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OZET

YUKSEK LiSANS

GNSS SINYAL KAYIPLARINDA IHA'larm KONUMLANDIRMASI iCiN
DERIN OGRENME TABANLI GORSEL ve ATALETSEL VERI FUZYONU

Mahmut KARAASLAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog. Dr. Ersin KAYA
2025, 57 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Ersin KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Sedat KORKMAZ
Dog. Dr. Mehmet Akif SAHMAN

Son yillarda Insansiz Hava Araglar1 (IHA) bircok uygulama alaninda kullanilmaya baslanmustir.
IHA’larmn kullanildig1 uygulamalarda konum bilgisinin dogrulugu bu uygulamalarin basarisin1 dogrudan
etkilemektedir. Konum bilgisi i¢in yaygin olarak Kiiresel Konum Belirleme Sistemleri (Global Navigation
Satellite System (GNSS)) kullanilmaktadir. Ancak GNSS kapali veya zorlu ortamlarda kesintiye
ugramaktadir. Bu durumun 6niine gegmek ve saglikli bir konumlandirma saglamak icin GNSS sinyalinden
bagimsiz calisabilen bir¢ok yontem dnerilmistir. Ozellikle i¢ ortam konumlandirmada basarili olan GNSS
bagimsiz yontemlerde Gorsel ve Ataletsel veriler ayr1 ayri veya birlestirilerek kullanilmistir.
Konumlandirma i¢in yapilan ilk ¢aligmalarda klasik goriintii ve sensor isleme yontemleri kullanilmaya
baglansa da derin Ogrenme alaninda yasanan gelismeler bu alani da etkilemistir. Son yillarda
konumlandirmada klasik yontemler ile yapilan bir¢ok islem i¢in derin 6grenme tabanli yontemler 6nerilmis
ve basarili olmustur. Derin 6grenme tabanli yontemler klasik yontemlerin Oniine gegmeye baslasa da her
iki yontem tiiriiniin gelisimi devam etmistir. Bu tez ¢aligmasinda ise GNSS sinyal kayiplarinin yagsandigi
durumlarda THA konumlandirilmas: amaciyla Derin Dikkat Tabanli Gérsel Ataletsel Konumlandirma
Sistemi Onerilmistir. Gorsel verilerin islenmesi ve konumlandirma 6zelliklerinin ¢ikartilmasi igin dikkat
mekanizmasi entegre edilmis Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network (CNN)) Onerilmistir.
Ataletsel verilerin iglenmesi ve konumlandirma 6zelliklerinin ¢ikartilmasi i¢in Dikkat Tabanli Hiyerarsik
Uzun Kisa Siireli Bellek (Attention-based Hierarchical Long Short-Term Memory (AHLSTM)) modeli
kullanilmistir. Dikkat mekanizmalari ile elde edilen gorsel ve ataletsel 6zellikler, derin 6grenme tabanli
birlestirme yapilariyla entegre edilerek yiiksek dogrulukta konum tahmini gerceklestirilmistir. Gorsel ve
ataletsel verilerde dikkat mekanizmasimin kullanilmast konum belirleme agisindan 6ne ¢ikan bolgelere
odaklanmay1 saglayarak onemli bir performans artis1 saglamistir. Ayrica tez kapsaminda yalnizca Ataletsel
Olgiim Birimi (IMU) verilerine dayanan 6zgiin bir konumlandirma yaklasimi da sunulmustur. Bu yontemde
IMU verileri dogrudan konum bilgisi iiretmek yerine uzaydaki konumsal degisimi modellemek amacryla
kullanilmistir. Gelistirilen sistemler agik kaynakli ve simiilasyon ortaminda olusturulan veri setlerinde test
edilmistir. Sonuglar dikkat mekanizmalarinin gorsel ve ataletsel verilerle birlikte kullanildiginda GNSS
bagimsiz giivenilir ve yliksek dogrulukta konumlandirma sagladigini1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Dikkat Mekanizmasi, THA, Konumlandirma, Sensor
Fiizyonu
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DEEP LEARNING BASED VISUAL AND INERTIAL DATA FUSION FOR UAV
LOCALIZATIiON IN CASE OF GNSS SIGNAL LOSSES

Mahmut KARAASLAN

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
Department of Computer Engineering

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ersin KAYA
2025, 57 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Ersin KAYA
Assoc. Prof. Dr. Sedat KORKMAZ
Assoc. Prof. Dr. Mehmet Akif SAHMAN

