilen
konum degerlerinin hata histogrami

(a) Gergek ve tahmin edilen THA yériingesi

Sekil 4.7. Onerilen ydntemin simiilasyon veri seti iizerindeki performansi
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4.3. UYGULAMA 2: Gorsel-Atalet Goriintii-Odometri (VIIONet): IHA Poz
Tahmini icin Gauss Siireci Regresyonu Tabanh Derin Mimari Onerisi

Simdiye kadarki derin 6grenme tabanli ¢alismalar genellikle gorsel ve atalet
bilgilerin fiizyonu igcin CNN-RNN tabanli mimarileri tercih etti. IMU verileri arasindaki
zamansal bagimlilik, yazarlar1 bu bagimliligr dikkate alan LSTM katmanini kullanmaya
yoneltti. Bu nedenle 6nerilen derin 6grenmeye dayali 6nceki VIO/VISLAM c¢alismalarina
ait mimariler benzer 6zelliktedir. Bu yontemler her ne kadar basarili sonuglar gosterse de,
LSTM’in smirli tahmin yetenegi popliler CNN modellerini daha tercih edilebilir
kilmaktadir. Weytjens ve De Weerdt (2020) yaptigi bir kiyaslama c¢aligmasinda,
CNN’lerin LSTM’lere gore daha saglam sonuglar verdigini ve CNN ile LSTM’e benzer
sonuclarin daha kisa siirede elde edildigini belirtti.

Ozellikle son zamanlarda ¢okca kullanilan transfer 6grenme yapilari birgok
uygulama i¢in hem kolaylik saglamis hem de sonuglara katki saglamistir. Bu sayede
aragtirmacilar 6nceden egitilmis ya da 6nceden tasarlanmis AlexNet (Krizhevsky ve ark.,
2012), VGGNet (Simonyan ve Zisserman, 2014), GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015),
Inception (Szegedy ve ark., 2016), Xception (Chollet, 2017), ResNet (He ve ark., 2016),
vb. mimarileri dogrudan kendi ¢alismalar1 i¢in kullanmaktadir. Transfer 6grenme,
Ozellikle nesne tanima, smiflandirma gibi calismalarda giliniimiizde siklikla
uygulanmaktadir (Aslan ve ark., 2021b). Ancak IMU gibi 1B veriler popiiler CNN
modelleri i¢in uygun degildir. Ciinkii bu modeller genellikle 2B veya 3B goriintiiyii giris
olarak alir. Bu nedenle dogrudan IMU verileri popiiler CNN modellerine giris olarak
uygulanamaz. Bizim ¢alismamiz IMU verilerini goriintiilere doniistiirerek Inception-v3
transfer 6grenme iceren bir atalet tabanli konum tahmini ger¢eklestirmektedir. Goriintiiye
doniistiirme Oncesinde IMU  verilerinin giiriiltiisii giderilir. Ciinkd giiriilti, tahmin
performansini olumsuz etkiler. Brossard ve ark. (2020) IMU verilerinin giiriiltiiye ve 6n
bilgiye (bias) sahip olduklarini ifade etmistir. Daha sonra IMU jiroskop olgtimlerinin
guiriiltiisiinii kaldirarak konum tahmini gergeklestirmistir. Cao ve ark. (2020) ise VSLAM
uygulamalar1 i¢in giiriiltiili gorilintiilerin SLAM performansini azalttigimi kanitladi.
Bizim c¢alismamizda da IMU verilerinin giiriiltiisii Savitzky—Golay (Savitzky ve Golay,
1964; Schafer, 2011) yumusatma (smoothing) filtresi ile azaltildu.

Genel olarak agiklamak gerekirse, bu uygulama gorsel ve atalet bilgilerini
kullanarak bir hava aracinin poz tahminini (konum ve yonelim) (VIO) gergeklestirmeyi
amaglamistir. Onerilen yontem EUR0C (Burri ve ark., 2016) ve kendi veri setimiz

kullanilarak uygulanmustir. Onerilen yontem yeni bir mimariyi tasarlamakta ve, gorsel ve
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atalet bilgilerini simdiye kadarki yontemlerden farkli sekilde islemektedir. Calisma fi¢
adimda ele alinabilir: gorsel adim, atalet adim1 ve fiizyon adim1. Ik adimda ardisik iki
ham gri uzayli goriintiiler ile OF genlik goriintiileri birlestirilerek, ince ayarli (fine-tuning)
Inception-v3 modeline giris olarak verilir, sonu¢ta poz tahmini saglanir. Atalet adiminda
ise numerik ham IMU verileri goriintiiye doniistiiriiliir. Bunun i¢in dnce ardisik iki kare
arasindaki IMU verilerinin giiriiltiisii Savitzky—Golay filtre ile azaltilir, daha sonra
normalizasyon uygulanir. Normalizasyon adimindan sonra goriintiiye doniistiiriilen
ardigik iki atalet goriintiisii verisi, ardisik iki karenin OF genlik goriintiisii ile birlestirilir.
[k adimda oldugu gibi ikinci adimda da Inception-v3 ile poz tahmini saglanir. Gorsel ve
atalet adimlarindaki 6zelliklerin birlesimi i¢in, FC katmanlarindaki 6zellikler kullanilir
ve bu fiizyon edilen 6zellikler, son olarak Gauss Siire¢ Regresyonu (Gaussian Process
Regression (GPR)) (Williams ve Rasmussen, 2006; Le Gentil ve ark., 2020) araciliyla
IHA pozlarina déniistiiriiliir. GPR nin ¢iktisindaki kararsizliklarin azaltilmasi igin tekrar
bir Savitzky—Golay filtresi uygulanir ve nihai poz tahmini gergeklestirilir. Bu ¢alismanin
onceki ¢aligmalara gore katkilar1 agsagidaki gibi 6zetlenebilir.
a) OF-Atalet-Gorsel 6zelliklere dayali poz tahmini gerceklestiren bir derin mimari
tasarlanmigtir.
b) Gorsel-Atalet Gortintii Ag1 (Visual-Inertial Image-Odometry (VIIONet)) adinda
yeni bir strateji ile IHA poz tahmini gerceklestirildi.
c) IMU verilerinin goriintiiye doniistiiriilmesi, popiiler CNN modellerinin atalet
tabanli poz tahminlerinde kullanilabilirligini sagladi.
d) IMU verilerinin giiriiltiisii Savitzky—Golay filter ile azaltildi.
e) Inception-v3 ile ¢ikarilan ozellikler GPR’a giris olarak verilerek nihai poz
tahmini saglandi.

f) Onerilen yontem dnceki calismalarin ¢oguna iistiinliik sagladi.

4.3.1. Onerilen Mimari

Bu ¢alismada onerilen pratik uygulamada, oncelikle ham karelerden OF alani
goriintiileri elde edilmistir. Daha sonra IHA ile VIO igin, gorsel ve atalet bilgileri {i¢ farkli
adimda degerlendirilir. Bunlar, kullanilan veri setlerindeki ham goriintiileri kullanan
gorsel adim, IMU verilerini gorsel verilerle birlestiren atalet goriintiisii adim1 ve son
olarak her iki bilgiyi birlestiren fiizyon adimidir. Sekil 4.8 detayli olarak Onerilen

calismanin adimlarini gosterir. ik olarak OF goriintiilerinin elde edilmesi anlatildiktan
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sonra, diger her bir adima ait detayli bilgiler Sekil 4.8’e bagli olarak alt basliklarda ifade
edilmistir.

Niimerikten Goriintiiye Doniisiim

Savitzky-Golay IMU Verisini Goriintiiye
Filtreleme 4 Déniistiirme

" IMU-OF Gériintiileri

o “Nii .
Atalet Verisi — "f.“e”k.t.ﬂ}. . (299)(299)(3)
Goriintiiye Doniisiim

T, ::[upay Gy, Wy“t],] c m
[MUres = [0, 0,5, ‘%‘
1t

FC-1 FC-2
Inception V3 CNN Modeli (# 100 Cikis) (# 6 Cikas)

:: - ::._-‘ =
A IT-I ‘u 4 | ) “::
e |\illljf;\\““_,|” It E— iHA Pozu

MU, = [, 0y, G w53 ,)
o MU = a8, w0
mu,,;:[n "l, W, i
Tahmin
Savitzky-Golay Edilen iHA
Atalet Filtreleme Pozlar
Goriintiisii-OF
Ozellikleri Y :%
; X . i i Girsel -OF I =
E 2 | Ozellikleri
: 1
H Kare-OF Goriintiileri
(299x299x3)
T "
- =
v B =y
" " 5 "™ jnap
= £ ozu
- a -
e
-
Vo=
(Fcblo FC-2
(# 6 Cikis)

Cikis)
Sekil 4.8. Onerilen yaklagimin mimarisi

4.3.1.1 Ham Godriintiillerden OF Goriintiileri Elde Etme

Derin Ogrenme tabanli VIO ¢aligmalar genellikle ham goriintiilerden tiim poz
bilgisini 6grenmeyi amaglar. Ancak sadece ham goriintiilere bagli olarak yapilan poz
tahmini ¢alismalar1 her ne kadar umut verici sonuglar iiretse de, ayni ¢oziimleri farkli
ortamlarda ayni1 basar1 ile uygulamak zordur. Yani egitim verisinden farkli olan sahne ve
hareket dinamiklerinde tahmin performansi ¢ok azalir. Bu nedenle derin agin gorsel ve
hareket bilgisini ayirt edebilmesi ve 6grenmesi gerekir (Costante ve Ciarfuglia, 2018). Bu
baglamda, nesne ve kamera arasindaki goreceli harekete bagli olarak, hareket
dinamiklerini ifade eden OF alanlar1 VIO tahminlerine biiyiik katk1 saglar. Bu nedenle
OF ile elde edilen hareket ipuglart otonom amagli ¢alismalarda ¢okga tercih edilir (Jiao
ve ark., 2021). Ardisik kareler arasindaki harekete gore hesaplanan OF alani, goriintiiniin
yatay ve diisey hareket bilgisini ve bunlarin biiyiikliigiinii igermektedir.

Bu ¢alismada da hareket tahminine OF alan goriintiilerinin katkisini saglamak i¢in
ardigik iki kare arasindaki OF genlik goriintiileri kaydedilir. Daha sonra bu iki kare

arasindaki OF goriintiileri, hem gorsel hem de atalet adimimda kullanilir. Bu sayede ham
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kamera ve IMU verilerinin hareket bilgisi ile beslenmesi saglanir. Sekil 4.9’da ardisik

karelerden elde edilen baz1 OF alanlar1 gosterilmistir.

Kare, Kare, Karey Karey +1

B
Y

Fy

OF,

Sekil 4.9. Bazi ardigik ham karelerden OF goriintiisiiniin olusturulmasi

4.3.1.2 Gorsel Veri Tabanh VIO

Gorsel adimdaki genel odak, derin agin genellestirme ve Ol¢ek kaymasi gibi
unsurlart saglam bir sekilde 6grenebilmesidir. Bu uygulamada kullanilan Inception-v3,
ag parametrelerinin miktarin1 azaltan ve ayni1 zamanda ag derinligini de artiran bir
mimariye sahiptir. Bu nedenle ¢ok ilgi c¢ekmistir, ve Inception-V1, Inception-V2,
Inception-V4 gibi stirimleri de vardir (Dong ve ark., 2020). Inception-v3 hem dogruluk
hem de genellestirme yetenegi agisindan diger CNN modellerinin ¢oguna iistiinliik saglar.
Inception-v3’ii de igeren farkli CNN modelleri, Canziani ve ark. (2016) tarafindan
yapilan caligmada farkl agilardan karsilagtirilmistir. Karsilagtirmalar dikkate alindiginda,
Inception-v3’in ¢ogu modern CNN modeline farkli agilardan istiinliik sagladig
gosterilmistir. Bu anlamda, bu ¢alismada poz tahmini agisindan tatmin edici bir dogruluk
saglanmasi ve saglam bir genellestirme becerisi igin Inception-V3 tercih edilmistir. Olgek
kayma probleminin hafifletilmesi igin, Inception-V3’iin ayn1 zamanda iki kare arasindaki
hareket degisimlerini igeren OF goriintiilerinden beslenmesi saglanmistir. Bu durumda
hem genellestirme yetenegi yiikksek hem de 6lgek kaymasi minimum seviyede tahminler
elde edilecegi beklenmistir.

Sekil 4.8’in alt kismida yer alan ve ham IHA kerelerini OF goriintiileri ile
birlestirdikten sonra poz tahmini gerceklestiren kisim gorsel tabanli VIO’dur. Gorsel
adimdaki amag, geleneksel yontemlerden farkli olarak, iki ardigik kare arasina, bu iki kare
arasindaki hareket bilgilerini belirten OF bilgilerini ilave etmektir. Bunu senkronize bir
sekilde saglamak i¢in n zamanindaki bir poz tahmini i¢in (V},), sirastyla Kare,,_4, OF,_4,

Kare,, goriintiileri birlestirilir. Buradaki OF,,_,, Kare,_; ve Kare,, arasindaki hareket
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degisiminden kaynaklanan alanlardaki degisimin biiylikligiinii ifade etmektedir. Bu
sayede derin O0grenme araciligiyla hareket degisimine daha duyarli bir ag egitimi
saglanabilir. Ug adet goriintiiniin bir araya getirilmesi ii¢ kanall1 bir gériintii olusturulur.
Bu goriintii boyutlar1 Inception-V3 mimarisi girisi i¢in 299 x 299 olarak yeniden
boyutlandirilir. 299 X 299 X 3 olarak boyutlandirilan her 3B goriintii artik gorsel tabanli
VIO i¢in yeni bir veri setini olusturur. Sonrasinda bu 3B goriintiiler Inception-v3’e giris
olarak, ve poz degerleri ise Inception-v3’e ¢ikis olarak verilmek sartiyla egitim

gerceklestirilir.

Filtre Birlestirme

3x3 Konvoliisyon 5x5 Konvoliisyon 1x1 Konvoliisyon

3x3 Maks.

1x1 Konvoliisyon Ix1 Konvoliisyon
Havuzlama

Onceki Katman

Sekil 4.10. Inception modiiliiniin yapisi

Bu ¢alismada hem gorsel hem de atalet adiminda uygulanan Inception mimarisi,
yani Inception-v3, derinligi artirtp parametreyi azaltmak i¢in Inception yapilarint ag
icinde kullanir. Bir Inception a1, Inception modiillerinin birlesiminden olusur,
GoogleNet (Inception-vl) olarak da adlandirilir. Inception modiilii ti¢ farkli boyutta
konvoliisyon ((1x1), (3%3), (5%x5)) ve 3x3 boyutunda bir maksimum havuzlama
icermektedir. Tim bu islemler paralel olarak uygulanmaktadir. Darbogaz katmani
(Bottleneck layer) olarak adlandirilan 1x1 konvoliisyon katmanlari sayesinde islem
karmagsikliginin ve parametre sayisinin azaltilmasi saglanir. Sekil 4.10°daki bir Inception
modiiliinde, bu 1x1 konvoliisyon katmanlarimin kullanimi gosterilir. Her 1x1
konvoliisyon katmanlar1 sonrasinda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilir ve bu
sayede aga daha derin bir dogrusal olmama durumu (nonlineer) saglanir. Inception-V3
mimarisinde FC katmanlar yerine ortalama havuzlama kullanilmaktadir. Bu parametre
sayisint onemli Olglide azaltmaktadir. Sonugta Inception-V3 agimin daha derin, VGG
modelinden daha hizli ve AlexNet’ten daha az parametreye sahip olmasini saglanir

(KIZRAK ve BOLAT, 2018; Mahdianpari ve ark., 2018; Dong ve ark., 2020).
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IIk Inception (Inception-vl (GoogleNet)) ¢alismasindan sonra, sonraki iki
versiyon (Inception-v2, Inception-v3) aym1 caligmada (Szegedy ve ark., 2016)
tanitilmustir. Ik versiyondan sonra dnerilen ydntemler optimizasyon ve konvoliisyon
aglarinin daha efektif kullanimin1 sagladi. Ornegin Inception-v2°de, 5x5 konvoliisyonlar
iki ardisik 3x3 konvoliisyonlarla degistirilmistir. Inception-V3’de ise igin yardimci
smiflayici olarak paket normalizasyonu (batch-normalized) ve FC katmani eklenmistir.

Bu c¢alismada kullanilan Inception-v3’e ait mimari Sekil 4.11°de verilmistir.

. Konvoliisyon . Ort. Havuzlama . Tam Baglannh Katman
. Maks. Havuzlama . Filtre Birlestirme . Sumflandiicr (Soft Max) D Dropout :

Inception-V3’iin orijinali 1000 sinifl1 bir ¢ikis saglamaktadir. Bu mevcut ag ile bir
poz regresyonu saglamak i¢in mevcut son katmanlarda bir degisiklik yapilmalidir. Bunun
icin Inception-V3’iin son ii¢ katmani ¢ikarilir ve yerine iki adet FC ve bir adet regresyon
katmani eklenir. Eklenen FC katmanlarina ait parametre bilgileri Tablo 4.11°de gosterilir.
FC-1 katman fiizyon i¢in gerekli 100 adet 6zelligi ¢ikarmaktadir. FC-2 ise regresyon
katmanina verilecek 6DOF bilgileri elde etmek i¢in 6 ¢ikisa sahiptir (bkz. Sekil 4.8).
Katmanlar eklendikten sonra artik egitim parametreleri belirlenerek egitim baslatilir.
Hedef olarak belirlenen poz gercek degerlerine gore egitim degerlerini optimize etmek
icin Denklem 4.5’te parametre giincellemesi esitligi verilen SGDM algoritmasi

kullanilmastir.

Tablo 4.11. Gorsel 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan CNN ve FC katmanlarinin egitim parametreleri

FC Katmanlari

Katman Ad1 Cikis Boyutu Iﬁ\(i(rfllzc, ?;g?]?j ReLU Drop Out
FC-1 100 tanh Var Yok
FC-2 6 tanh Yok Yok

Egitim Parametreleri
Optimizasyon Maksimum Kiime (Mini
Alg. Epok Batch) Boyutu « Y

SGDM 15 16 0.001 0.95
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43.13 Atalet Verisine Dayah VIO

Bu adimda gorsel adimdaki islemlere benzer olarak Inception-V3, ozellik
cikarma, regresyon, vb. kisimlar bulunur. Sekil 4.8’de de goriildiigii gibi, ayni olan bu
kisimlar tizerinde bu boliimde tekrar durulmayacaktir. Ayni olan kisim atalet goriintiisii
iretildikten sonraki kisimlardir ve FC katmanlar1 da gorsel olan kisimlarla ayni
ozelliktedir. Sadece, farkli olarak IMU goriintiilerin egitimi i¢in kullanilan egitim
parametrelerinde maksimum epok sayis1 60°tir. Bu adimdaki farkli olan kistm IMU
verilerinin goriintiiye donlstiirilmesi ve OF goriintiilerle birlikte Inception-v3’e
verilmesidir.

Bilindigi gibi IMU degerleri tamamen i¢ hareket dinamigini (ego-maotion)
yansitir. Harekete bagli olarak, herhangi bir t aninda daha 6nce Denklem 4.1°de
belirtildigi gibi 3 boyutlu lineer (ay, a,, a,) ve agisal ivme (wy, w,, w,) degerlerini ¢ikti
olarak verir. Harekete kars1 oldukca hassas olan bu sensorler, oldukca yiiksek frekansta
calisir. Bizim ¢alismamizda kullanilan EuRoC veri seti i¢in IMU frekans1 200Hz idi, ve
kendi veri setimiz i¢in bu deger 300Hz idi. Ancak IMU c¢ok daha yiiksek frekans
degerlerine sahip olabilir. Her iki veri setinde de IMU frekans1 kamera frekansinin 10
katidir. Bu nedenle herhangi iki kamera karesi arasinda 10 adet IMU bilgisi bulunur.