In recent years, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have begun to be used in many application
areas. In applications where UAVs are used, the accuracy of location information directly affects the
success of these applications. Global Navigation Satellite Systems (GNSS) are widely used for location
information. However, GNSS is interrupted in closed or difficult environments. In order to prevent this
situation and provide a healthy positioning, many methods that can work independently of the GNSS signal
have been proposed. Visual and Inertial data have been used separately or combined in GNSS independent
methods, which are especially successful in indoor positioning. Although classical image and sensor
processing methods were first used for positioning, developments in the field of deep learning have also
affected this field. In recent years, deep learning-based methods have been proposed and successful for
many operations performed with classical methods in positioning. Although deep learning-based methods
have begun to surpass classical methods, the development of both types of methods has continued. In this
thesis, Deep Attention-Based Visual Inertial Positioning System has been proposed for UAV positioning
in cases where GNSS signal losses occur. A Convolutional Neural Network (CNN) with an integrated
attention mechanism is proposed for processing visual data and extracting positioning features. Attention-
based Hierarchical Long Short-Term Memory (AHLSTM) model is used for processing inertial data and
extracting positioning features. Visual and inertial features obtained with attention mechanisms are
integrated with deep learning-based fusion structures to achieve high accuracy location estimation. Using
the attention mechanism in visual and inertial data provides a significant performance increase by focusing
on prominent regions in terms of location determination. In addition, an original location approach based
solely on Inertial Measurement Unit (IMU) data is presented within the scope of the thesis. In this method,
IMU data is used to model locational change in space instead of directly producing location information.
The developed systems are open source and have been tested on datasets created in a simulation
environment. The results show that attention mechanisms provide reliable and highly accurate location
independent of GNSS when used with visual and inertial data.

Keywords: Attention Mechanism, Deep Learning, Localization, Sensor Fusion, UAV
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1. GIRIS

fIk kullanimma askeri alanda baslanan Insansiz Hava Araglar1 (IHA) bircok
uygulama alaninda kullanilmaya baslanmistir (Couturier ve Akhloufi, 2021). Arama
kurtarma calismalar1 (Tomic ve dig., 2012), yiik tasimacilig1 (Hadi ve dig., 2014), yangin
tespiti (Sudhakar ve dig., 2020), akilli ulagim sistemleri (Menouar ve dig., 2017), tarimsal
ilaglama (Faigal ve dig., 2017), 5G iletisim sistemleri (Li ve dig., 2018), haritalama
(Goncalves ve Henriques, 2015) IHA uygulama alanlarina 6rnek olarak verilebilir.

IHA lar 6rnek gosterilen uygulama alanlar1 ve diger uygulamalarda otonom ya da
yar1 otonom kullanilmaktadir. IHA’larin otonom ya da yar1 otonom olarak
kullanilabilmesi i¢in dogru bir sekilde konumlandirma yapabilmesi gerekmektedir.
[HA’larda konumlandirma igin Atalet Olgii Birimi (Inertial Measurement Unit (IMU)),
kamera, lidar, radar, derinlik kameralar1 gibi sensorler kullanilmaktadir. Maliyet etkinligi
ve kolay entegrasyon gibi avantajlar1 dolayisiyla arastirmacilar IMU ve goriintii tabanl
algoritmalar lizerinde yogunlasmistir (Gyagenda ve dig., 2022).

IMU temel olarak eylemsizlik ivmesini 6l¢en ivmedlger ve acisal doniisii 6lgen
jiroskoptan olusmaktadir (Ahmad ve dig., 2013). Ataletsel sensorler onyargi, 6lgek
faktorii hatas1 ve kurulum hatasi olmak tizere ¢esitli deterministik hatalara sahiptir (Zheng
ve dig., 2023). Ataletsel sensorlerdeki hatalar zamanla birikerek Ataletsel Navigasyon
Sisteminde (Inertial Navigation System (INS)) 6nemli sapmalara neden olur (Du ve dig.,
2017). Biriken hatalar ile INS’de olusan sapmalarin 6niine ge¢mek icin IMU ile birlikte
tamamlayict olarak Kiiresel Konum Belirleme Sistemler (Global Navigation Satellite
System (GNSS)) onerilmistir (Wen ve dig., 2021).

GNSS sinyalleri kapali ortamlarda (Zafari ve dig., 2019) veya sehirler gibi
karmasik ortamlarda kesintiye ugramaktadir (Bachrach ve dig., 2011). Buna ek olarak
GNSS sinyali siber saldirilar ile yaniltici sinyale doniistiiriilebilmektedir (Kerns ve dig.,
2014). Bu ylizden GNSS sinyali olmadigi durumlarda veya yanlis ¢alistigi durumlarda
dogru konumlandirma yapabilecek algoritmalarin gelistirilmesi gerekmektedir. GNSS
tabanl sistemler Kalman Filtresi (KF) gibi filtrelerle sensor fiizyonu yaparak hassas
konumlandirma yapmaktadir (Caron ve dig., 2006).

Filtre tabanli yontemler uzun siireli sinyal kesintilerine kars1 yeterince dayanikl
degildir. IMU verilerinde biriken hatalar1 gidermek ve dogru konumlandirma saglamak
amaciyla, geleneksel filtre tabanli yontemlerin yani sira ¢oklu robot is birligine dayanan

yontemler de gelistirilmistir. (Li ve dig., 2022). Birden fazla IHA gereksinimi ve isbirlikci



[HA’lar tarafindan saglanan bilgilerdeki diisiik dogruluk isbirlik¢i sistemlerin
uygulanabilirligini zorlagtirmaktadir. IMU’daki bilgilerden dogru ¢iktilarin saglanmasi
icin aragtirmacilar 6grenme tabanli algoritmali kullanmaya yonelmislerdir (Silva do
Monte Lima ve dig., 2019). IMU verilerinin derin 6grenme tabanli yontemler ile
islenmesi i¢in zaman serisi modelleri kullanilmistir (Jiang ve dig., 2018).

Konumlandirma i¢in kullanilan diger bir sensor ise kameralardir. Kameralar ile
konumlandirma i¢in Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama (Visual Simultaneous
Localization and Mapping (VSLAM)) ve Gorsel Odometri (Visual Odometry (VO))
yaygin olarak kullanilan iki gorsel konumlandirma yontemidir. (Bai ve dig., 2023).
VSLAM, bir robotun iizerindeki kamera yardimiyla hem kendi konumunu belirlemesini
hem de ¢evresinin haritasini es zamanli olarak olusturmasini saglayan bir tekniktir. VO
ise bir robotun hareketini ve konumunu ardisik goriintiilerden tahmin eden bir tekniktir.
VSLAM temelde VO tarafindan elde edilen bilgileri kullanarak haritalama yapmaktadir
(Gupta ve Fernando, 2022). Arastirmacilar, ger¢ek zamanli konumlandirma gibi harita
gerektirmeyen konularda hesaplama yiikii fazla olan VSLAM yerine VO tabanl
algoritmalar1 tercih etmislerdir (He ve dig., 2020). VO temelde goriintii iizerindeki
ozellikleri yakalayarak hesaplama yapmaktadir. Ancak klasik goriintii 6zellik yakalama
yontemleri dokusuz ortamlardan olumsuz etkilenebilmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢in
aragtirmacilar derin O6grenme tabanli algoritmalar yardimiyla o6zellik ¢ikarma ve
konumlandirma yontemlerine yonelmislerdir (Chang ve dig., 2023).

Cevresel etkileri en aza indirmek, dl¢ek belirsizligi problemini ¢6zmek ve daha
giirbiiz (robust) bir konumlandirma saglamak icin VO ile IMU sensoriinii birlestiren
Gorsel Ataletsel Odometri (Visual-Inertial Odometri (VIO)) sistemleri Onerilmistir
(Zhuang ve dig., 2024). IHA’larda konumlandirma igin son gelismeler hem IMU hem de
kamera sensoriinlin yapay zeka tabanli olarak kullanilip iki sensoriin ¢iktilarinin
birlestirilmesi lizerinedir.

Bu tez calismasinda gorsel ve ataletsel verilerin derin dikkat tabanli 6zellik
cikarimi ve fiizyon yOntemiyle birlestirilmesine dayanan 6zgilin bir konumlandirma
sistemi Onerilmistir. Sistem mimarisinde IMU verilerinden zaman serisi modelleri ve
goriintii verilerinden Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network (CNN)) modeli
kullanilarak 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir. Elde edilen gorsel-ataletsel 6zellikler
derin dgrenme modelleri araciligiyla birlestirilmistir. Onceki ¢alismalarda CNN modeli
dikkat tabanli mekanizmalar ile kullanildiginda konumlandirma i¢in 6zellik seciminde

onemli iyilestirmeler saglamistir (Zhu ve dig., 2022). Bu nedenle calismamizda dikkat



tabanli bir gorsel 6zellik ¢ikartma modeli kullanilmistir. Ataletsel verilerin islenmesinde
de yapilan ¢alismalarda GNSS kesintileri sirasinda konumlandirma performansini nemli
oranda artirmasindan dolay1r dikkat tabanli zaman serisi modeli kullanilmistir
(Taghizadeh ve Safabakhsh, 2023). Onerilen Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel
Konumlandirma Sistemi CNN tabanli bir 6zellik ¢ikaricist kullanildigr igin literatiirdeki
diger yontemlerden farkli olarak veri karistirma (Shuffle) islemi uygulanarak egitim
gergeklestirilmistir.