Bu boliimde amac¢ kamera kareleri arasindaki numerik degerlere sahip IMU
degerlerini poz tahmini i¢in kullanmaktir. Onceki calismalar genellikle bu zamansal
bagimliliga sahip IMU’lar1 dogrudan LSTM katmanlarina verirler ve sonugta zamansal
ozellikleri elde ederler. Bu ¢alisma IMU verilerinin 6zelliklerini diger galismalardan
farkli bir sekilde c¢ikarmaktadir. Geleneksel yontemlerdeki gibi RNN tabanli LSTM
kullanmak yerine, CNN modellerinin saglam tahmin yetenegine bagli olarak IMU’lardan
daha ¢ok faydalanmak amaclanir. Bunu yapabilmek i¢in, genellikle 3B goriintii girisini
kabul eden CNN modelleri referans alinir. IMU verisi 1B yapidadir, ve 6rnegin Inception-
v3 agma dogrudan girdi olarak uygulanamaz. IMU bilgisinin 6 boyutlu olmasi ve
frekansinin kameraya gore yiiksek olmasi bir avantajdir. Bu nedenle iki Kare arasindaki
IMU bilgileri 10 X 6 boyutunda olmak tizere Denklem 4.7°deki gibi bir araya getirilebilir.
Bu durumda iki kare arasindaki atalet bilgisi, I,, olarak 2 boyutlu ifade edilebilir. Bu,

numerik IMU bilgilerinin, goriintii olarak ifade edilebilecegini gostermektedir.
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IMU, Axp Ay Az Wap Wy o Wy
IMUH,l axt+1’ayt+1’aZt+1’Wxt+1’Wyt+1’WZt+1
L, = | IMUp | = | Fxtv2 Wy iy Yzero Warro Wy 10 Waego 4.7)
IMU¢4q Axipor ayt+9' Aztro Wriror Wyt+9‘ Wziyg

Simdiye kadarki caligmalar genel olarak IMU bilgilerini dogrudan kullanmustir.
Ancak harekete ¢ok hassas olma, beraberinde giiriiltiiye kars1 hassasiyete de neden olur.
IMU’nun ¢ok giirtltiilii 6l¢timler aldig1 ve bu nedenle dncelikle bir yumusatma ya da bir
giirliltii giderme isleminin gereksinimi literatiirde bilinen bir durumdur. Dolayisiyla
literatiirdeki (Chiang ve ark., 2004; Karaim ve ark., 2019; Khaddour ve ark., 2021; Mishra
ve ark., 2021) gibi ¢ok sayidaki calisma, IMU sensorii i¢in Oncelikle giiriiltiileri azaltmaya
ihtiya¢c duymustur. Cao ve ark. (2020) giiriiltiilii goriintiilerin VSLAM performansini
azalttigin1 ortaya koydu. Benzer mantikla giiriiltiilii IMU 6l¢iimleri de VIO ¢aligmalari
icin performansi azaltacaktir. Bu nedenle bu calisma IMU verilerini goriintiiye
dontistiirmeden Once, giiriiltii kaldirma islemini gergeklestirir. Bunun i¢in genellikle
kullanilan yontemler dalgacik tabanli yontemler olmasina ragmen, gercek zamanl
uygulamalar i¢in hesaplama maliyeti daha az olan yumusatma filtreleri gereklidir. Karaim
ve ark. (2019) Savitzky-Golay (Savitzky ve Golay, 1964; Schafer, 2011) filtreyi IMU
sensorii i¢in kullandi ve bu filtrenin geleneksel giiriiltii giderme yontemlerinden daha hizl
ve dogru sonuglar verdigini belirtti. Bizim ¢aligmamizda da IMU verisi giirtiltiileri
Savitzky-Golay filtresi ile kaldirilmastir.

Savitzky-Golay, bir polinomu en kiigiik kareler yontemiyle bir dizi girdi 6rnegine
uyduran, en diisiik kareler (least-squares) yumusatma yaklasimina dayanan veri
yumusatma teknigidir. Bu filtre ile sinyalin sekli bozulmadan verilerin kesinligini
artirmak amaciyla giiriiltiiler azaltilir. Belirli bir veri penceresi boyutu (6rnegin 2L + 1)
i¢in, optimize edilmis bir egri uydurma polinomu, en kiigiik kareler ¢oziimiiyle elde
edilebilir. x[n], bir dizi veri 6rnegi olsun. Her veri noktasinin etrafindaki bir grup (2L +
1) ornekle, polinom uydurma gerceklestirilebilir. Uydurma polinomu ve bu uydurulan
degerler ile minimum hatay1 saglamak i¢in Denklem 4.8 ve Denklem 4.9 kullanilir.
Burada (ay, a4, a,, ...) uydurma katsayilardir ve N polinom sirasidir. Denklem 4.9 ile

p(n)’in ham degerlere gore hatasi (e) minimize edilir (Karaim ve ark., 2019).
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p(n) = Z ajn/ (4.8)
=0
e= > (@ —xfnly (4.9)

Bu calismada IMU’ya ait ham ivmedlger ve jiroskop degerleri Savitzky-Golay
fitresinden gecirilir. Bir agisal ve bir dogrusal ivmenin x degerine ait IMU verilerinin
Savitzky-Golay filtresi ile yumusatilmasi ve giiriiltilerin azaltilmasi Sekil 4.12°de
gosterilmistir. Mavi ¢izgiler ham sinyali gosterirken, kirmizi ¢izgiler Savitzky-Golay

(SG) ile gergeklestirilen yumusatilmis sinyali gostermektedir.

Jiroskop,
T T T |
0.5 Ham IMU ||
SG Filt.
0 T Vwr
I
-0.5 B
L L 1 L L
0.5 1 1.5 2 25
%104
ivmeélcerx
T T T T T T
12 — Ham IMU
SG Filt.
10 | VBT

\“ H|MM\ I
14

1.6 1.8 2 2.2
%104

08 1 1.2

Sekil 4.12. Ham IMU verileri lizerine Savitzky-Golay filtresinin uygulanmasi

Giriiltiilerin giderilmesi asamasindan sonra, giirliltiisii azaltilmig IMU verileri,
Sekil 4.8’de goriildiigii gibi, normalize edilmistir. Bunun sebebi Sekil 4.12°de de
goriildigi gibi IMU igindeki ivmedlger ve jiroskop degerlerinin farkli alt ve {ist limitlere
sahip olmasidir. Zaten normalizasyon, farkli 6zellik verilerindeki sinir degerlerinin ¢ok
farkli olmas1 durumunda, yapay zeka yontemlerinde ag egitiminde basarty1 artirmak i¢in
siklikla kullanilir. Bizim ¢alismamiz hem bu avantajdan faydalanmakta hem de
normalizasyonu sayisal verileri goriintiiye doniistiirmede kullanmaktadir. Goriintliye
dontistiirme islemi oldukga basittir. Gorlintiiye doniistiiriirken her bir IMU degerinin 0-
1 arasinda bir degere sahip olmasi istenmektedir. Normalizasyon araciligiyla bu saglanir.
Denklem 4.7°deki giiriiltiisii Savitzky-Golay ile azaltilmis I,, verisi, 6zellik 6lgekleme
(feature scaling) metodu araciligiyla normalize edilir. Literatiirde farkli 6zellik

Olgekleme yontemleri vardir. Bizim uygulamamizda tercih edilen yontem min-maks
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normallestirmedir. Bu normallestirme yontemi Denklem 4.10 ile gerceklestirilir. Bu
yontem ile her bir 6zellige ait x degerleri, o 6zellik igindeki maksimum (xp,q,) Ve
minimum (x,,;,) degerler kullanilarak normalize edilir (X).
%= ﬁ (4.10)

Normalizasyon sonucunda artik 0-1 arasinda olan giiriiltiisii giderilmis IMU 2B
verileri (I,), 255 degeri ile garpilarak tek kanalli bir gri uzayh goriintii (0-255) elde edilir.
Toplam 6x10’luk 60 adet pikselden olusan bu goriintiideki her piksel, ilgili ivmedlcer ya
da jiroskop degerinin biiyiikligiinii belirten bir renge (parlakliga) sahiptir. Her bir I,, IMU
verisi artik 2B bir gri uzay goriintisiidiir. IMU verisinden goriintii olusturma, yani Sekil
4.8’teki niimerikten goriintiiye doniigiim adimi Denklem 4.11°deki gibi formiile edilebilir.

Bu adim sonucunda elde edilen baz1 IMU goriintiileri de Sekil 4.13°te gosterilmistir.

s Cy 1y Oz Wy Wy Wy,
Oxyt1 ayt+1’ Aze 1 Wapsr Wyt+1' Wzer1
IMU Gorintisii = Normaliz. | SG | |®xe+22 Qyypp Czero Waesr Wy Warss x255  (4.11)

\ Oxp100 Ay, o0 Qzer9 W0 Wy g Wzryo /

T
1

Sekil 4.13. Farkli IMU niimerik degerleriyle olusturulan IMU goriintiisii 6rnekleri

Sekil 4.13’teki goriintiiler, i¢inde iki kare arasindaki hareket bilgilerini igeren
IMU bilgilerini saklar. Bu goriintiilerin boyutu Inception-V3 ag1 igin 299 X 299 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Gorsel adimda oldugu gibi ardisik iki IMU goriintiisii
birlestirilmis ve bu iki goriintii arasina iki kare arasindaki hareket alanlarini gosteren OF
goriintiisii eklenmistir. Sekil 4.8’de de goriildiigl gibi bir n zamanina ait karenin pozunu
tahmin etmek i¢in sirasiyla IMU,,_;, OF,_4, IMU,, gorintiileri birlestirilmis ve sonugcta
Inception-V3 girisi igin 299 X 299 X 3’lilkk yeni goriintiiler elde edilmistir. Sonraki

adimlarda egitim gergeklestirilmistir ve yapilanlar tam olarak gorsel adimdaki ile aynidir.
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4.3.1.4 Gorsel-Atalet Goriintiisii Verilerinin Fiizyonu

Onceki adimlar gorsel ve atalet bilgilerinin 6zelliklerini ¢ikarmaktadir, ve farkli
is pargaciklarinda egitimler gercgeklestirerek egitilmis bir Inception-V3 yapisi
icermektedir. Ancak bir VIO c¢alismasinda bu 6zelliklerin birbirini tamamlayici
ozelliklerinden faydalanmak icin fiizyon esastir. Sekil 4.8’de goriildiigii gibi egitilmis
gorsel ve atalet adimina ait Inception-v3 mimarisi FC-1 katmanlar1 araciligiyla, gorsel-
OF ve atalet goriintiisii-OF ozelliklerini ¢ekirdek tabanli olasilik modeli olan GPR
(Williams ve Rasmussen, 1996; Williams ve Rasmussen, 2006; Le Gentil ve ark., 2020)
algoritmasina beslemektedir.

Gauss Siireci (Gaussian process) bir uzaydaki rastgele degiskenlerin bir
koleksiyonudur. Bayes tabanli bir regresyon yontemi olan GPR algoritmasi, deneyleri
tarafsiz olarak sonuglandirmak i¢in basarili bir tekniktir (Richter ve Toledano-Ayala,
2015; Noack ve ark., 2020). GPR, ardisik gozlemlerin birbirleri hakkinda bilgi tasidig
varsayimina dayanmaktadir. Bilinmeyen bir amag¢ fonksiyonu i¢in GPR, herhangi bir
noktadaki cevap degerinin bir Gauss dagilimma sahip oldugunu varsayar. Yani bir
fonksiyonda iki ya da daha ¢ok girdi-¢ikt1 6rnegi se¢ildiginde, ¢iktilarin ¢ok degiskenli
bir Gauss dagilimmi takip edecegi diisiiniiliir. Ornegin bir GPR tahmininde, f
fonksiyonunun x girisindeki cevabi, y ¢iktisi, Denklem 4.12’deki gibi ifade edilir (Schulz
ve ark., 2018; Jiang ve ark., 2021b). Buradaki € giirtiltiiyii temsil eder ve Denklem
4.13’teki gibi ifade edilen Gauss dagilimina sahiptir.

y = f(x)+€ (4.12)

€ ~N(0,0%) (4.13)
GPR’de, Denklem 4.12’deki f(x) fonksiyonunun ortalama (m(x)) ve kovaryans
(k(x,x")) fonksiyonu ile tanimlanan bir Gauss siireci olarak dagitildig1 varsayilir (bkz.
Denklem 4.14). Kovaryans fonksiyonu ¢ekirdek (kernel) olarak adlandirilir, ve x ve x’
giris sinyalleri arasindaki kovaryansi, yani bagimliligi belirler. Denklem 4.14’te, pahali
hesaplamalardan kaginmak ve sadece kovaryansa bagli bir fonksiyon olusturmak igin
m(x) =0 olarak belirlenir. Sonu¢ olarak f(x) fonksiyonu farkli c¢ekirdek
fonksiyonlaria bagli olarak belirlenir. Bizim ¢alismamizda iistel (exponansiyel) ¢cekirdek

fonksiyonu kullanilmaistir.

fx)~GP(m(x),k(x,x") (4.14)
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GPR son zamanlarda makine 6grenmesi algoritmalar1 arasinda 6n plana ¢ikmaistir.
YSA’ya gore pratikte uygulanmasi kolaydir ve SVM’ye gore daha saglam tahminler
gerceklestirmistir (Pal ve Deswal, 2010). Bu calismada simdiye kadarki VIO
calismalarindan farkli olarak gorsel ve atalet fiizyon Ozellikleri GPR yaklasimi ile
degerlendirilir. Fiizyon adiminda kullanilan kamera karesi, OF ve IMU bilgilerinin
fizyon edilmesi ve zamansal analizi Sekil 4.14’te gosterilmistir. Buna gore gorsel
adimdaki Kare,_;, OF,_,, Kare, ve atalet adimindaki IMU,_,, OF,_,, IMU,
dizisinden, egitilmis Inception-V3 araciligiyla cikarilan 6zellikler FC-1 katmanlar ile

GPR’a beslenmistir. GPR sayesinde belirsizlikler modellenerek bir poz tahmini

gerceklestirilmistir.
-~ Kare, Kare, Kare,
Gorsel OF, OF; OF, f[eee*
Kare, Kare; Kare;
IMU, IMU, IMU;
Atalet OF, OF, OF; [eaes
IMU, IMU; MU,
FuzyOn Fiizyon, Fiizyon, Flizyon; [eeee
Zaman
1 ——
Kare; Kare; Kare; Kare, Kare,, Kare,

Sekil 4.14. IMU, Kkare ve OF goriintiilerin zamansal iligkisi ve fiizyon iglemi

4.3.2. Pratik Uygulamanin Sonugclari

Bu boliim hem EuRoC hem de simulasyon veri seti lizerinde uygulanan 6nerilen
yontemin sonuglarini ele alir. Sekil 4.8’de tasarlanan mimarinin GPR ile gergeklestirilen
regresyon asamasina kadar detayli agiklamasi 6nceki boliimlerde yapildi. Bu bilgiler
1s51g¢inda artik agin egitim ve test verileri belirlenerek Onerilen yontemin performansi
belirlenebilir. Hem EuRoC hem de kendi veri setimiz i¢in egitim-test oran1 %80-%20
olarak belirlendi. Egitim ve test islemleri sirasinda NVIDIA GeForce GTX 1650 GPU’ya
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sahip masaiistii bilgisayar kullanildi. Onerilen algoritma uygulamasinda ortalama bir test

verisi i¢in poz tahmin siiresi yaklasik 100 ms olarak hesaplandi.

4.3.2.1 EURO0C Veri Setinin Sonuc¢lar1

EuRoC veri seti Onerilen c¢alismanin performansimi  onceki calismalarla
kiyaslamak icin siklikla tercih edilmektedir. Bizim 6nerilen yontemimiz, IHA pozunu ii¢
adimda tahmin eder. Gorsel ve atalet adimda bu tahminler Inception-V3 ile, fiizyon
adiminda GPR ile gerceklestirilmistir. GPR ile yapilan ham poz tahminleri oldukca
basarili olmasina ragmen, gergek poz degerleri giiriiltiilii olarak tahmin edilir. Bu nedenle
Sekil 4.8’de goriildiigii gibi GPR’den sonra tekrar bir Savitzky-Golay filtresi ile tahmin
edilen poz degerleri yumusatilir. Bu filtreleme sonucunda nihai poz tahmin degerleri elde
edilir. Bu ¢alismada kullanilan sirasiyla V1-01, V1-02, V1-03, V2-01, V2-02 ve V2-03
test verilerine ait elde edilen her ti¢ adimdaki RMSE degerleri Tablo 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.12. EuRoC veri seti igin tahmin edilen IHA pozlarmin RMSE degerleri

V1-01  V1-02 V1-03 V2-01 V2-02 V2-03
Gorsel  0.109 0.091 0.1 0.077 0.094 0.1484
Atalet  0.1162 0.16 0.171 0.095 0.1463 0.229
Fiizyon  0.036 0.07 0.075 0.0302 0.0629 0.1247

Tablo 2 incelendiginde, EuRoC veri setindeki ortam ve ugus kosullart zorlastikea,
genel olarak tahmin performansinin diistiigii goriiliir. Goriintii bulanikligi, IHA hiz1 gibi
unsurlar ortamin doku bilgisini olumsuz etkileyeceginden, zorlu kosullarda tahmin
performansinin azalacagi beklenir. Onemli olan V-I adimlarim birlikte isleyerek, fiizyon
sonucunda minimum hatay1 saglamak ve zorlu kosullara karsi daha dayanikli bir poz
tahmini saglamaktir. Tablo 4.12°deki flizyon sonuglari, diger iki adima gore oldukca daha
kararli sonuglarin elde edildigini gostermektedir. Bu tahmin edilen THA yé&riingesinin
performansini daha iyi kavramak icin, test verilerinin gercek degerleri ve Onerilen
yontemle tahmin edilen poz degerleri Sekil 4.15°te gdsterilmistir.

Sekil 4.15 onerilen yontemin zorlu yoriinge degisimlerinde de oldukca basarilt
oldugunu gostermektedir. Yontemimizin EuRoC veri setini kullanan farkli ¢caligmalarla
kiyaslanmasi i¢in Tablo 4.13 incelenebilir. Gegmiste yapilan basarilit V(I)O / V(I)SLAM
caligmalarinin benimsedigi yontem genellikle geleneksel geometri tabanlidir. Son
zamanlarda popiiler olan derin 6grenme tabanli yaklagimlar da EuRoC veri seti izerinde
performans gelistirme ¢alismalar1 uyguladi. Tablo 4.13 hem geleneksel hem de derin

o0grenme kullanan popliler, modern c¢aligmalarin algoritma ve sonug bilgilerini
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gostermektedir. Tabloya gore son derece popiiler yontemlere gore, bizim algoritmamiz
oldukca dikkat ¢ekici bir performansa sahiptir. Ayrica onerilen VIIONet simdiye kadar
uygulanmamis farkli ve modern derin 6grenme yaklasimlar1 ile VI poz tahmini

gerceklestirmistir.

a) V1-01 gergek-tahmin edilen veri b) V1-02 gercek-tahmin edilen veri

——Gergek
——Tahmin

e) V2-02 gercek-tahmin edilen veri f) V2-03 gercek-tahmin edilen veri

Sekil 4.15. Fiizyon adiminda, EuRoC test veri setinin ger¢ek ve tahmin edilen degerleri

Tablo 4.13. Onerilen yéntemin dnceki calismalarla karsilastiriimast

Onceki Caliyma Algoritma V1-01 V1-02 V1-03 V2-01 V2-02 V2-03
SVOMSF (Kaiser ve VIO (Yar1 dogrudan- i i
ark., 2016)! Filtre tabanli) 0400  0.630 0.200  0.370

MSCKF (Mourikis

ve Roumeliotis, V10 (Filtre tabanli) 0.340 0.200 0.670 0.100 0.160 1.130
2007)*

OKVIS (Leutenegger VISLAM (Ana Kare

ve ark., 2015)* tabanl) 0.090 0.200 0.240 0.130 0.160 0.290
ROVIO (Bloesch ve .

ark., 2015)! V10 (Filtre tabanli) 0.100 0.100 0.140 0.120 0.140 0.140

VINS-MONO (Qin VIO (Optimizasyon

ve ark., 2018)! tabanl) 0.070 0.100 0.130 0.080 0.080 0.210
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VINS-MONO-LC

VIO (Optimizasyon

(Lynen ve ark., 0040 0060 0110 0060 0060 0.090
1 tabanli)

2013)

VI-DSO(Stumberg 0059 0067 0096 0040 0062 0.174

ve ark., 2018)

SVOGTSAM :

(Forster ve ark., \é'irfﬂ{zfs‘ ‘i‘:lg;‘;iaar;h) 0070 0110 - 0070 - :

2016a)! P Y

ORB-SLAM2 (Mur- -

Artal ve Tardés, \T/:b';ﬁl':;' (Ozellik 0087 0065 0092 0071 0061 0.184

2017b)3

STCM-SLAM (Chen  VISLAM (Ana Kare

e 2010y Taben) 0079 0113 0120 0084 0060 0.099

SELFVIO

(Almalioglu ve ark.,  Derin Ogrenme 0080 0090 0100 0110 0080 0.110

2019)?