Tez kapsaminda ayrica sadece ataletsel verileri kullanan yenilik¢i bir yontem
onerilmistir. Onerilen sistemin literatiirdeki ¢alismalardan temel farki IMU verilerinin
islenme yaklasiminda ortaya ¢ikmaktadir. Mevcut calismalardan farkli olarak THA'nin
IMU verisi dogrudan konum verisi olarak degil konumsal degisimin karakterizasyonu
i¢in kullanilmaktadir. Bu yaklasim insansiz Kara Araclarinda (IKA) basariyla uygulanan
IMU tabanli eksensel degisim modellemesinin IHA sistemlerine adaptasyonunu temel
almaktadir (Bai ve dig., 2022).

Tez kapsaminda onerilen yontemler agik kaynak ve 6zgiin olarak olusturulan veri
setlerinde test edilmistir. Onerilen derin dikkat tabanl gorsel ataletsel konumlandirma
yontemi acgik kaynak verilerde test edilmis ve literatiirdeki diger c¢alismalar ile
karsilastirilmistir. Onerilen ataletsel konumlandirma sistemi ise bir simiilasyon verisi
kullanilarak test edilmistir. Ataletsel konumlandirma sisteminde klasik ve zaman serisi
tabanli derin 6grenme modelleri ayr1 ayr1 denenerek sonuglari karsilastirilmistir. Ataletsel
model veri setlerindeki eksik sensor verilerinden dolay: literatiirdeki veri setleri ile
kullanilamamis ve karsilastirilamamistir. Bu nedenle farkli konumlandirma verilerinin

konumlandirmaya etkisini inceleyen deneysel bir caligsma yapilmustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde literatiirde bulunan temel konumlandirma ¢alismalar1 ve IHA iizerine
olan konumlandirma ¢alismalar1 incelenmistir. Gorsel ve Ataletsel konumlandirma igin
bir¢ok farkli calisma yapilmistir. Yapilan ¢aligmalarin bir kismi1 digerlerinin eksikliklerini
gidermek icin gilincelleme seklinde bir kismi ise yenilik¢i yaklagimlar olmustur. Derin
O0grenme alaninda yasanan gelisim bu alandaki ¢aligsmalari etkilemistir. Bununla birlikte
arastirmacilar problemin tiirli, sensor maliyeti veya sistem gereksinimlerinin degisiklik
gostermesi nedeniyle farkli temeldeki algoritmalardaki gelistirmelerini devam
etmektedir.

Bolim 2.1°de Klasik VO ve VIO alaninda kullanilan klasik yOntemlerden
bahsedilmistir. Klasik yontemler baslarda yalniz VO ile ¢alismakta iken son zamanlarda
VIO ile desteklenmistir. Béliim 2.2°de Ogrenme Tabanli VO ve 2.3 Ogrenme Tabanli
VIO’da derin 6grenme tabanli yontemlerin konumlandirmadaki gelisimi incelenmistir.
Her iki alandaki siirekli gelisim ve yontemsel farkliliklar nedeniyle, Ogrenme Tabanli

VO ve VIO ayn bagliklar altinda ele alinmistir.

2.1. Klasik VO ve VIO

Mur-Artal ve dig. (2015) 6zellik tabanli monokiiler SLAM uygulamasi olan ORB-
SLAM’1 tanitmiglardir (Mur-Artal ve dig., 2015). Yonlendirilmis HIZLI ve dondiirtilmiis
BRIEF ( Oriented FAST and rotated BRIEF (ORB)) 6zellik detektorii (Rublee ve dig.,
2011), diger yontemlere gore daha hizli olmakla birlikte yiiksek performans gdstermesi
sayesinde ORB-SLAM’in temelini olusturmaktadir. ORB-SLAM, gercek zamanli,
giivenilir, birden fazla senaryoda c¢alisabilen bir yontem olarak bir¢ok calismada
kullanilmistir. Sonraki yillarda ise ORB-SLAM algoritmasina farkli problemlere hizmet
eden yeni Ozellikler kazandirilmistir. Mur-Artal ve Tardos (2017) ORB-SLAM?2 ile
monocular, stereo ve RGB-D kameralarda c¢alisabilen tam bir Gorsel SLAM yontemi
tanitmiglardir  (Mur-Artal ve Tardés, 2017). ORB-SLAM’in son versiyonu olarak
Campos ve dig. (2021) ORB-SLAM3’1 tanitmistir (Campos ve dig., 2021). ORB-
SLAM3 algoritmasinin en 6nemli yeniliklerinden biri gorsel ataletsel SLAM sistemidir.
Yapilan bu yenilikle ORB-SLAM algoritmas1 gorsel veriler ile ataletsel veriler birlikte
kullanabilme 6zelligi kazanmigtir. Visual-inertial SLAM sistemi ile dogruluk énemli

Olctlide artirilmis ve son derece giirbiiz bir yaklasim gelistirilmistir.



Leutenegger ve dig. (2015) OKVIS algoritmasint sunmusglardir. OKVIS
algoritmasi, gorsel-ataletsel birlestirme yontemlerinde siki bagli bir yaklasima dayanan,
anahtar kare (keyframe) tabanli bir VIO sistemidir (Leutenegger ve dig., 2015). Bu
algoritma, ataletsel Ol¢limler ve goriintii anahtar noktalarmin dogrusal olmayan
optimizasyonu iizerine insa edilmis olup, hesaplama karmasikligini azaltirken ytiksek
dogrulugu korumaktadir. OKVIS, anahtar kare tabanli yap1 sayesinde sinirli donanim
kaynaklar1 tizerinde ger¢cek zamanli performans saglamakta ve dogrusal olmayan
optimizasyon sayesinde geleneksel dogrusal yontemlerin Otesinde gelismis bir
performans sunmaktadir. Bu algoritmanin son versiyonu Leutenegger (2022) tarafindan
tanitilan OKVIS2’dir (Leutenegger, 2022). OKVIS2, uzun ve tekrar eden dongii
kapaniglarim1 etkili bir sekilde yonetebilen yenilik¢i bir Gorsel Ataletsel SLAM
sistemidir. Sistem, poz-graf kenarlarini ortak gézlemlerden marjinallestirerek olusturur
ve dongii kapaniglarinda bu kenarlar1 tekrar konum noktalarina donistiiriir. Gergek
zamanli optimizasyon yetenegi ile biiylik Olcekli ortamlar igin yiiksek dogruluk
saglamakta ve asenkron olarak biiyiik dongiileri optimize edebilme kapasitesine sahiptir.

Qin ve dig. (2018) siki sikiya baglh bir VIO olan VINS-Monoyu tanitmislardir
(Qin ve dig., 2018). VINS-Mono giirbiiz bir baslatma, siki sikiya baglh bir VIO, online
yeniden yerellestirme gibi konumlandirma icin 6nemli &zelliklere sahiptir. Ozellik
detektorii ve tanimlayicisi olarak Ikili Giirbiiz Bagimsiz Temel Ozellikler (Binary Robust
Independent FElementary Features (BRIEF)) yontemini kullanilmiglardir. Bulunan
ozelliklerin takibi icin seyrek optik akis algoritmasindan yararlanmislardir. Dogrusal
olmayan optimizasyon tabanli bir yontem ile IMU ile gorsel 6zellikleri glirbiiz bir sekilde
birlestirmislerdir. Calismada DBoW?2 ile (Galvez-Lopez ve Tardos, 2012), dongii
algilama saglanmigtir. VINS-Mono’nun 6zellik tabanli yapisinin, ortam kosullarindan
olumsuz etkilenmesi nedeniyle gelistirilme ihtiyaci duyulmaktadir.

Rosinol ve dig. (2020) semantik tabanli konumlandirma ve haritalama yapan
Kimera’y1 tanitmislar (Rosinol ve dig., 2020). Kimera ag yeniden yapilandirmsasi ve
anlamsal etiketleme sayesinde ORB-SLAM, OKVIS, VINS-Mono gibi algoritmalarin
Oniline ge¢mistir. Kimera Georgia Tech Diizeltme ve Haritalama Kiitiiphanesi (Georgia
Tech Smoothing and Mapping Library (GTSAM)) iizerine kurulmus bir VIO
algoritmasina sahiptir (Dellaert, 2012). Kimera diger SLAM yontemlerinde ¢ok daha
farkli ve yenilik¢i olarak semantik segmentasyondan yararlanmaktadir. Kimera gergek
zamanl ve metrik semantik SLAM bir uygulama olarak konumlandirma alaninda 6nemli

bir yenilik sunmaktadir.