DVIO (Jiang ve ark., VIO (Dogrudan 0090 0080 0170 0100 0100 0.110

2021a)*

Optimizasyon Tabanl1)

PL-SLAM(Gomez-
Ojeda ve ark., 2019)
4

VSLAM (Stereo, Nokta
Cizgi (Point-Line)

0.0423 0.0459 0.0689 0.0609

0.0565 0.1261

OVZSLAM(Ferrera

VSLAM (Stereo,

ve ark., 2021)4 Optimizasyon Tabanlz) o0 S9°0 OB 0070 0.060 i
KIMERA (Rosinol  VISLAM (Stereo -

Ve arl. 20201 souity 0050 0110 0120 0070 0100 0.190
'(-2'0"2%;’3\""‘5'3”"” Derin Ogrenthe 2070 2200 2830 1490 1490 2.220
Bizim Yontemimiz ~ D¢Tin Ofrenme +GPR - ha6 007 0075 00302 00629 0.1247

(VIIONet)

(V1-01, V1-02, V1-03, VV2-01, V2-02, VV2-03 farkli ortam kosullarindaki verileri temsil eder .)
}(Delmerico ve Scaramuzza, 2018) ¢alismasinda belirtilen hatalar
2(Campos ve ark., 2021a) galismasinda belirtilen hatalar
3 (Yusefi ve ark., 2021) calismasinda belirtilen hatalar

4 1lgili cahismada belirtilen hatalar

4.3.2.2 Simiilasyon Veri Kiimesi ile Elde Edilen Sonuclar

Onerilen yéntemin farkli ortamlarda ve veri setlerinde test edilmesi, algoritmanin

saglamligmi kanitlar. Bu baglamda, Onerilen yontem i¢in Gazebo ortamindaki bir

ortamda DJI Tello kullanilarak bir ugus simulasyonu gerceklestirilmistir. Bu simiilasyon

ortami uygulama 2’deki ile aymidir. Kapali bir ortamda gerceklestirilen bu IHA

hareketinde, Tello kamerasi ile alinan bazi kareler ve ardigik iki karenin OF goriintiileri

Sekil 4.16°da gosterilmistir.
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Sekil 4.16. Simiilasyon ortaminda Tello ile kaydedilen baz1 orijinal kareler ve bu karelere gore
olusturulan OF goriintiileri

Y ) -6
Sekil 4.17. Simiilasyon ortamida olusturulan IHA yoriingesi

Simulasyonda Tello (0, 0, 0) noktasinda harekete baglamakta ve kapali ortamda
rastgele bir yoriingede hareket ettirikmetedir. Sekil 4.17°deki yériingeyi izleyen IHA,
ayn1 zamanda 2432 karelik bir video, IMU dl¢limleri, ger¢ek poz degerlerini ve zaman
damgalarimi kaydetmistir. Yoriinge boyunca var olan ani degisiklikler, olusturulan veri
setinin zorlugunu gostermektedir. Ani yon degisiklikleri konum tahminini zorlastirir ve
basarty1 diigiirir. Ancak bizim Onerdigimiz yontem oldukca basarili poz tahminleri
saglamistir. Sekil 4.18, simulasyon veri seti test verisinde, dnerilen yontem tarafindan
tahmin edilen poz degerlerini gergek poz degerleri ile karsilastirir. Savitzky-Golay
filtresinin etkisini gostermek i¢in, Sekil 4.18, GPR tahminleri ile birlikte, ayrica bu
tahmine uygulanan filtrenin poz tahminini ne olgiide iyilestirdigini gostermektedir.
Dogrudan GPR g¢ikislarinin gosterildigi Sekil 4.18 (a)’da RMSE degeri 0.1234 iken,
Savitzky-Golay filtresi sonrasinda bu deger Sekil 4.18 (b)’de goriildiigii gibi 0.0796
olarak elde edilir. Konum Degerlerinin filtre sonucunda gergek poz degerleri ile daha
fazla ortlistiigii Sekil 4.18 (b) ile rahatlikla anlasilabilir. Sonug olarak, simulasyon veri

setinde, Onerilen yontemin ii¢ adimda sagladig1 basar1 Tablo 4.14’te gosterilmistir. Bu



98

sonuglar EuRoC’da oldugu gibi zorlu ortamlarda onerilen ydntemin performansini

kanitlamaktadir.

4.4,

Tablo 4.14. Simiilasyon veri seti i¢in tahmin edilen Tello pozisyonlarinin RMSE degerleri

Fiizyon (GPR- Savitzky-

Gorsel Veri Atalet-OF
Golay)

0.0843 0.2597 0.0796

——Gergek

——Tahmin

——Gergek
——Tahmin

y % y —6
a) Savitzky-Golay filtresinden once b) Savitzky-Golay filtresinden sonra
(RMSE: 0.1234) (RMSE: 0.0796)

Sekil 4.18. Simiilasyon veri seti i¢in gercek ve tahmin edilen IHA yoriingesi

UYGULAMA 3: Yeni Bir IHA Yol Planlama Yaklasimi, Yol Optimizasyonu
ve Ogrenmeye Dayali Yol Tahmini (GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BiLSTM-
PSO-GDRRT?)

Mobil robotlarin otonomize olmasi i¢in temel sart, mobil robotun kendini ortamda

lokalize etmesi ve ortamin yapisini bilmesidir. Bu sart saglandiktan sonra bu mobil robota

belirli bir goérev verilir, ancak robotun bu goérev noktasi i¢in nasil bir navigasyon

gerceklestirecegi onemli bir konudur. Ozellikle son zamanlarda uygulamasi artan

[HA larin, 3B bir ortamda yol planlamas1 yaygin bir problemdir. Bu uygulama biiyiik bir

i¢ ortam olusturarak THA i¢in baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasinda, ¢arpismalardan

kacinmak ve en optimum yolu kesfetmek i¢in RRT* algoritmasini temel almaktadir.

Amag¢ RRT*’1n hedefe yavas yakinsamasi problemini ¢6zmektir.

Onceki calismalardan hareketle ¢ok sayida RRT* tabanli yeni yol planlama

caligmalar1 simdiye kadar gelistirilmistir. RRT* tabanlhi algoritmik caligmalar her ne

kadar gelistirilebilir olsa da, gergek zamanli/hizli yol planlama ve statik-dinamik nesne

ayrimi gibi ¢oziimler i¢in umut verici degildir. Zaten simdiye kadar Onerilen yeni

varyantlar da hala, ortam boyutunun artmasina bagl olarak hesaplama siiresinin artmast

problemi igerirler (Qureshi ve ark., 2020). Sonug olarak her ne kadar yeni varyantlar,
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algoritmik olarak yeni adimlar ekleyerek yolu daha optimize etseler bile, gercek zamanl
bir mobil robot i¢in hizli kesif problemi hala mevcuttur. Ayrica mobil robot kategorisinde
son zamanlarda uygulama alan1 genisleyen IHA’lara yonelik yol planlama ¢alismalari
yetersizdir. Clinkii 3B ortamlarda yol planlama ile ilgili ¢alismalar, 2B ortamlardaki
caligmalara gore ¢ok az sayidadir. Arzu edilen yol planlama algoritmasi hem 2B hem de
3B ortamlar i¢in optimal yolu en kisa slirede bulmalidir. Ayrica gergek diinya ortamlari
sadece belirli yiikseklikte engeller icermez, ortamda farkli yiiksekliklere sahip engeller
bulunur. Zaten engellerin yiiksekligi sabit ve ortamin yiiksekligine esitse, ilgili planlama
2B igin gecerlidir. Gergek diinya problemleri i¢in yeterli bir yol planlama algoritmasi
asagidaki sartlar1 saglamalidir:

e Eger hedefe ulasim miimkiinse, hedefe ulagan optimal yolu bulmalidir.

e Hedefe hizli yakinsamalidir, yani hizli kesif saglamalidir.

e Biiyiik ortamlarda ya da yiiksek boyutlu ortamlarda ger¢cek zamanli performans

gostermelidir.

e Hem 2B hem 3B ortamlarda verimli ¢alismalidir.

e Statik ya da dinamik engellerin varliginda, engelleri algilayarak yol planlama

gerceklestirebilmelidir.

e Ortamin karmagikligindan etkilenmemeden optimal yolu hizli bir sekilde

hesaplayabilmelidir.

¢ Robot harekete bagladiktan sonra yol hemen hesaplanabilmelidir.

Giliniimiizde oldukca aktif bir alan olan yapay zeka, matematiksel karmasikliga
sahip algoritmalar1 daha kolay, yiiksek dogrulukta ve insansi bir sekilde ¢ozebilmektedir.
Yapay zeka ile hareket planlamasinim (motion planning) gerceklestirildigi ¢alismalarda
(Bency ve ark., 2019; Qureshi ve ark., 2019; Qureshi ve ark., 2020) yukaridaki sartlarin
bliyiik bir kism1 saglanmistir. Ayrica heniiz gerceklestirilemeyen sartlarin yapay zeka ile
ilerleyen zamanlarda gelistirilebilecegi agiktir. Ornegin yol planlama sirasinda statik-
dinamik nesne ayrimi yapay zeka ile gelistirilmeye ¢ok uyumludur. Ornek olarak,
dinamik obje igeren ortamlarda, statik ve dinamik objelerin ayirt edilmesi ve sonrasinda
SLAM gergeklestirilmesine yonelik yapay zeka tabanl ¢caligmalar (Han ve Xi, 2020; Wen
ve ark., 2021) yakin zamanda uygulanmuistir.

Yapay zeka tabanli yol planlama ¢alismalari ger¢cek zamanl gergek diinya robotik
uygulamalarinin eksikliklerini karsilayabilir niteliktedir. Bu nedenle gelecek yol
planlama caligmalarinin yapay zekadan faydalanacagi aciktir. Ancak ¢ogu yapay zeka

calismas1 danigsmanli yapida oldugundan, optimal yolu lireten geleneksel yontemlere (6rn.
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RRT*) de hala ihtiyag vardir. Bu baglamda, bu uygulamada simdiye kadarki ¢alismalarin
katkilar1 ve eksiklikleri baz alinarak hem yeni bir RRT* varyant1 hem de optimize edilmis
yollarin yapay zeka tabanli tahminine yonelik bir uygulamasi sunulur. Uygulama IHA
kullanilarak gelistirildiginden, 6nerilen yontem hem 2B hem de 3B ortamlar igin yol
planlamasi saglamaktadir. Genel olarak pratik uygulama {i¢ asamada ele alinabilir.

[k asamada yeni bir RRT* varyant1 olusturulur, bu yeni varyant Hedef Mesafeye
dayali RRT* (Goal Distance-based RRT* (GDRRT¥*)) olarak adlandirilir. GDRRT*,
RRT*’1n hedefe yavas yakinsama problemini ¢ézerek hedefe, engelleri asarak daha hizli
yakinsamay1 amaclamaktadir. RRT*’1n hedefe ge¢ yakinsamasindaki en biiyiik neden,
orneklerin hedeften bagimsiz olarak rastgele iiretilmesidir. Bu nedenle, GDRRT*’nin
daha akilli bir rastgele 6rnekleme yapmasi saglanmistir. Bunun igin rastgele 6rnegin
alabilecegi maksimum ve minimum degerler belirlenir. Bu sayede rastgele 6rnek, her ¢
eksende (x, y, z) belirli miktarda yer degistirebilir. Gereksiz 6rneklemeyi engellemek ve
hedefe siirekli yakinsamak i¢in, hedefe en yakin digiimler siirekli kaydedilir ve yeni
rastgele ornekleme hedefe en yakin diigiim baz alinarak yapilir. Eger hedefe yakinlasma
saglandig1 halde, mevcut diigiim ile hedef arasinda bir engel varsa, bu durumda RRT*’de
oldugu gibi tamamen rastgele 6rnekleme ile engelden kurtulma gergeklestirilir. Engelden
kurtulmak, ya da carpmadan kaginmak i¢cin RRT*’daki aga¢ uzama degeri artirilir,
engelsiz ortamda bu deger sabit tutulur. Eger hedefe yakinlik belirli bir esik degerinin
altina diiserse, bu uzama degeri bu sefer azaltilir. Tiim bu algoritma sonunda rastgele
olusturulan bir 3B ortamda baslangic ile hedef noktay1 birlestiren yollar elde edilmistir.

Ikinci asama GDRRT* tarafindan bulunan yolun daha optimum hale getirilmesi
icin, mevcut yola PSO uygulanmasini icermektedir. PSO uygulanmadan hemen once,
bulunan yola ait kenarlar1 birbirine baglayan kritik noktalarin sayis1 interpolasyon teknigi
ile sabit bir degere diigiiriilmiistiir. Bu sayede daha dogrusal yollar olusur ve PSO’nun
islem siiresi kisaltilir. Ciinkii PSO, bu mevcut kritik noktalari, engellere temas etmeden,
en kisa yolu bulacak sekilde optimize etmektedir. Sonugta GDRRT* ile olusturulan ilk
yol, PSO ile daha optimize bir yola doniistiirilmiistiir (PSO-GDRRT?).

Son agama, optimize edilmis GDRRT* yollarinin (PSO-GDRRT*), RNN tabanl
bir mimari ile tahminini ele almaktadir. PSO-GDRRT* tarafindan olusturulan yola, yapay
zeka i¢in kullanilmadan 6nce interpolasyon uygulanmistir. Bu sayede yollar1 olusturulan
kritik noktalarin diizgiin aralikli dagilimi saglanir. Clinkii bu diizgiin aralik yapay zekanin
egitim asamasinda daha giiclii 6grenmesini saglayacaktir. Egitim ve test i¢in kullanilan

ve hedef (ground-truth) olarak aga verilen dizi, bu interpole edilmis PSO-GDRRT*
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ciktisidir. Son olarak 6grenme tabanli bir yap1 i¢in BiLSTM katmani kullanilir ve tim
ardisik yol dizisi ugtan uca bir mimari ile tahmin edilir (BiLSTM-PSO-GDRRT*). Agin
egitimini saglamak i¢in 3B haritalar 2B goriintiilere dontistiiriiliir. Hedef yollar interpole
edilmis PSO-GDRRT* tarafindan olusturulan yoldur. Sonugta PSO-GDRRT* ile
olusturulan optimize edilmis kisa yollar, BILSTM-PSO-GDRRT* ile ger¢ek zaman/ hizli
yol planlama gereksinimini karsilayacak sekilde tahmin edilir.
Yukarida genel olarak anlatilan ¢alismanin, onceki calismalara kiyasla katkilari
ve farkliliklar1 asagidaki gibidir:
e [HA igin hem 2B hem 3B ortamlarda uygulanabilen bir yol planlama ¢alismas1
oOnerilir.
e Hedef noktaya RRT*’a gore daha hizli yakinsayan bir GDRRT* yol planlama
yontemi tanitilir.
e GDRRT* ile bulunan yolu biiyiik 6l¢tide PSO ile optimize eden PSO-GDRRT*
uygulamasi gergeklestirilir.
e PSO-GDRRT?* sonucunda elde edilen optimum yollar BILSTM kullanilarak
sirali (sequential) sekilde tahmin edilir.

e Sonuglar gercek zamanli IHA yol planlama ¢alismalar1 i¢in uyumludur.

4.4.1. Hedef Mesafeye Dayali RRT (GDRRT?¥)

Bu bolim RRT*’ye alternatif olarak sunulan GDRRT*’yi tanitmak igin,
GDRRT*’1 detayli olarak ele almaktadir. Her iki algoritma da 6rnekleme tabanhidir ve
daha 6nce de bahsedildigi gibi yiiksek boyutlu durum uzaylarinda, diger yontemlere gore
sagladig Ustiinliikten dolay1 daha popiilerdir. Pratik uygulamalarda verimlilik agisindan
sagladigr avantaj nedeniyle Ornekleme tabanli yOntemler arasinda RRT on plana
c¢ikmigtir. Daha sonra, Karaman ve Frazzoli (2011) tarafindan Onerilen asimptotik
optimalligi garanti eden RRT*, 6rnekleme tabanli yontemler i¢in yeni bir ¢igir agmis ve,
bu ¢alismada oldugu gibi farkli yeni yaklagimlara 6n ayak olmustur. RRT*, RRT’den
farkli olarak mevcut algoritmaya yeni ChooseParent ve Rewire fonksiyonlarini ekler.
Sonug olarak bu fonksiyonlar sayesinde bu algoritma asimptotik optimal olur, yani 6rnek
say1st sonsuza yaklastiginda optimal ¢dzliimii bulma olasilig1 da bire yaklasir (Li ve ark.,
2020). RRT* her ne kadar uygun yolu bulma garantisi verse de, bu yolun olusma siiresini
kisaltmak, yani hedefe hizli yakinsamak ¢ok dnemlidir. Zaten tiim yeni varyantlar daha
hizli kesife odaklanir. Bu calismada onerilen GDRRT* algoritmast da benzer sekilde

hedefe daha hizli yakinsamay1 amaglamaktadir.



102

RRT*’in hedefe yavas yakinsamasindaki en biiyiikk neden, higbir sinirlama
olmadan rastgele 6rnekleme gerceklestirmesidir. RRT* algoritmasi, 6rnek sayist sonsuza
giderken, optimal yolu bulmay1 garanti etmesine ragmen, yiiksek boyutlu ortamlar i¢in
RRT*’1n yakinsama hizi maalesef katlanarak azalir. Bu nedenle daha akilli bir 6rnekleme
yavas yakinsama problemini ¢ozebilir. Bundan hareketle, GDRRT*, rastgele
orneklemeyi kisitlandirarak, her bir 6rneklemede hedefe yakinsamay1 amaclar. Ancak bu
yakinsamay1 kontrollii olarak gergeklestirir. Kontrollii yakinsama bir d degeri araciligiyla
saglanir, yeni 6rnek mevcut diigiim (node) merkezli, d ¢apina sahip bir kiire sinirlari
icinde olmalidir. Bagka bir ifade ile, yeni rastgele 6rnek, mevcut diiglimden ii¢ eksende
(x,v,z) de maksimum d/2 uzaklikta olabilir. Bu durumda, yeni 6rnegin maksimum
uzaklig1 (d/2), aga¢ uzama mesafesinden (§) az olmalidir, yani Denklem 4.15 sarti

saglanmalidir.

=>4 (4.15)

N

Xgoal

. Xyand
o .
. Xcurrent ‘é new d

Xnearest

Sekil 4.19. GDRRT* 6rnekleme teknigi

Sekil 4.19, GDRRT*’nin o6rnekleme stratejisini gostermektedir. Sekil 4.19°da
goriildiigii gibi, yeni 6rnek bu {li¢ boyutlu uzay i¢inde herhangi bir noktada olabilir.
Dolayisiyla yeni 6rnekleme belirli bir sinirli uzayda rastgele yapilir. Bu uzayin sinirlarini,
merkezdeki mevcut digiimiin (X y,ren:) koordinatlari belirler. X yrrens aynt zamanda
tim digimler i¢inde hedefe en yakin diigiimii temsil etmektedir. Yani, uzaydaki yeni
ornek, eger mevcut diigiime gore hedefe daha uzaksa (Oklid mesafesi olarak) x .y rent

degismez. Siirekli olarak, yeni 6rnek hedefe en yakin olan x ;e diiglimii baz alinarak
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olusturulur. En yakin dii§iime ait koordinat degerleri pos_temp degiskeni i¢inde saklanir.
Gegici pozisyon degeri olan pos_temp’in ilk degeri baslangi¢c koordinatlaridir, yani
Xinit € esittir. Hedefe yaklasildikca pos_temp giincellenir. pos_temp ve d degerine baglh

olarak ornekleme Denklem 4.16 ile gerceklestirilir.

d d d
Xrana = (pos_temp — z) + rand (0,1) X ((pos_temp + E) — (pos_temp — E)) (4.16)

Algoritma 4.2. GDRRT*

1. T« InitializeTree();

2. T« InsertNode(®, Xinit, T);

3. Xpqna = sample(d, pos_temp);

4. fori=0toi=Ndo

5. Xnearest = Nearest(T, Xrana);

6. Xnew = Steer (Xnearests Xrand, 6);
7. if Collisionfree(x,ey) then

8. 0=6pegin;

9. if dist_new < dist_min then

10. pos_temp = Xpews

11. dist_min = dist_new;

12. if dist_min < dist_goal_min then
13. 6=0min:

14. Xrana = sample(i, d, pos_temp);
15. Xnear < Near(T, xpew, V, Rnear );
16. Xmin < Chooseparent(xnear, Xnearests xnew);
17. T « InsertNode(Xmin, Xnew> T);
18. T « Rewire(T, Xpear» Xmin» Xnew):
19. else

20. 6=8 + k;

21. Xrana = sample(i);

22. returnT

Denklem 4.16 sayesinde 6rnegin maksimum ve minimum sinirlar belirlenmistir.
GDRRT* ile RRT*’da ¢ok sayidaki adim aynidir. GDRRT*’m s6zde kodu Algoritma
4.2°de gosterilmistir. Ornek olusturulduktan sonra Nearest ve Steer fonksiyonlari
RRT*’daki gibi uygulanir. Sonucta olusan yeni 6rnek, x;,.,,, icin RRT*’a benzer sekilde
carpisma kontrolii yapilir. Carpisma yoksa § degeri, baslangi¢ degerine (8pegin) esitlenir.
Daha sonra, x.,, diigliimiiniin x4,4;’e olan dklid mesafesi (dist_new), hedefe en yakin
olan x,yyrens diiglimiiniin mesafesi (dist_min) ile karsilastirilir. dist_new’in baslangi¢
degeri, Xin;; V€ Xg0q; arasindaki mesafedir. Eger X, hedefe daha yakinsa, pos_temp
degeri x,,,, koorninarlarina esitlenir ve dist_min de dist_new degerine esitlenir. Bu
durum hedefe yaklasmayan diigiimlerin elenmesini saglar. Bu hem az digim
kullanilmasini hem de hedefe daha hizli yakinsamay1 saglar. Bir sonraki sart ile, eger
dist_min, hedefe minimum mesafe esik degerinden (dist_goal_min) kii¢iikse § degerini

azaltir. Bu durum hedefe yakinlasildiginda hedeften tekrar uzaklasma ihtimalini azaltir.
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Sonraki adim, pos_temp ve d degerine gore yeni bir drnekleme yapar. GDRRT*,
RRT*’daki gibi c¢arpisma varken ya da yokken aynmi Ornekleme stratejisini
kullanmadigindan, 6rnekleme islemleri ¢arpisma sart1 iginde gerceklestirilir. Sonraki
fonksiyonlar olan Near, Chooseparent, InsertNode ve Rewire RRT* ile tamamen
aymidir. Sonraki sart, yani X,,,, i¢in carpma durumu varsa bu durumda amag engelden
olabildigince hizli kurtulmaktir. Hedefi hizli asmak igin bir sabit k degeri ile, & artirilir.
Daha sonra RRT*’dakine bezer sekilde tamamen rastgele bir 6rnek olusturulur. Dongii
tamamlandiginda aga¢ yapis1 cevap olarak dondiiriiliir. Daha kolay anlagilmasi igin,
Algoritma 4.2’ye gore her bir satirin anlatimi1 asagidaki gibidir.

Satir 1: Baslangic ayarlari, engelsiz alanda T = (V,E) aga¢ yapisini olusturmak
icin etkinlestirilir. Burada V, 6rneklenen koseleri temsil eder ve E, bu koseleri birlestiren
kenarlar1 temsil eder.

Satir 2: x;,;; agacin ilk kenarsiz diiglimii olarak atanur.

Satir 3: Sample fonksiyonu ile dongii baslamadan once ilk olarak ii¢ eksende
maksimum d /2 uzaklikta bir 6rnek (x,4,q) baslangi¢ noktasina (x;,;;) gore olusturulur.

Satir 4: Dongii baslar.

Satir 5: Nearest fonksiyonu ile hedef noktaya ulagilmadigi miiddetce iiretilen
ornege en yakin diigiim noktast (X,eqrese) UlUNUY.

Satir 6: Steer fonksiyonu ile en yakin diigimden (X,eqrest) Ornege (X,qna)
dogru maksimum uzatma mesafesi (§) baz alinarak yeni bir diigiim noktast (xpey)
olusturulur.

Satir 7: Collisionfree fonksiyonu x,.qrest 11€ Xney arasindaki yolun engele
carpip ¢arpmadigini denetler.

Satir 8: Atlama mesafesi (6) ilk degerine (Spegin) atanir.

Satir 9: x,.,, in hedefe olan uzakligi (dist_new), simdiye kadarki hedefe olan
minimum uzaklik degeri (dist_min) ile karsilagtirir.

Satir 10: Eger x,,,, hedefe daha yakinsa, pos_temp, x,.,, ¢ esitlenir. Bu sayede
bir sonraki rastgele 6rneklemenin pos_temp’e gore yapilmasi saglanir.

Satir 11: Ayrica yakinlagsma oldugundan dist_max degeri, dist_new degerine
esitlenir. Bu sayede hedefe olan en yakin mesafe siirekli kaydedilir.

Satir 12: Hedefe olabilecek en diisiik mesafe (dist_goal_min) ile dist_max
degerini karsilastirir.

Satir 13: Eger esik degerin altinda bir yakinlik mevcutsa, hedefe daha kolay

yaklagsmak i¢in, §, minimum atlama degerine (8,,;,) esitlenir.
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Satir 14: pos_temp ve d degerine gore li¢ eksende maksimum d /2 uzaklikta
uzaklikta yeni bir x,.4,,4 olusturur.

Satir 15: Near fonksiyonu ile x, ., merkezli belirli bir R, .5, yarigapina sahip bir
kiire i¢indeki bir dizi k6se noktalar1 bulur.

Satir 16: Chooseparent, optimum x,,.,, yolunu olusturan tepe noktasini (vertex)
bulmak i¢in x,.,- noktalarinda arama yapar. Herhangi bir x,.,- noktasinin ana
diigiimiinii (parent node) x, 44 ile degistirmek, x;,;:'den x,.q,"a giden yolun maliyetinin
diismesine baghdir. Eger daha optimum yolu saglayan bulunursa, bu yeni diigiim
Xmin dir.

Satir 17: InsertNode yeni diiglimler (X,,ipn, Xnew) meveut diiglimlere eklenir

Satir 18: Rewire fonksiyonu yeni diigiimlere gore kablolamay: giinceller.

Satir 19: X, .qrest 11€ X0y arasindaki yolda carpma varsa,

Satir 20: § degeri sabit bir k degeri ile artirilarak, engelden daha kolay kurtulma
amaglanir.

Satir 21: Yeni x,.4,4, sinirlama olmadan rastgele tretilir.

Satir 22: GDRRT*’1n ¢iktis1 olarak agag¢ yapisi (T) dondiiriiliir.

4.4.2. GDRRT*'NIN PSO iLE OPTIMIZASYONU (PSO-GDRRT*)

GDRRT* tarafindan olusturulan yol, RRT*’a gore hedefe daha hizl
yakinsamasina ragmen, optimal degildir. Bulunan yol uzun olabilir ve gereksiz diigiim ve
kenarlar icerebilir. Bu nedenle bu ¢alisma, PSO-GDRRT* olarak ifade edilen yontem ile,
GDRRT* ile iiretilen mevcut yolu PSO teknigi ile optimize ederek daha optimum yollar
olusturmustur. GDRRT* tarafindan {iretilen yoldaki mevcut diigiimlerin dagilim,
engelsiz uzayda minimum yol saglayacak sekilde PSO ile optimize edilir. Ancak bunun
oncesinde, PSO tarafindan iiretilen yolun daha dogrusal olmasini saglamak ve ¢6ziim
hizin1 artirmak i¢in mevcut yoldaki diigiim sayisi azaltilir. 3B uzayda bir yolun
interpolasyonu Sekil 4.20°deki gibidir. interpolasyon teknigi sayesinde daha az diigiime

sahip, benzer bir yol elde edilir.
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Sekil 4.20. Ham yolun PSO 6ncesi interpolasyonu

Kennedy ve Eberhart (1995), PSO y6ntemi igin, siirii halinde yasayan hayvanlarin
ortak bir temel ihtiya¢ i¢in (0rn. yemek arama) siirii halinde nasil etkilesimde
bulunduklarindan esinlendiler. Siirideki her bir parcacik, deneyimini siirii ile paylasarak,
gerceklestirilecek ortak goreve katkida bulunurlar. Bu baglamda PSO, birey sayisinin
fazlalig1 avantajini kullanarak, uzayda siirii halinde arama yaparak farkli problemler i¢in
optimal ¢oziimleri bulur. Optimal ¢éziime ulasmak igin, uzaya rastgele dagitilan
pargaciklarin birbirleri arasinda bilgi paylasimi temel alinir. Ik asamada uzaya rastgele
dagitilan pargaciklarin uygunluk degeri (fitness value) her bir iterasyonda hesaplanir,
daha sonra her pargaciga ait degerlerin en optimumu (pp.s¢ ), hem de siiriiye ait degerlerin
en optimumu (gpes:) kaydedilir. Bu degerler ve sabit parametreler kullanilarak her bir
pargaciga ait yeni pozisyon ve hiz degerleri Denklem 4.17 ve Denklem 4.18 ile
hesaplanir. Denklem 4.17 ve Denklem 4.18°de, i pargacik indeksini, w imertia weight
degerini, cq, ¢, ivime katsayilarini, V parcacik hizini, P parcacik konumunu temsil eder.

rand, ve rand, fonksitonlar1 0-1 arasinda rastgele deger tiretir (Sabanci ve Balci, 2020).

Vigr = WV + ¢y Xrandy (Ppese — Vi) + ¢ X rand, (gpese — Vi) (4.17)
Piyy = P+ Vigq (4.18)

Bu ¢alismada problem yol planlama oldugundan, Flores-Caballero ve ark.
(2020)’in yaptigina benzer sekilde bir modelleme ile PSO gerceklestirilmistir. Amag
fonksiyonu ile baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasindaki yolun uzunlugu belirlenmistir.
Amag, uzaydaki ardisik diigiimler arasindaki Oklid mesafesini minimum yapmaktir.
Baslangic ve hedef diiglimleri hari¢, planlanan yolu olusturan bu diiglimler uzayda
hareket ettirilerek hedefe daha kisa mesafeli yollar elde edilir. Dolayisiyla optimizasyon

icin amag fonksiyonu Denklem 4.19°daki gibi ifade edilir. pos_node’lar uzaydaki n adet
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diigiimiin her birinin koordinat degerlerini ifade eder. pos_node’lar arasindaki fark, ilgili

IKi pos_node arasindaki 6klid mesafesini hesaplar.

n—-1
Path Length = Z |pos_node; ., — pos_node;| (4.19)

i=1

Ancak Denklem 4.19°daki gibi diiglimlerin konumu degistirilerek en kisa yol
aranirken, engeller kisitlama olarak modellenmelidir. Aksi takdirde karmasik bir ortamda
en kisa yol engellere ¢arpacak sekilde bulunur. Bu nedenle hem diigiimler hem de
diigiimler arasindaki kenarlar engellere ait pozisyon degerleri ile kesismemelidir.
Kisacas1 bu ¢alisma i¢in kullanilan PSO, baslangi¢ ve hedef diigiimleri arasindaki toplam
yol uzunlugunu, engel kisitlamalarima ve uzay sinirlarina bagli olarak minimize
etmektedir. Sonugta yol planlama ¢alismast, belirli kisitlamalara sahip bir kiiresel (global)
optimizasyon problemi olarak formiile edilmistir. Ayrica bu ¢alisma bir IHA uygulamasi
oldugundan, IHA nin engellere ¢arpmamast icin, engeller IHA boyutu kadar sisirilmistir
(Minimum engel mesafesi).

Belirli uzamsal kisitlamalara sahip olarak modellenen yol planlama problemi igin,
baslangi¢ ve hedef diigiim arasindaki diigiim konumlar1 siirekli giincellenir, sonugta yol
uzunlugu hesaplanir. Uygulanan PSO icin kullanilan parametreler Tablo 4.15°te
verilmistir. Bu ¢alismadaki PSO uygulamasinda, geleneksel PSO baslangicinda oldugu
gibi, pargaciklar baslangicta rastgele dagitilmaz. Ama¢ GDRRT* tarafindan olusturulan
yolu gelistirmek oldugundan, ilk ¢6ziim GDRRT*’in ¢iktisidir. Bu nedenle PSO igin
baglangic degerleri Sekil 4.20°deki gibi interpole edilmis yola ait kontrol noktalaridir

(diigtimler).
Tablo 4.15. PSO parametre degerleri
PSO Parametreleri Parametre Degeri
Popiilasyon Boyutu (Pargacik Sayisi) 150
Iterasyon say1st 150
Ivme Katsayilari (cy, c;) 15,15
Atalet Katsayis1 (w) 1

4.4.3. Ogrenme Temelli Optimal Yol Tahmini (BiLSTM-PSO-GDRRT*)

Daha once de bahsedildigi iizere RRT* genel olarak hedefe yavas yakinsama
problemine sahiptir. Bizim calismamizda tanitilan GDRRT*, hedefe yakinsamay1 daha
hizli gergeklestirir. Ancak ozellikle IHA gibi gercek zamanli uygulamalar i¢in gorev

sirasinda yol planlama gergeklestirilmelidir. Geleneksel yol planlama yaklasimlar1 ve
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optimizasyon gibi iteratif c¢oziimlerle bunu saglamak oldukg¢a zordur. Bizim
calismamizdaki PSO, (Flores-Caballero ve ark., 2020)’deki gibi ilk yol planlama
¢Ozlimiiniin tstline uygulanmistir. PSO, GDRRT* ¢ikisini1 optimize ederek daha kisa yol
bulma pahasina, ilave islem siiresine neden olur. Genel olarak optimizasyon tabanli
caligmalar sadece en kisa yolu bulmay1 amagclar, gercek zaman gereksinimleri dikkate
alinmaz. Ancak bizim ¢aligmamiz, biiyiik uzaylarda bile gercek zamanli uygulamalar i¢in
hizli ¢6ziim saglayan danigsmanli yapida yapay zeka tabanli bir ¢6ziim sunmustur.

Ogrenme tabanli danismanli bir ¢oziim saglamak icin ilk olarak egitim ve test
verileri olusturulmalidir. Wang ve ark. (2020b) tarafindan 2B ortamlar igin
gerceklestirilen Neural-RRT* algoritmasi, ¢ok sayida optimal yol verisini olusturmak i¢in
A* algoritmasini kullanmistir ve daha sonra CNN ile egitim gerceklestirmistir. Biiyilik
ortamlar i¢in A* ¢ok zaman alic1 oldugundan, bu ¢alisma sinirhidir. Bizim ¢alismamizin
bu sinirlamalara bagli kalmamasi i¢in, yani biiyiik ortamlar i¢in de ¢dztiimleri hizli sekilde
tiretebilmesi amaciyla GDRRT* kullanilmistir. Cilinkii GDRRT* biiyiik ortamlarda
¢Oziim saglar ve RRT*’a gore hedefe daha hizli yakinsama saglar. Ancak tabi Ki optimum
yolu garanti etmez, bu nedenle PSO-GDRRT* biiyiik haritada hizli planlanmis yolu
optimize eder. Aslinda boliim 4.4.1°de anlatilan GDRRT* ve boliim 4.4.2°de anlatilan
PSO-GDRRT*, yapay zeka tabanli yol planlama igin bir altyap: saglar. ilk olarak
GDRRT* sayesinde biiylik bir uzayda (400x400x80) hizli bir sekilde yol planlama
gergeklestirilir. Daha sonra bu GDRRT*’nin iirettigi yola, danigmanli bir ag igin hedef
yol olusturmak amaciyla, yani optimal yol, PSO uygulanir, yani PSO-GDRRT*.

Danigsmanli bir yapida egitim gerceklestirmek icin ¢ok sayida farkli 6zelliklere
sahip ortama ve bu ortamlar iizerinde planlanan optimum yollara ihtiya¢ vardir.
Dolayisiyla bu g¢aligmada, egitim verisi olusturmak amaciyla 2000 adet ortam verisi
olusturulmustur. Olusturulan ortamlarda, engellerin konumlari, uzunluklar1 ve
yiikseklikleri, uzay simirlarin1 asmayacak sekilde, rastgele belirlenmistir. Tasarlanan 3B
ortamlarin siir1 400 X 400 X 80 olarak belirlenmistir, 6nceki ¢alismalardaki ortamlara
gore cok daha biylktir. Olusturulan bazi rastgele 3B haritalar Sekil 4.21°de
gosterilmistir.

Once GDRRT* ile 2000 farkli 3B harita {izerinde yol planlama gerceklestirilip,
daha sonra PSO-GDRRT* ile planlanan yollar optimize edildikten sonra, artik tasarlanan
RNN tabanli mimari ile egitim ve test adimlar1 gergeklestirilebilir. Ancak Sekil 4.21°de
goriilen haritalarin agm giris katmanina giris olarak uygulanmasi i¢in bir doniigim

gereklidir. Bu nedenle bu ¢alisma iiretilen 3B rastgele ortamlari, 2B ortamlara doniistiiriir.
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Sekil 4.22°deki goriintiiler, Sekil 4.21°deki 3B ortamlarin 2B’ye doniistiiriilmesi
sonucunda olugan 2B ortam goriintiilerine karsilik gelir. Sekil 4.22°de goriildiigii gibi,
dontisiim isleminde her bir pikselin degeri, 3B ortamdaki engelin yiiksekligine gore
belirlenmistir. 3B ortamdaki engel icermeyen piksellerin karsiligi 2B goriintiide siyahtir,
yani degeri 0°dir. 3B ortamda engel varsa, 2B ortamlarda bu engelin piksel olarak karsiligi
engelin yliksekligine gore belirlenir. Engelin degeri maksimum z degeri olan 80’e
yaklagtik¢a, engele ait piksel degeri 255°degerine, yani beyaz renge yaklasir. Rastgele
olusturulan her bir 3B ortam, Sekil 4.22’deki gibi 2B haritalara donistiiriildiikten sonra
egitim gergeklestirilir. Dontlisiim islemi oldukca basit oldugundan, sistem hizini
etkilemez. Doniisiim sirasinda, daha giivenilir bir yol planlamak i¢in, 3B ortamdaki
silindir yapidaki engeller, 2B goriintiilerde bu silindiri kapsayacak bir kare prizma ile

temsil edilir.
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Sekil 4.21. Rastgele olusturulmus bazi1 3B ortamlar
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Sekil 4.22. Rastgele olusturulmus 3B ortamlarin 2B goriintiilere doniistiiriilmesi

Her bir 3B ortam i¢in, GDRRT*, PSO-GDRRT* ve 2B doniisiimler yapildiktan
sonra, ag i¢in 2B ortamlar giris verisi, PSO-GDRRT* c¢iktist ise ¢ikig verisi olarak
kullanilir. Egitim i¢in kullanilan ag RNN tabanli BILSTM katmanidir ve Sekil 4.23°de
gosterilmistir. RNN tabanli aglar 6zellikle sirali tahminler gerceklestirmek i¢in kullanilir
ve bu 0zelligi ile CNN’den ayrilirlar. Yol planlama ¢iktis1 da sirali yapida oldugundan
uygulama i¢in RNN tabanli mimari tercih edilmistir. RNN tabanli mimariler arasinda
BiLSTM uzun siireli verileri basarili bir sekilde tahmin etmesi ile 6ne ¢ikar. Bu nedenle
BiILSTM katmani tercih edilmistir. Sonug¢ olarak, yol planlama igin tasarlanan ag
BiLSTM katmani, Dropout katmani, FC ve regresyon katmanlarini igerir. BILSTM
katmanindan sonraki Dropout katmani ile agir1 grenme durumunun olugmasi engellenir,
FC katmanlar ise 6zellikleri noronlara baglayarak 6grenme islemini saglar. Son olarak

regresyon katmani ile planlanan yola ait diigiimlerin 3 eksendeki degerleri tahmin edilir.
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Sekil 4.23. Yol planlama tahmini i¢in RNN mimarisi
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Tablo 4.16. BILSTM mimarisi i¢in kullanilan katmanlarin hiperparametreleri ve egitim parametreleri

BiLSTM FC1 FC2
Gizli Katman  Aktivasyon I.(ap' Cikis Aktivasyon Cikis  Aktivasyon
Sayisi Fonksiyonu Aktlvgsyon Boyutu Fonksiyonu Boyutu Fonksiyonu
Fonksiyonu
150 tanh sigmoid 150 tanh 400 tanh
Egitim Parametreleri
Optimizasyon F; F; Maks. Kiime (Mini c
Algoritmasi 1 2 Epok  Batch) Boyutu
Adam 0.9 0.999 80 32 0.001 1078

Sekil 4.23’te gosterilen ag katmanlarina ait hiperparametreler, ve agin egitimi i¢in
gerekli olan parametre degerleri Tablo 4.16°da gosterilmistir. FC2’nin ¢ikis boyutu 400
olarak ayarlanmigstir. Bu sayede BiLSTM aginin 400 adet sirali diigiim tahmini iiretmesi
saglanir. Bu durum diigiimler arasinda daha yumusak yollar iiretilmesini saglayacaktir.
Egitim asamasinda, agirliklar: hata degerine gore gilincellemek i¢in Adam optimizasyon
algoritmasi kullanilir (bkz. Denklem 4.2- Denklem 4.4).

4.4.4, Sonuclar

Bu béliim 6nerilen ydntemlerin sonuglarini agiklamaktadir. Ik olarak &nerilen
GDRRT*’in RRT*’a gore ustiinliiglinii gostermek i¢in farkli ortamlarda elde edilen
sonuclar karsilastirilir. Sonra PSO-GDRRT* tarafindan bulunan yollarin, GDRRT*’a
gore uzunluk agisindan daha optimize oldugu gosterilir. Son olarak BiLSTM ile yapilan

yol tahminleri, PSO-GDRRT* ¢iktisindaki yollar ile karsilagtirilir.

4441 RRT* ve GDRRT* Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Bu béliimde RRT* ve GDRRT* performanslarini analiz edilmistir. Ik olarak her
iki algoritma igin kullanilan parametreler Tablo 4.17’de belirtilmistir. RRT* igin bir
ornekleme sinir1 olmamasina ragmen, d = 60 oldugundan GDRRT*, hedefe dogru

maksimum 30 piksellik adimlarla yaklagir.

Tablo 4.17. RRT* ve GDRRT* i¢in parametre ayarlari

Parametreler RRT* GDRRT*
Rpear 60 60
é 24 24
Maksimum Diigiim Sayis1 1000 1000
d - 60
Smin - 5
dist_goal_min - 20

Minimum Engel Mesafesi - 10
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Parametre ayarlar1 yapildiktan sonra, her iki algoritma 2000 farkli 3B ortam
tizerinde uygulanmistir. Bu boliimde, rastgele segilen bu ortamlar {izerinden, RRT* ve
GDRRT* tarafindan planlanan yollar degerlendirilmistir. GDRRT*’1n 6nerilme sebebi,
RRT*’a gore daha hizli ¢oziimler iiretmektir. Bu nedenle Sekil 4.24°te bes farkli ortam
icin hem yol planlama siireci ve hem de bu siire¢ sonunda planlanan yollar gosterilmistir.
Yol planlama siireci ile kastedilen, algoritma bagladiktan sonra uygun yol bulunana kadar
yapilan Ornekleme sayisi ve gegen siiredir. GDRRT*’nin en biiyiik katkisinin yol
planlama siirecinde olmas1 beklenir. Ciinkii hedefe hizli yakinsayan GDRRT*, RRT*’a
gore daha az ornekleme ile hedefe daha hizli yakinsar. Sekil 4.24’te goriildiigii tizere
GDRRT* bes farkli harita icin GDRRT*, RRT*’ye gore daha az ornekleme ile yol
planlama gergeklestirmistir. Yani hedefe daha hizli yaklasmistir. Ornek sayisinin artmast,
sistemin hizin1 artiracagindan, bellek tiiketimi ve hizli ¢6ziim avantaji ile GDRRT*,
RRT*’a gore istiinlik saglamigtir. Sekil 4.24’teki her bir harita i¢in Yol Uzunlugu,
Zaman (sn) ve Ornek Sayis1 degerleri degerleri Tablo 4.18’te belirtilmistir. Ayrica tiim
ortamlar i¢in bu degerlerin ortalamasi da Tablo 4.19°da gosterilir. Tablolardan da
anlasilacag1 iizere, GDRRT#*, planlanan yolun daha kisa olmasini garanti etmezken,

hedefe daha hizli ulagmayi garanti etmektedir.