Klasik yontemlerde yapilan son calismalarda konumlandirma algoritmalarinin
calisma siirelerinin hizlandirilmast {izerine yogunlasilmistir. Fu ve dig. (2020) PL-VINS
algoritmasini 6nermistir (Fu ve dig., 2020). PL-VINS nokta ve ¢izgi 6zelliklerini kullanan
VINS-Mono iizerine gelistirilen bir algoritmadir. Calismada ¢izgi 6zelliklerini ¢ikarmak
icin kullanilan Cizgi Segment Dedektorii (Line Segment Detector (LSD)) algoritmasi
(Von Gioi ve dig., 2008), iizerinden bazi degisikliler yapilarak iic kat hiz artist
saglanmistir. Hizlandirma {izerine yapilan bir diger ¢alisma ise Seiskari ve dig. (2022)
tarafindan sunulan HybVIO’dur (Seiskari ve dig., 2022). VIO’nun SLAM ile
birlestirildigi yeni bir hibrit yontemdir. Calismada probolistik VIO gelistirilmistir.
HybVIO dogruluk degeri diger c¢alismalara yakin Onemli bir gergek zamanl

konumlandirma sistemi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.2. Ogrenme Tabanh VO

Kendall ve dig. (2015) sadece goriintiiler iizerinden CNN tabanli konumlandirma
yaklasimi olan PoseNet’i sunmuslardir (Kendall ve dig., 2015). PoseNet CNN tabanl
uctan uca egitilebilir 6-DOF lokalizasyon yapabilen bir sistemdir. Wang ve dig. (2017)
Yinelemeli CNN (Recurrent CNN(RCNNs)) tabanli VO olan DeepVo’yu tanitmistir
(Wang ve dig., 2017). DeepVo bir CNN mimarisi ile ¢ikardig1 6zellikleri Yinelemeli Sinir
Ag1 (Recurrent Neural Network (RNN)) ile birlikte kullanarak sirali 6grenme saglamistir.
Onerilen RCNN modeli ile VO igin ugtan uca 6grenebilen bir yontem saglanmustir.
DeepVo sahip oldugu CNN tabanli 6zellik temsili ile algoritma klasik yontemlere gore
dokusuz veya karmasik ortamlarda klasik yontemlere gore Onemli bir potansiyele
sahiptir. Arastirmacilar DeepVO'nun geometri tabanli yontemlerin yerine gegmesinden
ziyade bu yontemlere katki saglayan bir tamamlayici nitelikte oldugunu vurgulamiglardir.
Valada ve dig. (2018) VLocNet’1 6nermislerdir (Valada ve dig., 2018). VLocNet temelde
Derin CNN mimarisine sahiptir. VLocnet kiiresel poz regresyonu ve bagil poz tahmini
birlesimiyle olusmaktadir. Onerilen mimari 6 serbestlik derecesine (DoF) sahip
konumlandirma ve odometri yapabilme yetenegiyle mevcut CNN tabanli yontemlere
kiyasla tistlin bir performans sergilemistir. Zhu ve dig. (2022) hareket desenleri {izerine
odaklanan DeepAVO’yu oOnermislerdir (Zhu ve dig., 2022). DeepAVO optik akis
girdilerini kullanarak Dikkat tabanli CNN aracilifiyla rotasyon ve ¢evirme bilgilerini

etkili bir sekilde 6grenebilen bir mimaridir. Gelistirilen mimari, monokiiler yontemlere



gore iistiin performans gostermis olup, arastirmacilar tarafindan gelecekte kapsamli bir
SLAM sistemine doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.

CNN ve derin O0grenme tabanli tekniklerin genelleme kabiliyetleri egitim
asamasinda karsilasmadiklar1 ortamlarda smirli kalmakta ve sistem performansinda
kayda deger bozulma gozlemlenmektedir. Bundan dolayr bazi aragtirmacilar
genellenebilir yontemleri gelistirmeye odaklanmistir (Li ve dig., 2021). Teed ve Deng
(2021) giiclii bir genelleme yetenegine sahip DROID-SLAM’1 tanitmiglardir (Teed ve
Deng, 2021). DROID-SLAM sadece sentetik veri lizerinde egitilmis olup gergek diinya
kosullarinda toplanan farkli karakteristikteki veri setlerinde de etkin performans
sergilemistir. Ayrica egitim i¢in yalnizca monokiiler goriintiiler kullanilmis ve bu model
hem stereo hem de RGB-D kameralarda basarili bir sekilde kullaniimistir.
Farklilastirilabilir Tekrarlayan Optimizasyondan Esinlenen Tasarim (Differentiable
Recurrent Optimization-Inspired Design (DROID)) klasik ve derin 6grenme tabanli
yontemleri birbiri ile tamamlayici olarak kullanan optik akis tabanli bir yontemdir. Teed
ve dig. (2024) daha sonra Derin Yama Gorsel Odometrisi (Deep Patch Visual Odometry
(DPVO))’yu onermislerdir (Teed ve dig., 2024). DPVO video iizerinden kamera
hareketlerini takip eden yineleyen agdan olusmaktadir. Yama tabanli eslesme ve demet
ayarlamasi i¢in Onerilmis yeni bir yineleyen giincelleme operatorii tanitilmistir. DPVO
DROID’e gore yaklasik {i¢ kat daha hizli calismaktadir. DPVO sadece odometri sistemi
barindirmaktadir. Bu ylizden DROID-SLAM’e gore dis ortamlarda basarisiz
olabilmektedir. Lipson ve dig. (2024) DPVO algoritmasinin eksikliklerini gidermek ve
daha giirbiiz konumlandirma yapmak i¢cin DPV-SLAM’1 6nermislerdir (Lipson ve dig.,
2024). DPVO algoritmasina SLAM 6zelliginin kazandirilmasi ile daha genellenebilir ve
giirbliz bir yontem olusmustur. DPV-SLAM sundugu yenilik¢i yaklasimlarla birlikte