Yol Planlama Siireci Planlanan Yol

Ortam 1

Ortam 2




Ortam 3

Ortam 4

Ortam 5
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(e) Ortam2 i¢in RRT* ile yol planlama siireci (f) Ortam 2 i¢in RRT* ile planlanan yol

RRT*

400

0 0 X 0y X

(m) Ortam 4 i¢in RRT* ile yol planlama siireci (n) Ortam 4 i¢in RRT* ile planlanan yol

GDRRT*

400

X

(0) Ortam 4 i¢in GDRRT* ile yol planlama siireci

RRT*

X

(g) Ortam 5 i¢in RRT* ile yol planlama siireci (r) Ortam 5 i¢in RRT* ile planlanan yol



GDRRT*

X
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400

X

(s) Ortam 5 igin GDRRT* ile yol planlama siireci  (t) Ortam 5 i¢in GDRRT* ile planlanan yol

Sekil 4.24. RRT* ve GDRRT* performansinin karsilagtirilmast igin segilen rastgele 3B ortamlar

Tablo 4.18. Sekil 6'daki bes ortam igin RRT* ve GDRRT* karsilagtirmasi

Bilgi RRT* GDRRT*
Yol Uzunlugu 623.63 748.65
Ortam 1 Zaman (sn) 13.62 7.62
Ornek Sayisi 195 90
Yol Uzunlugu 686.01 732.56
Ortam 2 Zaman (sn) 24.78 5.56
Ornek Sayi1st 364 121
Yol Uzunlugu 773.50 673.85
Ortam 3 Zaman (sn) 50.38 15.39
Ornek Sayisi 779 332
Yol Uzunlugu 820.66 718.49
Ortam 4 Zaman (sn) 9.46 4.83
Ornek Sayisi 187 94
Yol Uzunlugu 634.72 554.57
Ortam 5 Zaman (sn) 14.37 6.87
Ornek Sayisi 278 139

Tablo 4.19. Tim ortamlar i¢in RRT* ile GDRRT* karsilagtirmasi

Ortalama Yol Uzunlugu Ortalama Zaman (sn) Ortalama Ornek Sayis
RRT* 669.05 25.64 398.78
GDRRT* 671.40 8.39 154.66

4442 GDRRT* PSO-GDRRT* ve BiLSTM-PSO-GDRRT* Sonuclarinin

Karsilastirilmasi

Bu bolimde, GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BiLSTM-PSO-GDRRT* algoritmalari

sonucunda tretilen yollar karsilastirilmistir.

GDRRT*’1n deneysel ¢alismalarda, hedefe RRT*’a gore daha hizli yakinsadigi

goriilmesine ragmen, planlanan yolun uzunlugu RRT*’a gbre daha uzun olabilmektedir.

Zaten ne RRT* ne de GDRRT* optimal yolu garanti etmez. Ancak daha kisa yolu

kullanarak hedefe ulagsmak ve bu sayede hedefe minimum enerji sarf etmek ozellikle

[HA lar igin elzemdir. Sinirli pil kapasitesi nedeniyle, IHA gorevi olabildigince en kisa

stirede tamamlamak zorundadir. Bu nedenle, bu uygulama GDRRT™* ile planlanan yolu
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PSO kullanarak, nispeten kisa siirede planlanan yollar1 uzunluk agisinda da optimize eder.
Bunun igin ilk olarak GDRRT* bir 3B ortam i¢in uygulanir ve ardindan PSO bu mevcut
yolu optimize eder. Bu durum aslinda ilave bir zaman kaybina neden olur. Bu ¢alisma
icin PSO iterasyon sayisi ve parcacik sayist 150 olarak belirlenmistir. GDRRT*
tarafindan planlanan yolun optimize edilmesi i¢in gegen siire ortalama olarak 37.51
saniye olarak hesaplanmistir. Bu durum iterasyon sayisi ve pargacik sayisi arttikga daha
da artacaktir.

PSO daha kisa yollar saglarken, ilave bir siire gereksinimine neden olmaktadir.
Ancak bu calismada amag¢ PSO-GDRRT* ¢iktisini, hedef yol olarak kullanmak
oldugundan, bu ilave siire sadece 6grenme amagli veri liretimi asamasi i¢in gereklidir.
Yani gercek zamanli bir uygulama i¢in PSO uygulanmaz. PSO daha optimize yollar
sagladigindan, PSO-GDRRT* ¢iktisini hedef olarak ag ¢ikisinda kullanmak daha kisa
yollar kullanarak egitilmis bir ag saglayacaktir.

PSO-GDRRT#, bir sonraki islem olan BILSTM-PSO-GDRRT*’deki hedef veriyi
olusturmak i¢in kullanilan ara is par¢acigidir. BILSTM-PSO-GDRRT*, giriste aldig1 3B
ortam bilgisini kullanarak, PSO-GDRRT* ile optimize edilen yolu tahmin etmeyi
amacglar. BiLSTM-PSO-GDRRT* gercek zamanli yol planlama uygulamalarini
gerceklestirmek icin gereklidir. Gergek zaman gereksinimi agisindan hizli yol planlama
saglayan GDRRT*’1n katkis1 biiyliktiir, ancak yeterli degildir. Genel olarak simdiye
kadarki ¢aligmalar yol planlamasini mobil robot harekete gegmeden ¢6zmektedir. Ancak
bilinmeyen bir ortama giren bir mobil robotun engellere gore hizli bir sekilde yol
planlama saglamasi arzu edilir. Bu durum ancak egitilmis bir ag kullanarak, bu aga yeni
ortam gorintiilerini giris olarak vermek suretiyle gerceklestirilebilir. Bu ¢alismada
rastgele tiretilen 2000 adet 3B ortam, basit bir doniisiim islemi ile 2B goriintiilere
dontistiirilmiistiir. Sonra bu 2B goriintiileri giris olarak, PSO-GDRRT* tarafindan
olusturulan yollar1 ise hedef olarak kullanarak, tasarlanan BiILSTM ag1 egitilmistir. Tiim
verinin %801 egitim, kalani test olarak ayrilir. Egitim islemi siirecinde RMSE ve kayip
(loss) grafigi Sekil 4.25°te gosterilmistir. Egitim siirecinin sonunda, test verisinin RMSE
degeri 36.3 olarak hesaplanir. 400 X 400 X 80 boyutlarina sahip bir ortam i¢in bu hata
oldukg¢a basarilidir. Ayrica BILSTM tabanlt mimari, giris olarak verilen her bir 2B ortam
goriintiisiini, ortalama 0.019 saniyede yorumlayarak yol planlama tahminini tiretmistir.

Egitim stireci tamamlandiktan sonra BILSTM-PSO-GDRRT* yontemi ile her bir
test ortam1 i¢in planlanan yollar iretilmigtir. Sekil 4.26, farkli test ortamlar1 igin
GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BILSTM-PSO-GDRRT#* tarafindan planlanan yollar
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gostermektedir. Sekil 4.26’da 10 adet farkli 3B ortam iizerinde her ii¢ yontemin buldugu
yollar gosterilir. Her bir yontemin buldugu yolun uzunlugu ve hesaplama siiresi de Tablo
4.20°de verilmistir. Tlm test verisi lizerinde bu {i¢ yontemin uygulanmasi sonucu elde

edilen ortalama degerler de Tablo 4.21°deki gibidir.
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Sekil 4.25. BILSTM tabanli yol planlama ag1 i¢in egitim ve test siireglerinin hata ve kayip grafigi

Sekil 4.26, Tablo 4.20 ve Tablo 4.21 incelendiginde GDRRT*’in 3B biiyiik
ortamlar i¢in hizli (ortalama 7.51 sn) bir sekilde yol planladigi goriilmektedir. Ancak
GDRRT* tarafindan planlanan yollar gereksiz zikzaklar ya da optimum olmayan
dagilimlar icerir. GDRRT*’1n planladigi yola PSO uygulanmasi, yolu olduk¢a optimum
hale getirir, sonucta yol uzunlugu 6nemli miktarda azalir. Zaten Sekil 4.26 incelendiginde
PSO-GDRRT* ¢iktisi, genellikle engelleri agarak dogrudan hedefe yonelir. Ancak Tablo
4.20’den de goriilecegi tizere, PSO i¢in gerekli ilave zaman, ger¢ek zamanli uygulamalar
icin PSO-GDRRT*’y1 elverissiz kilar. Ancak PSO-GDRRT* tarafindan iiretilen yollarin
genellikle en kisa yola yakin oldugu rahatlikla goriilebilir. Bu nedenle bir ag i¢in hedef
niteligi tasiyabilir. Son olarak BiLSTM-PSO-GDRRT* incelendiginde yollar daha
yumusak gecislere sahiptir ve zamansal olarak diger iki yonteme gore c¢ok {iistiindiir. Bu
nedenle hareket halindeki bir IHA icin ger¢ek zamanli uygulama ihtiyaglarm karsilar.
Ancak her ne kadar hizli cevap iiretse de, yol uzunluklar1 genel olarak her iki yontemden
daha fazladir. Ayrica engellerin ¢ok yakinindan gegme ya da engellere carpma gibi

durumlar meydana gelebilmektedir.



|——GDRRT*
DRRT*
|—BiLSTM-PSO-GDRRT*

-

(a) Ortam 1

——GDRRT*
DRRT*
——BiLSTM-PSO-GDRRT*

0 0
(c) Ortam 3

|——GDRRT*
GDRRT*
|—BiLSTM-PSO-GDRRT*

(g) Ortam 7

——GDRRT*
PSO-GDRRT*
—— BiLSTM-PSO-GDRRT*

0 o
(i) Ortam 9
Sekil 4.26. 10 farkli 3B ortamda GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BiLSTM-PSO-GDRRT* i¢in yol
planlama sonuglari

|——BIiLSTM-PSO-GDRRT*

117

PSO-GDRRT*
|—BiLSTM-PSO-GDRRT*

X

0 ) 0
(d) Ortam 4

PSO-GDRRT*

X

0 “0
(j) Ortam 10



Tablo 4.20. Sekil 8'deki 10 ortam i¢in GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BiLSTM-PSO-GDRRT*

karsilastirmast
Ortam Bilgi  GDRRT= 5O~ BILSTMPIO-

Uz:;ﬁllru 665.23 520.18 667.35
Sekil 4.26 (a) £

Zaman (sn) 7.12 42.54 0.012

Uz:;ﬁllru 629.52 519.72 601.19
Sekil 4.26 (b) £

Zaman (sn) 7.21 42.11 0.010

Uz:;ﬁllru 703.45 573.27 753.04
Sekil 4.26 (c) £

Zaman (sn) 10.25 45.28 0.013

UZL‘;L,u 63651  523.07 688.54
Sekil 4.26 (d) £

Zaman (sn) 6.74 43,51 0.009

UZL‘;L,u 50881  526.85 604.83
Sekil 4.26 (e) £

Zaman (sn) 8.42 40.74 0.011

UZIEL,u 63578  522.32 651.79
Sekil 4.26 (f) £

Zaman (sn) 5.56 39.78 0.012

UZISLVH 623.62 522.52 618.42
Sekil 4.26 (g) £

Zaman (sn) 3.96 40.45 0.009

Uz:n?:l“u 544.92 516.41 644.10
Sekil 4.26 (h) £

Zaman (sn) 4.39 42.87 0.021

Uz:n?:l“u 549.03 525.43 616.11
Sekil 4.26 (i) £

Zaman (sn) 7.40 43.15 0.014

UZL‘;L,H 60621  528.79 608.09
Sekil 4.26 (j) £

Zaman (sn) 11.53 48.73 0.013

Tablo 4.21. Tim test ortamlari igin GDRRT*, PSO-GDRRT* ve BiLSTM-PSO-GDRRT*

performansinin karsilastirmasi
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Yontem Ortalama Yol Uzunlugu Ortalama Zaman (sn)
GDRRT* 645.84 7.51
PSO-GDRRT* 524.85 42.85

BiLSTM-PSO-GDRRT* 669.22 0.019
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5. SONUCLAR ve TARTISMA
Yapilan bu tez calismasi kapsaminda kapali alanda otonom IHA sistemlerinin
gelistirilmesine yonelik 3 farkli uygulama gerceklestirilmistir. Her bir uygulama i¢in

degerlendirme ve tartisma asagidaki gibi ayr1 ayr1 yapilmastir.

5.1. Uygulama 1 icin Sonuclar

Sensorlerin  yorumlanmasi ile otonom navigasyon ve kesif, askeriden uzay
arastirmalarma kadar en popiiler konulardir. Lokalizasyon, navigasyon ve kapali
ortamlarla giivenli etkilesim i¢in robotlarin iyi bilinen bir sorunudur. Uygulama 1’de
sunulan ¢alismada, hava aracinin konumunu tahmin etmek i¢in kamera ve IMU arasinda
derin 6grenme tabanli sensor flizyonu gergeklestirilmistir. Sensor fiizyonu, hibrit bir
yapida tasarlanmis uctan uca bir derin 6grenme mimarisi ile gergeklestirilir. Genel
sistemde ii¢ asamali grenme vardir. ilk olarak, BiLSTM kullanilarak IMU verilerinden
zamana bagh &znitelikler ¢ikarilir. Ikinci olarak kameradan alinan goriintiiler CNN agina
verilerek gorsel ozellikler ¢gikarilmaktadir. Son olarak, elde edilen bu gorsel ve atalet
Oznitelikleri birlestirildikten sonra, BILSTM kullanilarak bu birlestirilmis 6zniteliklerden
konum tahmini basartyla gerceklestirilir.

Tasarlanan mimari hem EuRoC veri setinde hem de ROS Gazebo ortaminda
iiretilen veri setimizde basar1 tahminler saglamistir. Bu da tasarlanan mimarinin THA ile
gerceklestirilen VIO uygulamalarinda kullanilabilecegini kanitlamistir. Bu ¢alisma ile
onceki standart V(I)SLAM calismalarinda oldugu gibi 6znitelik ¢ikarma, optimizasyon,
ana kare se¢imi gibi zor adimlar kullanilmadan THA konum tahmini yapilmaktadir.
Ayrica onerilen yontem gergek zamanli IHA uygulamalari i¢in uygundur. Onerilen
mimari, BILSTM kullanimi ve mimari tasarimi agisindan farklidir. Ug egitimli ag icerir,

gorsel ve eylemsiz mimariler flizyon mimarisini esit olarak beslemektedir.

5.2. Uygulama 1 icin Tartisma

Onerilen calisma basarili konum tahminleri {iretmesine ragmen, daha dogru
tahminler liretmek icin gelistirilmelidir. Ayrica bu uygulama sadece konum tahmini
yapar. IHA’nin agisal yonelimini de iceren poz tahmini gerceklestirmez. Gelecek
caligmalar i¢in su sekilde Oneriler distiniilmiistiir: Dogruluk degerinin artirilmasi igin
IMU ve gorsel veriler daha verimli bir sekilde birlestirilebilir. Sagladiklari dogruluklar
farkli oldugundan, 6zellik sayis1 gorsel ve atalet mimarilerinin hatalari ile orantili olarak

belirlenebilir. Yani gérsel mimariden ¢ikarilan 6zellik sayisinin orantili olarak artirilmasi
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ve bdylece daha dogru tahminlerde bulunulmasi saglanabilir. Ayrica gorsel ve atalet
sensorlerinin yani1 sira farkli sensoérler kullanilarak, derin 6grenme tabanli VIO
uygulamalari i¢in daha zengin bilgi fiizyonu saglayarak daha dogru tahminler tiretebilir.

Bu sayede konumlandirma hatalarinin azaltilmasi saglanabilir.

5.3. Uygulama 2 icin Sonuclar

Bu uygulama, navigasyon ve kapali ortamlarla gilivenli etkilesim amaciyla
IHA lar igin 6nemli ve aktif bir konu olan poz tahminine yonelik yeni bir yontem ileri
stirmiistiir. Bunun i¢in gorsel ve atalet sensor bilgilerini, son zamanlarda oldukca popiiler
olan derin 6grenme tabanli gelistirilen bir mimari ve Bayes tabanli GPR yaklasimi ile
islemistir. Olgek kaymas1 minimum ve genellestirme yetenegi maksimum bir 6grenme
tabanli mimari olusturmak amaciyla, derin Inception-V3 ag1 kullanilarak ham
goriintlilerin, hareket dinamiklerini gosteren OF goriintii alanlarinin ve giiriiltiisii
giderilmis IMU verilerinin 6zellikleri ¢ikarilir. Onerilen yontemin genel mimarisi iic
asamali 6grenme igermektedir. Gorsel adimda, ham kare ve OF alanlar birlestirilir ve
Inception-V3 agina poz tahmini dgretilir. Atalet adimi, dncelikle kareler arasindaki IMU
bilgilerini paketler, sonrasinda ¢alismamizi farkli kilan niimerikten goriintiiye doniigiim
yapisi, IMU sayisal verilerini goriintiiye doniistiiriir. Bunun i¢in, oncelikle Savitzky-
Golay filtre ile IMU giiriiltiileri azaltilir, sonrasinda tiim IMU verileri normalize edilir.
Giriltisi azaltilmis ve normalize edilmis iki kare arasindaki IMU verileri parlaklik
bilgisi baz alinarak goriintiilere doniistiiriiliir. Bu sayede atalet (veya IMU) goriintiileri
elde edilir. Bu IMU goriintiileri daha sonra OF alanlar ile birlikte gorsel adimdaki gibi
Inception-V3 agma verilerek ikinci 6grenme gergeklestirilir. Son agsama ise gorsel ve
atalet adimlarindaki bilgileri birlestirerek GPR ile poz tahmini gerceklestiren nihai
ogrenmedir. GPR tahmininden sonra tekrar uygulanan Savitzky-Golay filtresi, poz
tahminlerini daha kararli hale getirmistir. Hem EuRoC hem de kendi simiilasyon veri
setimiz lizerinde, Onerilen yontemin uygulanmasit sonucunda elde edilen sonuglar,

yontemimizin saglamligin1 ve basarisini kanitlamistir.

5.4. Uygulama 2 i¢in Tartisma

Onerilen uygulama, derin 6grenme tabanli olmasi, gorsel-atalet bilgilerini
icermesi, OF hareket bilgisinden faydalanmasi gibi 6nceki ¢aligmalara benzer 6zellikler
icerir. Ancak genel olarak bu ¢aligmalar yiiksek dogruluk saglamak i¢in LSTM kullanir.

Bizim calismamiz ise farkli olarak V-l bilgileri derin ve popiiler bir mimari olan
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Inception-V3 agi ile degerlendirir. Bunu saglamak i¢in de 3 kanalli goriintii verisini ham
goriintiilerden, OF alanlarindan, IMU goriintiilerinden olusturur. Ardisik IMU verilerinin
gorlintiiye  doniistiiriilmesi  Onerisi, bu ham verilerin derin CNN modellerinden
faydalanabilecegini gostermistir. IMU’nun dogrudan kullanilmamasi, Oncesinde
Savitzky-Golay ile giiriiltii giderme islemi de bu g¢alismayr Onceki g¢alismalardan
ayirmaktadir. Ayrica son olarak gorsel ve atalet 6zelliklerini Bayes yaklasimina dayali
olasiliksal GPR yontemi ile tahmin etmesi de bu c¢alismay farkli kilmaktadir. Onerilen
yontemin sonuglar1 incelendiginde de, ¢ok sayida popiiler yonteme tstiinliik sagladigi
goriilmektedir.

Her ne kadar farkli yaklagimlar birlikte kullanilarak daha dogru poz tahminleri
saglanabilir olsa da, oénemli olan poz tahmin siiresi ile IHA hareketi arasinda
senkronizasyon gerektiren gercek zamanli uygulama sinirlar1 disina ¢itkmamaktir. Bizim
calismamiz1 farkli kilan GPR, Savitzky-Golay filtresi, normalizasyon, IMU verilerinin
gorlintiiye  doniistiiriilmesi  gibi adimlar gergek zamanli sistemleri sinirlayacak
gecikmelere neden olmaz. GPR yaklasimini ger¢ek zamanli robotik ¢oziimler igin
kullanan (Kang ve Park, 2015; Yang ve ark., 2017; Jang ve ark., 2020) gibi ¢alismalar
oldukca fazladir. Ayrica Savitzky-Golay filtresinin IMU verilerini iyilestirdigi ve diger
filtrelere gore daha hizli ¢alistigi Onceki ¢alismalarda (Karaim ve ark., 2019)
belirtilmistir. Bizim ¢alismamizda da Savitzky-Golay filtresi mimaride iki kere
kullanilmis ve her iki yerde hizli sonuglar elde edilmistir. Zaten niimerikten goriintiiye
dontistim asamasi karmasik degildir ve bu anlamda sistemi yavaglatmaz. Ancak 100 ms
‘lik bir gecikme, yiiksek frekansli kamera ve IMU degerlerine sahip bir sistem igin gergek
zamanl bir uygulamay1 sinirlar. Bu nedenle, gelecek uygulamalarda, bu problemi
¢ozmek amaciyla tiim kareler degil, sadece ana kareler tizerinde islemler ve tahminler
gerceklestirilecektir. Bu durumda gercek zamanli bir sisteme uygun sonuglarin

aliabilecegi ongoriilmektedir.