iistlin hesaplama performansi ve yiiksek verimlilik gostermektedir.

2.3. Ogrenme Tabanh VIO

Clark ve dig. (2017) bilinen ilk ug¢tan uca egitilebilir VIO tabanli konumlandirma
sistemi olan VINet’i tanitmislardir (Clark ve dig., 2017). Onerilen mimaride CNN ile
goriintii izerinden LSTM ile IMU f{izerinden 6zellikleri ¢ikartilarak bir araya getirilmis
ve odometri tahmini saglanmistir. Daha sonraki calismalarda Baldini ve dig. (2020)
VINet ile benzer bir yapiya sahip bir yontem Onermislerdir (Baldini ve dig., 2020).
Onerdikleri yéntemde VINet’den farkli olarak ardisik iki frame yerine IMU ile tek bir



cergeveyi egitmiglerdir. Solodar ve Klein (2024) VIO-DualProNet’i tanitmiglardir
(Solodar ve Klein, 2024). Onerdikleri yontem ile VINS-Mono’ya IMU kaynakli gercek
zamanli ataletsel giriiltii belirsizligini tahmin eden bir derin 6grenme modeli
eklemislerdir. Gelistirdikleri yontem ile VINS-mono’da iyilestirme yapmuslar.

Aslan ve dig. (2022) IMU ve Gorsel veriyi CNN modelinde isleyip daha sonra
birlestiren VIIONet’i dnermislerdir (Aslan ve dig., 2022). VIIONet ataletsel ve gorsel
verileri Inception V3 modeli ile egitip daha sonra bu modellerden gelen 6zellikleri
birlestirerek konumlandirma yapmaktadir. IMU verisi Savitzky-Golay teknigi ile
filtrelenip normalizasyon yapilir. Daha sonra elde edilen sayisal veriler CNN modeline
verilmek i¢in goriintiiye dontistiiriiliir. Gorsel veri ise ardisik cergevelerde optik akis
ciktilar1 alinip birlestirildikten sonra modele verilmektedir. Daha sonra ataletsel ve gorsel
ozellikler Gauss siireci regresyonu ile birlestirilerek konumlandirma ¢iktis
saglanmaktadir (Rasmussen, 2003). VIIONet konumlandirmada oldukg¢a yiiksek
dogruluk elde etse de yiiksek islemci gereksinimi ve gecikme siiresi yontemin gercek
zamanl1 olarak ¢aligabilirligini kisitlamaktadir.

Aslan ve dig. (2022) IHA’larda konum tahmini igin yeni bir VIO sistemi olan
Hibrit Gorsel Eylemsiz Odometri (Hybrid Visual Inertial Odometry (HVIOnet))
yontemini 6nermislerdir. HVIOnet konumlandirma yapmak i¢in derin 6grenme tabanl
kamera ve IMU sensor fiizyonu igeren bir sistemdir. Derin 6grenme tabanl flizyon islemi
icin her iki sensor tiirii 6zellik ¢ikartict olarak kullanilmistir. IMU {izerinden 6zellik
cikarimi i¢in BiLSTM mimarisi sensor girdilerine karsilik 3D pozisyon verileri ile
egitilmistir.  GoOriintli 6zelliklerinin ¢ikartilmasi i¢in ise kamera goriintiileri CNN
modeline verilerek konumlandirma ¢iktilar: ile egitilmistir. Daha sonra her iki sensor
tiiriinden elde edilen ataletsel ve gorsel 6zellikler BILSTM sinir agina verilerek tam bir
konumlandirma ¢iktist saglanmistir. Calisma konumlandirma {izerine yapilmis diger
yontemlerle karsilastirildiginda dikkate deger sonuglar elde etmistir (Aslan, ve dig.,
2022).