5.5. Uygulama 3 icin Sonuglar

Simdiye kadarki yol planlama ¢aligmalar1 genellikle tekerlekli mobil robotlar igin,
kiiciik 2B ortamlarda gelistirildi. Ancak yeni egilim, hareket esnekligi ve yaygin kullanim
ozellikleriyle 6ne ¢ikan THA igin yol planlama yontemleri gelistirmektir. Son uygulama
3B biiyiik ortamlar igin IHA ile yol planlama amagli yapay zeka tabanli bir ¢6ziim 6nerisi
sunmustur. Uygulama ii¢ adima ayrilabilir: ilk adim yeni bir RRT* varyant1 olan

GDRRT* yontemini gelistirmistir. ikinci adimda GDRRT#* tarafindan iiretilen yolu
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kisaltmak amaciyla, mevcut yola PSO uygulanmistir. Son adimda optimize edilmis
GDRRT* tarafindan planlanan yolu, hizli bir sekilde tahmin etmek i¢in BiLSTM
katmanina bagli bir yapay zeka uygulamasi gergeklestirilmistir.

Ik adimda o6nerilen GDRRT* icin odak, hedefe daha hizli yakinsayan bir
ornekleme stratejisi gelistirmektir. Bu nedenle her bir drneklemenin, mevcut agag
yapisindaki hedefe en yakin diiglime gore kontrollii olarak gerceklestirilmesi
saglanmistir.  GDRRT*, RRT*’nin degistirilmesiyle olusturulmustur ve sonugta
GDRRT#*, genellikle RRT*’ye hiz agisindan biiyiikk Ustiinlik saglamistir. Ancak
GDRRT* hiz1 gercek zamanl hareket halindeki bir IHA nin anlik yol planlamasi igin
yeterli degildir. Ustelik planlanan yollar optimallikten oldukca uzaktir. Gergek zamanli
hizli bir ¢6ziim i¢in bu ¢alisma, 3B harita i¢in bir ag tahmini ile hiz problemini ¢ozer.
Ancak dncesinde agin egitimi i¢in optimum yollar gereklidir. ikinci adimda, GDRRT*
yolunu kisaltmak i¢in, GDRRT*’den sonra PSO uygulamasi ger¢eklestirmistir. PSO igin
ilk degerler ham GDRRT* ¢iktisindaki diigiimlerdir. Daha sonra her bir iterasyonda bu
diigiimlerin konumu engel kisitlamas: dikkate almarak giincellenir. Iterasyon sonunda
GDRRT*’a gore hedefe ¢ok daha kisa yolla ulagan yollar elde edilmistir. PSO-GDRRT*
sadece yapay zeka igin hedef yol verisi tiretimi i¢in kullanilmistir. Aksi takdirde PSO,
mevcut yolu optimize etmek igin ¢ok biiyiik ilave siire gerektirir. {1k iki adim, bu calisma
i¢in Uretilen rastgele 2000 adet 3B ortam i¢in uygulanmistir. Giris (ortamlar) goriintiileri
ve PSO-GDRRT* ile iiretilen hedef yollar artik mevcut oldugundan, son adimda
danigmanli yapida tasarlanan BiLSTM tabanli mimari ile yol planlama tahmini
gergeklestirilmistir. Oncesinde 3B ortamlar basit bir déniisiim ile, engel konumlarmi ve
yiiksekliklerini iceren 2B goriintiilere doniistiirilmiistiir. Bu 2B goriintiiler BiLSTM
agmma giris olarak verilmistir, hedef ise PSO-GDRRT* ile fiiretilen yollardir.
Gergeklestirilen egitim sonucunda, egitilmis ag test ortamlari iizerinde uygulanir ve
performanslar dnceki iki adim ile karsilastirilmistir. BILSTM-PSO-GDRRT* sonuglari,
hareket halindeki bir IHA icin gercek zamanl bir yol planlamay: basarabilecek 6l¢iide,

hizl bir sekilde, sirali diigiimleri tahmin etmeyi bagarmistir.

5.6. Uygulama 3 icin Tartisma

Bu uygulamanin iki en 6nemli katkist GDRRT*’1 tanitmasi ve BiLSTM-PSO-
GDRRT* ile hizl1 yol planlama saglamasidir. GDRRT* genel olarak RRT*’a gore daha
hizli ¢6ziim saglar. Ancak engel acisindan ¢ok karmasik ortamlarda hedefe yaklagmak

icin engellere ¢ok yakinlagabilir, bu da ¢arpma ve engelden kurtulamama ihtimalini
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artirtr. GDRRT* tamamen hedefe dogru yakinsamaya odaklandigindan, hedefe yakin ve
dar bir serbest (engelsiz) uzayda takilip kalabilir. Ayrica d degeri eger c¢ok kiiciik
secilirse, GDRRT* hedefe ¢ok yavas bir yakinsar. Hareket halindeki bir IHA min gergek
zamanh yol planlama uygulamalarini miimkiin kilmak i¢in gelistirilen BiLSTM-PSO-
GDRRT*’nin hizli planlama saglamasi, bu uygulamay1 degerli kilmaktadir. Ancak
BiILSTM-PSO-GDRRT™* ile tahmin edilen yollar, uzunluk olarak arzu edilen basariy1
saglamamistir. Bunun i¢in ¢ok daha fazla sayida optimal yolla ag egitilmelidir. Ancak
cok sayida veri i¢in, ¢ok sayida ortam ve ¢ok sayida optimal yollar olusturulmalidir. Bu
da zaman ve bellek tiiketimi agisindan bir problemdir. Bizim ¢alismamizda GDRRT* ve
PSO-GDRRT* yontemleri ile 2000 adet ortamda yol planlama gerceklestirilmesi ve
yollarin optimizasyon siireci yaklasik 36 saat stirmiistiir. Ayrica BILSTM-PSO-GDRRT*
cikisindaki yollarin engele carpma ihtimali vardir. Ustelik bu durum kara kutu
yapisindaki egitilmis bir ag icin 6nlenebilir degildir. Engele hizli ulasma pahasina engele
carpma ve bunun sonucunda IHA’nin hasar gdrmesi istenen bir durum degildir. Bunun
icin gelecekte Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence) ¢oziimleri

ile, yapay zeka ile tahmin edilen yollarin daha giivenilir olmas1 saglanabilir.

5.7. Tiim Uygulamalarin Degerlendirilmesi

Genel olarak tez kapsaminda gergeklestirilen tiim uygulamalar, i¢ ortamda
otonom gorevler gerceklestirebilecek bir [HA’ya yonelik problemleri ¢dzmeye
odaklanmistir. Bu anlamda gegmiste yapilan ¢aligmalardan farkli olarak yeni metodolojik
katkilar ileri siirtilmiistiir. Tim katkilarin yapay zekd tabanli olmasi, Onerilen
uygulamalarin modern ¢dziimler igerdigini dogrulamaktadir. Geleneksel ya da geometrik
tabanli yontemler her ne kadar dogruya yakin sonuglar iiretse de gercek diinya davranigini
tamamen yansitmaz. Bu anlamda bu tezin igerdigi uygulamalar, kapali ortamdaki bir
[HA nin geometrik ve karmasik hesaplamalara minimum gereksinim duyarak otonom
gorevler gergeklestirilmesini miimkiin kilmaktadir. Ilk uygulama gorsel ve atalet
verilerinin farkl bir fiizyonunu iceren derin bir mimari ile 6ne ¢tkmustir. ikinci uygulama
IMU verisini goriintii olarak degerlendirerek, farkli bir derin mimarinin yaninda farkli bir
bakis agisi ile i¢ ortamda konumlandirma problemini basarili bir sekilde ¢ézmiistiir. Son
uygulama ise hiz ve dogruluk acisindan oldukga yiiksek performans gdsteren bir yol
planlama metodu Onermistir. Her ii¢ uygulama da i¢ ortamda otonom bir gorev
gerceklestirecek THA igin hayati dnem tasiyan islem pargalaridir. Her uygulama benzer

nitelikli  6nceki uygulamalar/yontemlerle karsilagtirllmistir.  Sonuglar, Onerilen
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yontemlerin 6nceki calismalarin biiyiik bir kismma gore daha iistiin oldugunu
gdstermistir. Bu anlamda bu tez kapsamindaki uygulamalar, otonom IHA ¢dziimleri igin

onemli metodolojik katkilar saglamaktadir.



125

KAYNAKLAR

Adiyatov, O. ve Varol, H. A., 2013, Rapidly-exploring random tree based memory
efficient motion planning, 2013 IEEE International Conference on Mechatronics and
Automation, 354-359.

Aggarwal, S. ve Kumar, N., 2020, Path planning techniques for unmanned aerial
vehicles: A review, solutions, and challenges, Computer communications, 149, 270-299.

Ajeil, F. H., Ibraheem, I. K., Sahib, M. A. ve Humaidi, A. J., 2020, Multi-objective
path planning of an autonomous mobile robot using hybrid PSO-MFB optimization
algorithm, Applied soft computing, 89, 106076.

Alatise, M. B. ve Hancke, G. P., 2020, A Review on Challenges of Autonomous
Mobile Robot and Sensor Fusion Methods, IEEE Access, 8, 39830-39846.

Almalioglu, Y., Turan, M., Sari, A. E., Saputra, M. R. U., de Gusmao, P. P.,
Markham, A. ve Trigoni, N., 2019, Selfvio: Self-supervised deep monocular visual-
inertial odometry and depth estimation, arXiv preprint arXiv:1911.09968.

Alotaibi, E. T., Algefari, S. S. ve Koubaa, A., 2019, Lsar: Multi-uav collaboration
for search and rescue missions, IEEE Access, 7, 55817-55832.

Ardakani, A. A., Kanafi, A. R., Acharya, U. R., Khadem, N. ve Mohammadi, A.,
2020, Application of deep learning technique to manage COVID-19 in routine clinical
practice using CT images: Results of 10 convolutional neural networks, Computers in
biology and medicine, 121, 103795.

Aslan, M. F., Durdu, A. ve SABANCI, K., 2017, Shopping Robot That Make Real
Time Color Tracking Using Image Processing Techniques, International Journal of
Applied Mathematics Electronics and Computers, 5 (3), 62-66.

Aslan, M. F., Durdu, A., Yusefi, A., Sabanci, K. ve Sungur, C., 2021a, A tutorial:
Mobile robotics, SLAM, bayesian filter, keyframe bundle adjustment and ROS
applications, Robot Operating System (ROS), 227-269.

Aslan, M. F., Sabanci, K. ve Durdu, A., 2021b, A CNN-based novel solution for
determining the survival status of heart failure patients with clinical record data: numeric
to image, Biomedical Signal Processing and Control, 68, 102716.

Aslan, M. F., Durdu, A., Sabanci, K., Ropelewska, E. ve Giiltekin, S. S., 2022, A
Comprehensive Survey of the Recent Studies with UAV for Precision Agriculture in
Open Fields and Greenhouses, Applied Sciences, 12 (3), 1047.

Ayache, N. ve Faugeras, O. D., 1988, Building, registrating, and fusing noisy
visual maps, The international journal of Robotics Research, 7 (6), 45-65.



126

Bailey, T. ve Durrant-Whyte, H., 2006, Simultaneous localization and mapping
(SLAM): Part I, IEEE Robotics & Automation Magazine, 13 (3), 108-117.

Bak, J.-H., Hwang, S. W., Yoon, J., Park, J. H. ve Park, J.-O., 2019, Collision-
free path planning of cable-driven parallel robots in cluttered environments, Intelligent
Service Robotics, 12 (3), 243-253.

Ban, X., Wang, H., Chen, T., Wang, Y. ve Xiao, Y., 2020, Monocular visual
odometry based on depth and optical flow using deep learning, IEEE Transactions on
Instrumentation and Measurement, 70, 1-19.

Barrau, A. ve Bonnabel, S., 2015, An EKF-SLAM algorithm with consistency
properties, arXiv preprint arXiv:1510.06263.

Bavle, H., De La Puente, P., How, J. P. ve Campoy, P., 2020, VPS-SLAM: Visual
planar semantic SLAM for aerial robotic systems, IEEE Access, 8, 60704-60718.

Bay, H., Tuytelaars, T. ve Gool, L. V., 2006, Surf: Speeded up robust features,
European conference on computer vision, 404-417.

Bency, M. J., Qureshi, A. H. ve Yip, M. C., 2019, Neural path planning: Fixed
time, near-optimal path generation via oracle imitation, 2019 IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), 3965-3972.

Blanco-Claraco, J.-L., Moreno-Duenas, F.-A. ve Gonzalez-Jiménez, J., 2014, The
Malaga urban dataset: High-rate stereo and LIDAR in a realistic urban scenario, The
international journal of Robotics Research, 33 (2), 207-214.

Bloesch, M., Omari, S., Hutter, M. ve Siegwart, R., 2015, Robust visual inertial
odometry using a direct EKF-based approach, 2015 IEEE/RSJ international conference
on intelligent robots and systems (IROS), 298-304.

Brossard, M., Bonnabel, S. ve Barrau, A., 2020, Denoising imu gyroscopes with
deep learning for open-loop attitude estimation, IEEE Robotics and Automation Letters,
5 (3), 4796-4803.

Brunner, M., Briiggemann, B. ve Schulz, D., 2013, Hierarchical rough terrain
motion planning using an optimal sampling-based method, 2013 IEEE International
Conference on Robotics and Automation, 5539-5544.

Bueno, M., Gonzalez-Jorge, H., Martinez-Sanchez, J., Diaz-Vilarifio, L. ve Arias,
P., 2016, Evaluation of point cloud registration using Monte Carlo method, Measurement,
92, 264-270.



127

Burri, M., Nikolic, J., Gohl, P., Schneider, T., Rehder, J., Omari, S., Achtelik, M.
W. ve Siegwart, R., 2016, The EuRoC micro aerial vehicle datasets, The international
journal of Robotics Research, 35 (10), 1157-1163.

Cadena, C., Carlone, L., Carrillo, H., Latif, Y., Scaramuzza, D., Neira, J., Reid, 1.
ve Leonard, J. J., 2016, Past, present, and future of simultaneous localization and
mapping: Toward the robust-perception age, IEEE Transactions on Robotics, 32 (6),
1309-1332.

Campos, C., Elvira, R., Rodriguez, J. J. G., Montiel, J. M. M. ve Tardos, J. D.,
2021a, ORB-SLAM3: An Accurate Open-Source Library for Visual, Visual—-Inertial, and
Multimap SLAM, IEEE Transactions on Robotics, 1-17.

Campos, C., Elvira, R., Rodriguez, J. J. G., Montiel, J. M. M. ve Tardos, J. D.,
2021b, ORB-SLAM3: An Accurate Open-Source Library for Visual, Visual-Inertial, and
Multimap SLAM, IEEE Transactions on Robotics, 37 (6), 1874-1890.

Canziani, A., Paszke, A. ve Culurciello, E., 2016, An analysis of deep neural
network models for practical applications, arXiv preprint arXiv:1605.07678.

Cao, L., Ling, J. ve Xiao, X., 2020, Study on the influence of image noise on
monocular feature-based visual slam based on ffdnet, Sensors, 20 (17), 4922.

Chaari, I., Koubaa, A., Bennaceur, H., Ammar, A., Alajlan, M. ve Youssef, H.,
2017, Design and performance analysis of global path planning techniques for
autonomous mobile robots in grid environments, International Journal of Advanced
Robotic Systems, 14 (2), 1729881416663663.

Cheein, F. A., Steiner, G., Paina, G. P. ve Carelli, R., 2011, Optimized EIF-SLAM
algorithm for precision agriculture mapping based on stems detection, Computers and
Electronics in Agriculture, 78 (2), 195-207.

Chen, C., Zhu, H., Li, M. ve You, S., 2018, A review of visual-inertial
simultaneous localization and mapping from filtering-based and optimization-based
perspectives, Robotics, 7 (3), 45.

Chen, C., Zhu, H., Wang, L. ve Liu, Y., 2019, A Stereo Visual-Inertial SLAM
Approach for Indoor Mobile Robots in Unknown Environments Without Occlusions,
IEEE Access, 7, 185408-185421.

Chen, C., Wang, B., Lu, C. X,, Trigoni, N. ve Markham, A., 2020, A survey on
deep learning for localization and mapping: Towards the age of spatial machine

intelligence, arXiv preprint arXiv:2006.12567.



128

Chen, Y., Tang, J., Feng, Z., Hakala, T., Hyypp4, J., Zhou, C., Tang, L. ve Li, C.,
2017, Possibility of Applying SLAM-Aided LiDAR in Deep Space Exploration, Cham,
239-248.

Chen, Y., 2021, Autonomous Navigation and Planning Technology for Quad-
rotors Unmanned Aerial Vehicle (UAV) System, University Of Technology Sydney.

Chiang, K.-W., Hou, H., Niu, X. ve EI-Sheimy, N., 2004, Improving the
positioning accuracy of DGPS/MEMS IMU integrated systems utilizing cascade de-
noising algorithm, Proceedings of the 17th International Technical Meeting of the
Satellite Division of the Institute of Navigation (ION GNSS 2004), 809-818.

Chiu, C.-Y. ve Sastry, S. S., 2021, Simultaneous Localization and Mapping: A
Rapprochement of Filtering and Optimization-Based Approaches, University of
California.

Choi, S. Y. ve Cha, D., 2019, Unmanned aerial vehicles using machine learning
for autonomous flight; state-of-the-art, Advanced Robotics, 33 (6), 265-277.

Chollet, F., 2017, Xception: Deep learning with depthwise separable
convolutions, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 1251-1258.

Clark, R., Wang, S., Wen, H., Markham, A. ve Trigoni, N., 2017, Vinet: Visual-
inertial odometry as a sequence-to-sequence learning problem, Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence.

Clement, L. E., Peretroukhin, V., Lambert, J. ve Kelly, J., 2015, The Battle for
Filter Supremacy: A Comparative Study of the Multi-State Constraint Kalman Filter and
the Sliding Window Filter, 2015 12th Conference on Computer and Robot Vision, 23-30.

Cordts, M., Omran, M., Ramos, S., Rehfeld, T., Enzweiler, M., Benenson, R.,
Franke, U., Roth, S. ve Schiele, B., 2016, The cityscapes dataset for semantic urban scene
understanding, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 3213-3223.

Costante, G. ve Ciarfuglia, T. A., 2018, LS-VO: Learning Dense Optical Subspace
for Robust Visual Odometry Estimation, IEEE Robotics and Automation Letters, 3 (3),
1735-1742.

Couturier, A. ve Akhloufi, M. A., 2021, A review on absolute visual localization
for UAV, Robotics and Autonomous Systems, 135, 103666.

Craig, J. J., 2009, Introduction to robotics: mechanics and control, 3/E, Pearson

Education India, p.



129

Das, A. ve Dubbelman, G., 2018, An experimental study on relative and absolute
pose graph fusion for vehicle localization, 2018 IEEE Intelligent Vehicles Symposium
(1V), 630-635.

Davis, L., 1991, Handbook of genetic algorithms.

Davison, A. J., 1999, Mobile robot navigation using active vision, Advances in
Scientific Philosophy Essays in Honour of.

Davison, A. J., Reid, I. D., Molton, N. D. ve Stasse, O., 2007, MonoSLAM: Real-
time single camera SLAM, IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 29 (6), 1052-1067.

Dellaert, F. ve Kaess, M., 2006, Square Root SAM: Simultaneous localization and
mapping via square root information smoothing, The international journal of Robotics
Research, 25 (12), 1181-1203.

Delmerico, J. ve Scaramuzza, D., 2018, A Benchmark Comparison of Monocular
Visual-Inertial Odometry Algorithms for Flying Robots, 2018 IEEE International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2502-2509.

Depaola, R., Chimento, C., Anderson, M. L., Brink, K. ve Willis, A., 2018, Uav
navigation with computer vision—flight testing a novel visual odometry technique, 2018
AIAA Guidance, Navigation, and Control Conference, 2102,

Dhruv, P. ve Naskar, S., 2020, Image Classification Using Convolutional Neural
Network (CNN) and Recurrent Neural Network (RNN): A Review, Singapore, 367-381.

Di Paola, D., Milella, A., Cicirelli, G. ve Distante, A., 2010, An autonomous
mobile robotic system for surveillance of indoor environments, International Journal of
Advanced Robotic Systems, 7 (1), 8.

Dijkstra, E. W., 1959, A note on two problems in connexion with graphs,
Numerische mathematik, 1 (1), 269-271.

Ding, Y., Sohn, J. H., Kawczynski, M. G., Trivedi, H., Harnish, R., Jenkins, N.
W., Lituiev, D., Copeland, T. P., Aboian, M. S. ve Mari Aparici, C., 2019, A deep learning
model to predict a diagnosis of Alzheimer disease by using 18F-FDG PET of the brain,
Radiology, 290 (2), 456-464.

Dissanayake, M. G., Newman, P., Clark, S., Durrant-Whyte, H. F. ve Csorba, M.,
2001, A solution to the simultaneous localization and map building (SLAM) problem,
IEEE Transactions on robotics and automation, 17 (3), 229-241.



130

Dong, N., Zhao, L., Wu, C. H. ve Chang, J. F., 2020, Inception v3 based cervical
cell classification combined with artificially extracted features, Applied Soft Computing,
93, 106311.

Dorigo, M., Maniezzo, V. ve Colorni, A., 1996, Ant system: optimization by a
colony of cooperating agents, IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part
B (Cybernetics), 26 (1), 29-41.

Dowling, L., Poblete, T., Hook, I., Tang, H., Tan, Y., Glenn, W. ve Unnithan, R.
R., 2018, Accurate indoor mapping using an autonomous unmanned aerial vehicle
(UAV), arXiv preprint arXiv:1808.01940.

Duan, C., Junginger, S., Huang, J., Jin, K. ve Thurow, K., 2019, Deep learning for
visual SLAM in transportation robotics: a review, Transportation Safety and
Environment, 1 (3), 177-184.

Durrant-Whyte, H. ve Bailey, T., 2006, Simultaneous localization and mapping:
part I, IEEE Robotics & Automation Magazine, 13 (2), 99-110.

Durrant-Whyte, H. F., 1988, Uncertain geometry in robotics, IEEE Journal on
Robotics and Automation, 4 (1), 23-31.

Elmokadem, T. ve Savkin, A. V., 2021, Towards Fully Autonomous UAVs: A
Survey, Sensors, 21 (18), 6223.

Engel, J., Sturm, J. ve Cremers, D., 2013, Semi-dense visual odometry for a
monocular camera, Proceedings of the IEEE international conference on computer
vision, 1449-1456.

Engel, J., Schops, T. ve Cremers, D., 2014, LSD-SLAM: Large-Scale Direct
Monocular SLAM, Cham, 834-849.

Faessler, M., Fontana, F., Forster, C., Mueggler, E., Pizzoli, M. ve Scaramuzza,
D., 2016, Autonomous, vision-based flight and live dense 3D mapping with a quadrotor
micro aerial vehicle, Journal of Field Robotics, 33 (4), 431-450.

Faust, A., Palunko, I., Cruz, P., Fierro, R. ve Tapia, L., 2017, Automated aerial
suspended cargo delivery through reinforcement learning, Artificial Intelligence, 247,
381-398.

Ferrera, M., Eudes, A., Moras, J., Sanfourche, M. ve Besnerais, G. L., 2021,
OVZSLAM: A Fully Online and Versatile Visual SLAM for Real-Time Applications,
IEEE Robotics and Automation Letters, 6 (2), 1399-1406.



131

Flores-Caballero, G., Rodriguez-Molina, A., Aldape-Pérez, M. ve Villarreal-
Cervantes, M. G., 2020, Optimized path-planning in continuous spaces for unmanned
aerial vehicles using meta-heuristics, IEEE Access, 8, 176774-176788.

Forster, C., Pizzoli, M. ve Scaramuzza, D., 2014, SVO: Fast semi-direct
monocular visual odometry, 2014 IEEE International Conference on Robotics and
Automation (ICRA), 15-22.

Forster, C., Carlone, L., Dellaert, F. ve Scaramuzza, D., 2016a, On-Manifold
Preintegration for Real-Time Visual--Inertial Odometry, IEEE Transactions on Robotics,
33 (1), 1-21.

Forster, C., Zhang, Z., Gassner, M., Werlberger, M. ve Scaramuzza, D., 2016b,
SVO: Semidirect visual odometry for monocular and multicamera systems, IEEE
Transactions on Robotics, 33 (2), 249-265.

Fraser, C., 2018, SLAM, SfM and photogrammetry: What’s in a name,
Proceedings of the ISPRS Technical Comission II: Symposium.

Gammell, J. D., Srinivasa, S. S. ve Barfoot, T. D., 2014, Informed RRT*: Optimal
sampling-based path planning focused via direct sampling of an admissible ellipsoidal
heuristic, 2014 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems,
2997-3004.

Geiger, A., Lenz, P., Stiller, C. ve Urtasun, R., 2013, Vision meets robotics: The
Kitti dataset, The international journal of Robotics Research, 32 (11), 1231-1237.

Gers, F. A, Schraudolph, N. N. ve Schmidhuber, J., 2002, Learning precise timing
with LSTM recurrent networks, Journal of machine learning research, 3 (Aug), 115-143.

Gogul, I. ve Kumar, V. S., 2017, Flower species recognition system using
convolution neural networks and transfer learning, 2017 fourth international conference
on signal processing, communication and networking (ICSCN), 1-6.

Gomez-Ojeda, R., Moreno, F.-A., Zuniga-Noél, D., Scaramuzza, D. ve Gonzalez-
Jimenez, J., 2019, PL-SLAM: A stereo SLAM system through the combination of points
and line segments, IEEE Transactions on Robotics, 35 (3), 734-746.

Graves, A. ve Schmidhuber, J., 2005, Framewise phoneme classification with
bidirectional LSTM and other neural network architectures, Neural networks, 18 (5-6),
602-610.

Grisetti, G., Kummerle, R., Stachniss, C. ve Burgard, W., 2010, A tutorial on
graph-based SLAM, IEEE Intelligent Transportation Systems Magazine, 2 (4), 31-43.



132

Gul, F., Rahiman, W. ve Nazli Alhady, S. S., 2019, A comprehensive study for
robot navigation techniques, Cogent Engineering, 6 (1), 1632046.

Guo, S., Zhang, X., Zheng, Y. ve Du, Y., 2020, An autonomous path planning
model for unmanned ships based on deep reinforcement learning, Sensors, 20 (2), 426.

Gupta, L., Jain, R. ve Vaszkun, G., 2016, Survey of Important Issues in UAV
Communication Networks, IEEE Communications Surveys & Tutorials, 18 (2), 1123-
1152.

Gurturk, M., Yusefi, A., Aslan, M. F., Soycan, M., Durdu, A. ve Masiero, A.,
2021, The YTU dataset and recurrent neural network based visual-inertial odometry,
Measurement, 184, 109878.

Han, J., 2019, An efficient approach to 3D path planning, Information Sciences,
478, 318-330.

Han, L., Lin, Y., Du, G. ve Lian, S., 2019, Deepvio: Self-supervised deep learning
of monocular visual inertial odometry using 3d geometric constraints, 2019 IEEE/RSJ
International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), 6906-6913.

Han, S. ve Xi, Z., 2020, Dynamic Scene Semantics SLAM Based on Semantic
Segmentation, IEEE Access, 8, 43563-43570.

Hart, P. E., Nilsson, N. J. ve Raphael, B., 1968, A formal basis for the heuristic
determination of minimum cost paths, IEEE transactions on Systems Science and
Cybernetics, 4 (2), 100-107.

He, K., Zhang, X., Ren, S. ve Sun, J., 2016, Deep residual learning for image
recognition, Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, 770-778.

He, M., Zhu, C., Huang, Q., Ren, B. ve Liu, J., 2020, A review of monocular
visual odometry, The Visual Computer, 36 (5), 1053-1065.

Heo, S., Cha, J. ve Park, C. G., 2019, EKF-Based Visual Inertial Navigation Using
Sliding Window Nonlinear Optimization, IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 20 (7), 2470-2479.

Hochreiter, S. ve Schmidhuber, J., 1997, Long Short-Term Memory, Neural
Computation, 9 (8), 1735-1780.

Hong, E. ve Lim, J., 2018, Visual-Inertial Odometry with Robust Initialization
and Online Scale Estimation, Sensors, 18 (12), 4287.



133

Howard, A. G., Zhu, M., Chen, B., Kalenichenko, D., Wang, W., Weyand, T.,
Andreetto, M. ve Adam, H., 2017, Mobilenets: Efficient convolutional neural networks
for mobile vision applications, arXiv preprint arXiv:1704.04861.

Huang, B., Zhao, J. ve Liu, J., 2019, A Survey of Simultaneous Localization and
Mapping, arXiv preprint arXiv:1909.05214.

Hui, T.-W., Tang, X. ve Loy, C. C., 2018, Liteflownet: A lightweight
convolutional neural network for optical flow estimation, Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition, 8981-89809.

Hutter, M., Gehring, C., Lauber, A., Gunther, F., Bellicoso, C. D., Tsounis, V.,
Fankhauser, P., Diethelm, R., Bachmann, S. ve Blosch, M., 2017, ANYmal-toward
legged robots for harsh environments, Advanced Robotics, 31 (17), 918-931.

Jang, D., Yoo, J., Son, C. Y., Kim, D. ve Kim, H. J., 2020, Multi-Robot Active
Sensing and Environmental Model Learning With Distributed Gaussian Process, IEEE
Robotics and Automation Letters, 5 (4), 5905-5912.

Jeong, 1.-B., Lee, S.-J. ve Kim, J.-H., 2019, Quick-RRT*: Triangular inequality-
based implementation of RRT* with improved initial solution and convergence rate,
Expert Systems with Applications, 123, 82-90.

Jiang, G,, Yin, L., Jin, S,, Tian, C., Ma, X. ve Ou, Y., 2019, A simultaneous
localization and mapping (SLAM) framework for 2.5 D map building based on low-cost
LiDAR and vision fusion, Applied Sciences, 9 (10), 2105.

Jiang, J., Yuan, J., Zhang, X. ve Zhang, X., 2021a, DVIO: An Optimization-Based
Tightly Coupled Direct Visual-Inertial Odometry, IEEE Transactions on Industrial
Electronics, 68 (11), 11212-11222.

Jiang, P., Cheng, Y., Yi, J. ve Liu, J., 2021b, An efficient constrained global
optimization algorithm with a clustering-assisted multiobjective infill criterion using
Gaussian process regression for expensive problems, Information Sciences, 569, 728-745.

Jiao, J., Jiao, J., Mo, Y., Liu, W. ve Deng, Z., 2018, Magicvo: End-to-end
monocular visual odometry through deep bi-directional recurrent convolutional neural
network, arXiv preprint arXiv:1811.10964.

Jiao, Y., Shi, G.ve Tran, T. D., 2021, Optical Flow Estimation via Motion Feature
Recovery, arXiv preprint arXiv:2101.06333.

Kaess, M., Williams, S., Indelman, V., Roberts, R., Leonard, J. J. ve Dellaert, F.,
2012, Concurrent filtering and smoothing, 2012 15th International Conference on
Information Fusion, 1300-1307.



134

Kaiser, J., Martinelli, A., Fontana, F. ve Scaramuzza, D., 2016, Simultaneous state
initialization and gyroscope bias calibration in visual inertial aided navigation, IEEE
Robotics and Automation Letters, 2 (1), 18-25.

Kang, H. ve Park, F., 2015, Motion optimization using Gaussian process
dynamical models, Multibody System Dynamics, 34 (4), 307-325.

Karaim, M., Noureldin, A. ve Karamat, T. B., 2019, Low-cost IMU Data
Denoising using Savitzky-Golay Filters, 2019 International Conference on
Communications, Signal Processing, and their Applications (ICCSPA), 1-5.

Karaman, S. ve Frazzoli, E., 2011, Sampling-based algorithms for optimal motion
planning, The international journal of Robotics Research, 30 (7), 846-894.

Karur, K., Sharma, N., Dharmatti, C. ve Siegel, J. E., 2021, A Survey of Path
Planning Algorithms for Mobile Robots, Vehicles, 3 (3), 448-468.

Kavraki, L. E., Svestka, P., Latombe, J.-C. ve Overmars, M. H., 1996,
Probabilistic roadmaps for path planning in high-dimensional configuration spaces, IEEE
Transactions on robotics and automation, 12 (4), 566-580.

Kennedy, J. ve Eberhart, R., 1995, Particle swarm optimization, Proceedings of
ICNN'95-international conference on neural networks, 1942-1948.

Khaddour, M., Shidlovskiy, S., Shashev, D. ve Mondal, M., 2021, Survey of
Denoising Methods for Inertial Sensor Measurements, 2021 International Conference on
Information Technology (ICIT), 787-790.

Khatib, O., 1986, Real-time obstacle avoidance for manipulators and mobile
robots, In: Autonomous robot vehicles, Eds: Springer, p. 396-404.

Kiani, F., Seyyedabbasi, A., Aliyev, R., Gulle, M. U., Basyildiz, H. ve Shah, M.
A., 2021, Adapted-RRT: novel hybrid method to solve three-dimensional path planning
problem using sampling and metaheuristic-based algorithms, Neural Computing and
Applications, 1-31.

Kim, D., Lee, J. ve Yoon, S.-e., 2014, Cloud RRTx*: Sampling cloud based RRT x,
2014 IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2519-2526.

Kim, J.-E., Nam, N.-E., Shim, J.-S., Jung, Y.-H., Cho, B.-H. ve Hwang, J. J., 2020,
Transfer Learning via Deep Neural Networks for Implant Fixture System Classification
Using Periapical Radiographs, Journal of Clinical Medicine, 9 (4), 1117.

Kim, Y.-G., Kim, H.-K., Lee, S.-G. ve Lee, K.-D., 2006, Ubiquitous home
security robot based on sensor network, 2006 IEEE/WIC/ACM International Conference

on Intelligent Agent Technology, 700-704.



135

Kim, Y., Jung, H., Min, D. ve Sohn, K., 2018, Deep monocular depth estimation
via integration of global and local predictions, IEEE transactions on Image Processing,
27 (8), 4131-4144.

Kingma, D. P. ve Ba, J., 2014, Adam: A method for stochastic optimization, arXiv
preprint arXiv:1412.6980.

KIZRAK, M. A. ve BOLAT, B., 2018, Derin 6grenme ile kalabalik analizi iizerine
detayli bir arastirma, Bilisim Teknolojileri Dergisi, 11 (3), 263-286.

Klein, G. ve Murray, D., 2007, Parallel Tracking and Mapping for Small AR
Workspaces, 2007 6th IEEE and ACM International Symposium on Mixed and
Augmented Reality, 225-234.

Koenig, N. ve Howard, A., 2004, Design and use paradigms for gazebo, an open-
source multi-robot simulator, 2004 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent
Robots and Systems (IROS)(IEEE Cat. No. 04CH37566), 2149-2154.

Krizhevsky, A., Sutskever, I. ve Hinton, G. E., 2012, Imagenet classification with
deep convolutional neural networks, Advances in neural information processing systems,
25, 1097-1105.

Kumar, A., Sarkar, S. ve Pradhan, C., 2020, Malaria Disease Detection Using
CNN Technique with SGD, RMSprop and ADAM Optimizers, In: Deep Learning
Techniques for Biomedical and Health Informatics, Eds: Dash, S., Acharya, B. R., Mittal,
M., Abraham, A. ve Kelemen, A., Cham: Springer International Publishing, p. 211-230.

Kurt, F., 2018, Evrisimli Sinir Aglarinda Hiper Parametrelerin Etkisinin
Incelenmesi, Hacettepe Universitesi.

Lakshmanan, A. K., Mohan, R. E., Ramalingam, B., Le, A. V., Veerajagadeshwar,
P., Tiwari, K. ve llyas, M., 2020, Complete coverage path planning using reinforcement
learning for tetromino based cleaning and maintenance robot, Automation in
Construction, 112, 103078.

LaValle, S. M., 1998, Rapidly-exploring random trees: A new tool for path
planning.

Le Gentil, C., Vidal-Calleja, T. ve Huang, S., 2020, Gaussian process
preintegration for inertial-aided state estimation, IEEE Robotics and Automation Letters,
5(2), 2108-2114.

LeNail, A., 2019, NN-SVG: Publication-Ready Neural Network Architecture
Schematics, J. Open Source Softw., 4 (33), 747.



136

Leutenegger, S., Lynen, S., Bosse, M., Siegwart, R. ve Furgale, P., 2015,
Keyframe-based visual-inertial odometry using nonlinear optimization, The
international journal of Robotics Research, 34 (3), 314-334.

Li, A., Ruan, X., Huang, J., Zhu, X. ve Wang, F., 2019, Review of vision-based
Simultaneous Localization and Mapping, 2019 IEEE 3rd Information Technology,
Networking, Electronic and Automation Control Conference (ITNEC), 117-123.

Li, C., 2020, Towards End-to-End Learning of Monocular Visual-Inertial
Odometry with an Extended Kalman Filter, University of Toronto (Canada).

Li, C. ve Waslander, S. L., 2020, Towards End-to-end Learning of Visual Inertial
Odometry with an EKF, 2020 17th Conference on Computer and Robot Vision (CRV),
190-197.

Li, R., Wang, S., Long, Z. ve Gu, D., 2018, Undeepvo: Monocular visual
odometry through unsupervised deep learning, 2018 IEEE international conference on
robotics and automation (ICRA), 7286-7291.

Li, Y., Wei, W., Gao, Y., Wang, D. ve Fan, Z., 2020, PQ-RRT*: An improved
path planning algorithm for mobile robots, Expert Systems with Applications, 152,
113425.

Liao, B., Wan, F., Hua, Y., Ma, R., Zhu, S. ve Qing, X., 2021, F-RRT*: An
improved path planning algorithm with improved initial solution and convergence rate,
Expert Systems with Applications, 184, 115457.

Liu, G. ve Guo, J., 2019, Bidirectional LSTM with attention mechanism and
convolutional layer for text classification, Neurocomputing, 337, 325-338.

Liu, Y., Dai, H.-N., Wang, Q., Shukla, M. K. ve Imran, M., 2020, Unmanned
aerial vehicle for internet of everything: Opportunities and challenges, Computer
communications, 155, 66-83.

Lopez, E., Garcia, S., Barea, R., Bergasa, L. M., Molinos, E. J., Arroyo, R.,
Romera, E. ve Pardo, S., 2017, A multi-sensorial simultaneous localization and mapping
(SLAM) system for low-cost micro aerial vehicles in GPS-denied environments, Sensors,
17 (4), 802.

Lowe, D. G., 2004, Distinctive image features from scale-invariant keypoints,
International journal of computer vision, 60 (2), 91-110.

Lu, F. ve Milios, E., 1997, Globally consistent range scan alignment for

environment mapping, Autonomous Robots, 4 (4), 333-349.



137

Lynen, S., Achtelik, M. W., Weiss, S., Chli, M. ve Siegwart, R., 2013, A robust
and modular multi-sensor fusion approach applied to mav navigation, 2013 IEEE/RSJ
international conference on intelligent robots and systems, 3923-3929.

Mahdianpari, M., Salehi, B., Rezaee, M., Mohammadimanesh, F. ve Zhang, Y.,
2018, Very Deep Convolutional Neural Networks for Complex Land Cover Mapping
Using Multispectral Remote Sensing Imagery, Remote Sensing, 10 (7), 1119.

Mansur, S., Habib, M., Pratama, G. N. P., Cahyadi, A. I. ve Ardiyanto, I., 2017,
Real time monocular visual odometry using optical flow: study on navigation of
quadrotors UAV, 2017 3rd International Conference on Science and Technology-
Computer (ICST), 122-126.

Mashayekhi, R., Idris, M. Y. L., Anisi, M. H., Ahmedy, 1. ve Ali, I., 2020,
Informed RRT*-connect: An asymptotically optimal single-query path planning method,
IEEE Access, 8, 19842-19852.

Maurovié, 1., Seder, M., Lenac, K. ve Petrovi¢, 1., 2017, Path planning for active
SLAM based on the D* algorithm with negative edge weights, IEEE Transactions on
Systems, Man, and Cybernetics: Systems, 48 (8), 1321-1331.

Mishra, J. P., Singh, K. ve Chaudhary, H., 2021, A hybrid noise removal algorithm
for MEMS sensors, Materials Today: Proceedings.

Montemerlo, M., Thrun, S., Koller, D. ve Wegbreit, B., 2002, FastSLAM: A
factored solution to the simultaneous localization and mapping problem, Aaai/iaai,
593598.

Mostafa, M., Zahran, S., Moussa, A., EI-Sheimy, N. ve Sesay, A., 2018, Radar
and Visual Odometry Integrated System Aided Navigation for UAVS in GNSS Denied
Environment, Sensors, 18 (9), 2776.

Mourikis, A. I. ve Roumeliotis, S. I., 2007, A multi-state constraint Kalman filter
for vision-aided inertial navigation, Proceedings 2007 IEEE International Conference on
Robotics and Automation, 3565-3572.

Munguia, R., Trujillo, J.-C., Guerra, E. ve Grau, A., 2022, A Hybrid Visual-Based
SLAM Architecture: Local Filter-Based SLAM with KeyFrame-Based Global Mapping,
Sensors, 22 (1), 210.

Munguia, R., Urzua, S., Bolea, Y. ve Grau, A., 2016, Vision-based SLAM system

for unmanned aerial vehicles, Sensors, 16 (3), 372.



138

Mur-Artal, R., Montiel, J. M. M. ve Tardos, J. D., 2015, ORB-SLAM: A Versatile
and Accurate Monocular SLAM System, IEEE Transactions on Robotics, 31 (5), 1147-
1163.

Mur-Artal, R. ve Tardés, J. D., 2017a, Visual-inertial monocular SLAM with map
reuse, IEEE Robotics and Automation Letters, 2 (2), 796-803.

Mur-Artal, R. ve Tardos, J. D., 2017b, Orb-slam2: An open-source slam system
for monocular, stereo, and rgb-d cameras, IEEE Transactions on Robotics, 33 (5), 1255-
1262.

Nasir, J., Islam, F., Malik, U., Ayaz, Y., Hasan, O., Khan, M. ve Muhammad, M.
S., 2013, RRT*-SMART: A rapid convergence implementation of RRT, International
Journal of Advanced Robotic Systems, 10 (7), 299.

Niloy, M. A. K., Shama, A., Chakrabortty, R. K., Ryan, M. J., Badal, F. R.,
Tasneem, Z., Ahamed, M. H., Moyeen, S. I., Das, S. K., Ali, M. F., Islam, M. R. ve Saha,
D. K., 2021, Critical Design and Control Issues of Indoor Autonomous Mobile Robots:
A Review, IEEE Access, 9, 35338-35370.

Noack, M. M., Doerk, G. S., Li, R., Streit, J. K., Vaia, R. A., Yager, K. G. ve
Fukuto, M., 2020, Autonomous materials discovery driven by Gaussian process
regression with inhomogeneous measurement noise and anisotropic kernels, Scientific
Reports, 10 (1), 17663.

Noreen, I., Khan, A. ve Habib, Z., 2016, Optimal path planning using RRT* based
approaches: a survey and future directions, Int. J. Adv. Comput. Sci. Appl, 7 (11), 97-107.

Noreen, I., Khan, A., Ryu, H., Doh, N. L. ve Habib, Z., 2018, Optimal path
planning in cluttered environment using RRT*-AB, Intelligent Service Robotics, 11 (1),
41-52.

Olgun, M., Onarcan, A. O., Ozkan, K., Isik, S., Sezer, O., Ozgisi, K., Ayter, N.
G., Basgiftei, Z. B., Ardig, M. ve Koyuncu, O., 2016, Wheat grain classification by using
dense SIFT features with SVM classifier, Computers and Electronics in Agriculture, 122,
185-190.

Osco, L. P., Junior, J. M., Ramos, A. P. M., de Castro Jorge, L. A., Fatholahi, S.
N., de Andrade Silva, J., Matsubara, E. T., Pistori, H., Gongalves, W. N. ve Li, J., 2021,
A review on deep learning in UAV remote sensing, International Journal of Applied
Earth Observation and Geoinformation, 102, 102456.

Pal, M. ve Deswal, S., 2010, Modelling pile capacity using Gaussian process

regression, Computers and Geotechnics, 37 (7), 942-947.



139

Palunko, I., Cruz, P. ve Fierro, R., 2012, Agile Load Transportation : Safe and
Efficient Load Manipulation with Aerial Robots, IEEE Robotics & Automation
Magazine, 19 (3), 69-79.

Pandey, T., Pena, D., Byrne, J. ve Moloney, D., 2021, Leveraging deep learning
for visual odometry using optical flow, Sensors, 21 (4), 1313.

Piao, J.-C. ve Kim, S.-D., 2017, Adaptive monocular visual-inertial SLAM for
real-time augmented reality applications in mobile devices, Sensors, 17 (11), 2567.

Price, K., Storn, R. M. ve Lampinen, J. A., 2006, Differential evolution: a practical
approach to global optimization, Springer Science & Business Media, p.

Pumarola, A., Vakhitov, A., Agudo, A., Sanfeliu, A. ve Moreno-Noguer, F., 2017,
PL-SLAM: Real-time monocular visual SLAM with points and lines, 2017 IEEE
International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 4503-4508.

Qin, H., Meng, Z., Meng, W., Chen, X., Sun, H., Lin, F. ve Ang, M. H., 2019,
Autonomous Exploration and Mapping System Using Heterogeneous UAVSs and UGVs
in GPS-Denied Environments, IEEE Transactions on Vehicular Technology, 68 (2),
1339-1350.

Qin, T., Li, P. ve Shen, S., 2018, VINS-Mono: A Robust and Versatile Monocular
Visual-Inertial State Estimator, IEEE Transactions on Robotics, 34 (4), 1004-1020.

Qu, C., Gai, W., Zhong, M. ve Zhang, J., 2020, A novel reinforcement learning
based grey wolf optimizer algorithm for unmanned aerial vehicles (UAVS) path planning,
Applied soft computing, 89, 106099.

Quan, M., Piao, S., Tan, M. ve Huang, S.-S., 2019a, Accurate monocular visual-
inertial SLAM using a map-assisted EKF approach, IEEE Access, 7, 34289-34300.

Quan, M., Piao, S., Tan, M. ve Huang, S., 2019b, Accurate Monocular Visual-
Inertial SLAM Using a Map-Assisted EKF Approach, IEEE Access, 7, 34289-34300.

Qureshi, A. H. ve Ayaz, Y., 2016, Potential functions based sampling heuristic for
optimal path planning, Autonomous Robots, 40 (6), 1079-1093.

Qureshi, A. H. ve Yip, M. C., 2018, Deeply informed neural sampling for robot
motion planning, 2018 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and
Systems (IROS), 6582-6588.

Qureshi, A. H., Simeonov, A., Bency, M. J. ve Yip, M. C., 2019, Motion planning
networks, 2019 International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2118-
2124,



140

Qureshi, A. H., Miao, Y., Simeonov, A. ve Yip, M. C., 2020, Motion planning
networks: Bridging the gap between learning-based and classical motion planners, IEEE
Transactions on Robotics, 37 (1), 48-66.

Qureshi, A. H., Miao, Y., Simeonov, A. ve Yip, M. C., 2021, Motion Planning
Networks: Bridging the Gap Between Learning-Based and Classical Motion Planners,
IEEE Transactions on Robotics, 37 (1), 48-66.

Ren, Z., Wang, L. ve Bi, L., 2019, Robust GICP-Based 3D LiDAR SLAM for
Underground Mining Environment, Sensors, 19 (13), 2915.

Richter, P. ve Toledano-Ayala, M., 2015, Revisiting Gaussian Process Regression
Modeling for Localization in Wireless Sensor Networks, Sensors, 15 (9), 22587-22615.

Roberge, V., Tarbouchi, M. ve Labonté, G., 2018, Fast genetic algorithm path
planner for fixed-wing military UAV using GPU, IEEE Transactions on Aerospace and
Electronic Systems, 54 (5), 2105-2117.

ROS, 2020, https://www.ros.org

Rosinol, A., Abate, M., Chang, Y. ve Carlone, L., 2020, Kimera: an open-source
library for real-time metric-semantic localization and mapping, 2020 IEEE International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), 1689-1696.

Rossi, G., Tanteri, L., Tofani, V., Vannocci, P., Moretti, S. ve Casagli, N., 2018,
Multitemporal UAV surveys for landslide mapping and characterization, Landslides, 15
(5), 1045-1052.

Rosten, E. ve Drummond, T., 2006, Machine learning for high-speed corner
detection, European conference on computer vision, 430-443.

Rubio, F., Valero, F. ve Llopis-Albert, C., 2019, A review of mobile robots:
Concepts, methods, theoretical framework, and applications, International Journal of
Advanced Robotic Systems, 16 (2), 1729881419839596.

Rublee, E., Rabaud, V., Konolige, K. ve Bradski, G., 2011, ORB: An efficient
alternative to SIFT or SURF, 2011 International conference on computer vision, 2564-
2571,

Ruggiero, F., Lippiello, V. ve Ollero, A., 2018, Aerial manipulation: A literature
review, IEEE Robotics and Automation Letters, 3 (3), 1957-1964.

RYZE, 2020, Tello, https://www.ryzerobotics.com/tello/specs:

Sabanci, K. ve Balci, S., 2020, Development of an expression for the output
voltage ripple of the DC-DC boost converter circuits by using particle swarm

optimization algorithm, Measurement, 158, 107694.


https://www.ros.org/
https://www.ryzerobotics.com/tello/specs

141

Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A. ve Chen, L.-C., 2018,
Mobilenetv2: Inverted residuals and linear bottlenecks, Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition, 4510-4520.

Sansebastiano, E. ve del Pobil, A. P., 2021, The Relationship between “C-
Space”,“Heuristic Methods”, and “Sampling Based Planner”, In: Motion Planning, Eds:
IntechOpen, p.

Saputra, M. R. U., de Gusmao, P. P., Lu, C. X., Almalioglu, Y., Rosa, S., Chen,
C., Wahlstrom, J., Wang, W., Markham, A. ve Trigoni, N., 2020, Deeptio: A deep
thermal-inertial odometry with visual hallucination, IEEE Robotics and Automation
Letters, 5 (2), 1672-1679.

Sasaki, Y. ve Nitta, J., 2017, Long-term demonstration experiment of autonomous
mobile robot in a science museum, 2017 IEEE International Symposium on Robotics and
Intelligent Sensors (IRIS), 304-310.

Savitzky, A. ve Golay, M. J., 1964, Smoothing and differentiation of data by
simplified least squares procedures, Analytical chemistry, 36 (8), 1627-1639.

Scaramuzza, D. ve Fraundorfer, F., 2011, Visual odometry [tutorial], IEEE
Robotics & Automation Magazine, 18 (4), 80-92.

Scaramuzza, D. ve Zhang, Z., 2019, Visual-inertial odometry of aerial robots,
arXiv preprint arXiv:1906.03289.

Schafer, R. W., 2011, What is a Savitzky-Golay filter?[lecture notes], IEEE Signal
processing magazine, 28 (4), 111-117.

Schulz, E., Speekenbrink, M. ve Krause, A., 2018, A tutorial on Gaussian process
regression: Modelling, exploring, and exploiting functions, Journal of Mathematical
Psychology, 85, 1-16.

Se, S., Lowe, D. ve Little, J., 2002, Mobile robot localization and mapping with
uncertainty using scale-invariant visual landmarks, The international journal of Robotics
Research, 21 (8), 735-758.

Serviéres, M., Renaudin, V., Dupuis, A. ve Antigny, N., 2021, Visual and visual-
inertial slam: State of the art, classification, and experimental benchmarking, Journal of
Sensors, 2021.

Sherstinsky, A., 2020, Fundamentals of Recurrent Neural Network (RNN) and
Long Short-Term Memory (LSTM) network, Physica D: Nonlinear Phenomena, 404,
132306.



142

Siegwart, R., Nourbakhsh, I. R. ve Scaramuzza, D., 2011, Introduction to
autonomous mobile robots, MIT press, p.

Simonyan, K. ve Zisserman, A., 2014, Very deep convolutional networks for
large-scale image recognition, arXiv preprint arXiv:1409.1556.

Smith, R., Self, M. ve Cheeseman, P., 1990, Estimating uncertain spatial
relationships in robotics, In: Autonomous robot vehicles, Eds: Springer, p. 167-193.

Smith, R. C. ve Cheeseman, P., 1986, On the representation and estimation of
spatial uncertainty, The international journal of Robotics Research, 5 (4), 56-68.

Spero, D. J. ve Jarvis, R. A., 2007, A review of robotic SLAM.

Spurny, V., Pritzl, V., Walter, V., Petrlik, M., Baca, T., Stepan, P., Zaitlik, D. ve
Saska, M., 2021, Autonomous firefighting inside buildings by an unmanned aerial
vehicle, IEEE Access, 9, 15872-15890.

Stachniss, C., Leonard, J. J. ve Thrun, S., 2016, Simultaneous localization and
mapping, In: Springer Handbook of Robotics, Eds: Springer, p. 1153-1176.

Stentz, A., 1997, Optimal and efficient path planning for partially known
environments, In: Intelligent unmanned ground vehicles, Eds: Springer, p. 203-220.

Strasdat, H., Montiel, J. ve Davison, A. J., 2010, Real-time monocular SLAM:
Why filter?, 2010 IEEE International Conference on Robotics and Automation, 2657-
2664,

Strasdat, H., Montiel, J. M. ve Davison, A. J., 2012, Visual SLAM: why filter?,
Image and Vision Computing, 30 (2), 65-77.

Stumberg, L. V., Usenko, V. ve Cremers, D., 2018, Direct Sparse Visual-Inertial
Odometry Using Dynamic Marginalization, 2018 IEEE International Conference on
Robotics and Automation (ICRA), 2510-2517.

Sturm, J., Engelhard, N., Endres, F., Burgard, W. ve Cremers, D., 2012, A
benchmark for the evaluation of RGB-D SLAM systems, 2012 IEEE/RSJ international
conference on intelligent robots and systems, 573-580.

Sun, D., Yang, X., Liu, M.-Y. ve Kautz, J., 2018, Pwc-net: Cnns for optical flow
using pyramid, warping, and cost volume, Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, 8934-8943.

Szegedy, C., Liu, W, Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D.,
Vanhoucke, V. ve Rabinovich, A., 2015, Going deeper with convolutions, Proceedings

of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 1-9.



143

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J. ve Wojna, Z., 2016, Rethinking
the inception architecture for computer vision, Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, 2818-2826.

Sirlanci, M., 2021, Malicious code detection: run trace analysis by LSTM, Middle
East Technical University.

Tai, L. ve Liu, M., 2016, Deep-learning in mobile robotics-from perception to
control systems: A survey on why and why not, arXiv preprint arXiv:1612.07139.

Tang, J., 2020, Deep Learning Assisted Visual Odometry, Doctoral Thesis, KTH
Royal Institute of Technology.

Tang, Y., Qin, L., Li, X., Chew, C. ve Zhu, J., 2017, A frog-inspired swimming
robot based on dielectric elastomer actuators, 2017 IEEE/RSJ International Conference
on Intelligent Robots and Systems (IROS), 2403-2408.

Thrun, S., Koller, D., Ghahramani, Z., Durrant-Whyte, H. ve Ng, A. Y., 2004,
Simultaneous mapping and localization with sparse extended information filters: Theory
and initial results, In: Algorithmic Foundations of Robotics V, Eds: Springer, p. 363-380.

Thrun, S. ve Leonard, J. J., 2008, Simultaneous Localization and Mapping, In:
Springer Handbook of Robotics, Eds: Siciliano, B. ve Khatib, O., Berlin, Heidelberg:
Springer Berlin Heidelberg, p. 871-889.

Tieleman, T. ve Hinton, G., 2012, Lecture 6.5-rmsprop: Divide the gradient by a
running average of its recent magnitude, COURSERA: Neural networks for machine
learning, 4 (2), 26-31.

Toraman, S., Alakus, T. B. ve Turkoglu, 1., 2020, Convolutional capsnet: A novel
artificial neural network approach to detect COVID-19 disease from X-ray images using
capsule networks, Chaos, Solitons & Fractals, 140, 110122.

Trabes, E. ve Jordan, M. A., 2017, A Node-Based Method for SLAM Navigation
in Self-Similar Underwater Environments: A Case Study, Robotics, 6 (4), 29.

Triggs, B., McLauchlan, P. F., Hartley, R. I. ve Fitzgibbon, A. W., 1999, Bundle
adjustment—a modern synthesis, International workshop on vision algorithms, 298-372.

Trujillo, J.-C., Munguia, R., Guerra, E. ve Grau, A., 2018, Cooperative
monocular-based SLAM for multi-UAV systems in GPS-denied environments, Sensors,
18 (5), 1351.

Unlersen, M. F., Balci, S., Aslan, M. F. ve Sabanci, K., 2021, The Speed
Estimation via BiLSTM-Based Network of a BLDC Motor Drive for Fan Applications,

Arabian Journal for Science and Engineering.



144

Varshosaz, M., Afary, A., Mojaradi, B., Saadatseresht, M. ve Ghanbari Parmehr,
E., 2020, Spoofing detection of civilian UAVs using visual odometry, ISPRS
International Journal of Geo-Information, 9 (1), 6.

Wang, J., Chi, W, Li, C., Wang, C. ve Meng, M. Q.-H., 2020a, Neural RRT*:
Learning-based optimal path planning, IEEE Transactions on Automation Science and
Engineering, 17 (4), 1748-1758.

Wang, J., Chi, W, Li, C., Wang, C. ve Meng, M. Q. H., 2020b, Neural RRT*:
Learning-Based Optimal Path Planning, IEEE Transactions on Automation Science and
Engineering, 17 (4), 1748-1758.

Wang, J. ve Gao, F., 2021, Improved visual inertial odometry based on deep
learning, Journal of Physics: Conference Series, 012016.

Wang, K., Ma, S., Chen, J., Ren, F. ve Lu, J., 2020c, Approaches challenges and
applications for deep visual odometry toward to complicated and emerging areas, IEEE
Transactions on Cognitive and Developmental Systems.

Wang, S., Clark, R., Wen, H. ve Trigoni, N., 2017, Deepvo: Towards end-to-end
visual odometry with deep recurrent convolutional neural networks, 2017 IEEE
International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2043-2050.

Wang, S., Clark, R., Wen, H. ve Trigoni, N., 2018, End-to-end, sequence-to-
sequence probabilistic visual odometry through deep neural networks, The international
journal of Robotics Research, 37 (4-5), 513-542.

Wang, Z., Zhang, Q., Li, J., Zhang, S. ve Liu, J., 2019, A computationally efficient
semantic slam solution for dynamic scenes, Remote Sensing, 11 (11), 1363.

Wang, Z., Wu, Z., Si, L., Tong, K. ve Tan, C., 2021, A novel path planning method
of mobile robots based on an improved bat algorithm, Proceedings of the Institution of
Mechanical Engineers, Part C: Journal of Mechanical Engineering Science, 235 (16),
3071-3086.

Wen, S., Zhao, Y., Yuan, X., Wang, Z., Zhang, D. ve Manfredi, L., 2020, Path
planning for active SLAM based on deep reinforcement learning under unknown
environments, Intelligent Service Robotics, 1-10.

Wen, S., Li, P., Zhao, Y., Zhang, H., Sun, F. ve Wang, Z., 2021, Semantic visual
SLAM in dynamic environment, Autonomous Robots, 1-12.

Weytjens, H. ve De Weerdt, J., 2020, Process outcome prediction: CNN vs. LSTM
(with attention), International Conference on Business Process Management, 321-333.

Williams, C. K. ve Rasmussen, C. E., 1996, Gaussian processes for regression.



145

Williams, C. K. ve Rasmussen, C. E., 2006, Gaussian processes for machine
learning, 3, MIT press Cambridge, MA, p.

Williams, H., Browne, W. N. ve Carnegie, D. A., 2017, Learned action slam:
Sharing slam through learned path planning information between heterogeneous robotic
platforms, Applied soft computing, 50, 313-326.

Wu, K., Zhang, T., Su, D., Huang, S. ve Dissanayake, G., 2017, An invariant-EKF
VINS algorithm for improving consistency, 2017 IEEE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems (IROS), 1578-1585.

Xiao, L., Wang, J., Qiu, X., Rong, Z. ve Zou, X., 2019, Dynamic-SLAM:
Semantic monocular visual localization and mapping based on deep learning in dynamic
environment, Robotics and Autonomous Systems, 117, 1-16.

Yamashita, R., Nishio, M., Do, R. K. G. ve Togashi, K., 2018, Convolutional
neural networks: an overview and application in radiology, Insights into imaging, 9 (4),
611-629.

Yang, L., Qi, J.,, Song, D., Xiao, J., Han, J. ve Xia, Y., 2016, Survey of robot 3D
path planning algorithms, Journal of Control Science and Engineering, 2016.

Yang, N., Stumberg, L. v., Wang, R. ve Cremers, D., 2020, D3vo: Deep depth,
deep pose and deep uncertainty for monocular visual odometry, Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 1281-1292.

Yang, S., Wei, N., Jeon, S., Bencatel, R. ve Girard, A., 2017, Real-time optimal
path planning and wind estimation using Gaussian process regression for precision
airdrop, 2017 American Control Conference (ACC), 2582-2587.

Ye, H., Huang, W., Huang, S., Cui, B., Dong, Y., Guo, A, Ren, Y. ve Jin, Y.,
2020, Recognition of banana fusarium wilt based on UAV remote sensing, Remote
Sensing, 12 (6), 938.

Yousif, K., Bab-Hadiashar, A. ve Hoseinnezhad, R., 2015, An overview to visual
odometry and visual SLAM: Applications to mobile robotics, Intelligent Industrial
Systems, 1 (4), 289-311.

Yurttakal, A. H., 2019, Dinamik kontrastli manyetik rezonans goriintiilerinde
bilgisayarli meme kanseri siniflandirmasi, Kirikkale Universitesi.

Yusefi, A., Durdu, A., Aslan, M. F. ve Sungur, C., 2021, LSTM and Filter Based
Comparison Analysis for Indoor Global Localization in UAVs, IEEE Access, 9, 10054-
10069.



146

Zhang, H.-y., Lin, W.-m. ve Chen, A.-x., 2018a, Path planning for the mobile
robot: A review, Symmetry, 10 (10), 450.

Zhang, J., Ou, Y., Jiang, G. ve Zhou, Y., 2016, An approach to restaurant service
robot SLAM, 2016 IEEE International Conference on Robotics and Biomimetics
(ROBIO), 2122-2127.

Zhang, L., Wei, L., Shen, P., Wei, W., Zhu, G. ve Song, J., 2018b, Semantic
SLAM based on object detection and improved octomap, IEEE Access, 6, 75545-75559.

Zhang, Y. ve Wang, S., 2021, LSPP: A Novel Path Planning Algorithm Based on
Perceiving Line Segment Feature, IEEE Sensors Journal.

Zhang, Z., Xu, C., Yang, J., Tai, Y. ve Chen, L., 2018c, Deep hierarchical
guidance and regularization learning for end-to-end depth estimation, Pattern
Recognition, 83, 430-442.

Zhao, B., Huang, Y., Wei, H. ve Hu, X., 2021, Ego-Motion Estimation Using
Recurrent Convolutional Neural Networks through Optical Flow Learning, Electronics,
10 (3), 222.

Zhao, Y., Zheng, Z. ve Liu, Y., 2018, Survey on computational-intelligence-based
UAYV path planning, Knowledge-Based Systems, 158, 54-64.

Zhuang, F., Qi, Z., Duan, K., Xi, D., Zhu, Y., Zhu, H., Xiong, H. ve He, Q., 2020,

A comprehensive survey on transfer learning, Proceedings of the IEEE, 109 (1), 43-76.