Yang ve dig. (2022), derin 6grenme tabanli yontemlerin yiiksek maliyetle
calismasindan dolay1 Visual Selective VIO yontemini Onermislerdir. Bu caligmada
goriintii verilerinin IMU’ya kiyasla daha yiliksek maliyetle ¢alismasina ragmen sagladigi
bilgilerin konumlandirma dogrulugunu ayni oranda artirmadigina deginilmektedir. Buna
¢Oziim mevcut duruma gore goriintii 6zellik ¢ikarticisini devre dist birakan adaptif bir

yontem Onerilmistir. Bu yontemde ugtan uca 6grenmeyi saglamak i¢in Gumbel Softmax



benimsenmistir. Onerilen ydntem belirgin bir performans kaybi olmadan énemli oranda
hesaplama maliyetini diistirmiistiir (Yang ve dig., 2022).

Tu ve dig. (2022), dissal dikkat tabanli EMA-VIO’yu 6nermislerdir. Diger derin
O0grenme tabanli yontemlerde kullanilan RNN tabanli konumlandirma modellerinin
maliyeti oldugunu savunmuslardir. Bunun i¢in RNN tabanli modeller yerine dissal bir
dikkat modeli ile sensér birlestirme islemini yapmuslardir. Onerilen EMA-VIO mimarisi
ile geleneksel yontemlerin 6zellik ¢ikarmada zorlandig1 kapali havalar veya suyla kaplh
zeminlerde basaril1 bir sekilde konumlandirma saglamislardir (Tu ve dig., 2022).

Kao ve dig. (2023) Goriintii, IMU ve Ultra Genis Band (Ultra-wideband (UWB)9
sensorlerini derin O0grenme ile birlestirerek konumlandirma yapan VIUNet’i
onermislerdir. VIUNet goriintii ile IMU verilerini isleyen bir dal ve UWB sensorlerini
isleyen bir dal olmak {izere iki daldan olusmaktadir. Goriintii verilerini iglemek icin CNN
tabanli bir mimari ile optik akis hesaplamasi yapilip gorsel 6zellik ¢iktis1 saglanmaktadir.
IMU verilerini islemek igin LSTM mimarisi kullanilarak ataletsel 0Ozellik ¢iktisi
saglanmaktadir. Daha sonra bu 6zellikler ve UWB sensor bilgileri klasik bir derin sinir
ag1 ile birlestirilerek konumlandirma ¢iktis1 saglanmaktadir. UWB sensoriiniin 6nerilen
yontemde onemli oranda performans artis1 sagladigini ortaya koymuslardir (Kao ve dig.,
2023).

Pan ve dig. (2024), geleneksel dogrusal olmayan (non-linear) optimizasyonu
stirekli 6grenme ile birlestiren Adaptive VIO’yu 6nermistir. Bu yontemde literatiirdeki
diger ¢alismalardaki gibi gorsel ve ataletsel verileri birlestirerek dogrudan tahmin yapmak
yerine dogrusal olmayan bir algoritma olan demet ayarlamasi ile birlestirerek
konumlandirma ¢iktist saglamislardir. Yapilan deneysel calismalar Adaptive VIO nun
acik kaynak veri setlerinde basarili performans sergiledigini ve mevcut VIO tabanl
yontemlerin  Online  gectigini  gostermektedir. Ayrica giincel optimizasyon
algoritmalariyla rekabet edebilecek diizeyde oldugu da kanitlanmistir (Pan ve dig., 2024).

Yuan ve dig. (2024), geleneksel 6zellik ¢ikarma yontemleri ile derin 6grenme
tabanli 6zellik ¢ikarma ve izleme yontemlerini birlestiren Mix-VIO’yu Onermistir.
Onerdikleri yontemde derin 6grenme tabanli yontemlerinin hizim1 TensorRT kullanarak
artirmiglardir. Derin 6grenme ve geleneksel optik akis yontemlerini bir arada kullanarak
hizli kamera degisimleri ve degisken aydinlatma kosullarinda basarili sonuglar elde
etmislerdir. Ac¢ik kaynak veri setlerinde yapilan testler ile dogruluk ve dayanmiklilik

acisindan istiin performans sagladigi gosterilmistir (Yuan ve dig., 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setleri

Tez kapsaminda iki farkli yontem Onerilmistir. Onerilen iki farkli yontemi test
etmek icin iki farkli veri seti kullanilmigtir. Ataletse konumlandirma testi i¢in 3.1.1.’de
verilen Webots simiilasyon ortami kullanilarak 6zgiin bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan 6zgiin veri seti ile Oonerilen yontem test edilmistir. Derin Dikkat Tabanl
Gorsel Ataletsel Konumlandirma sisteminin testi ve literatiir karsilastirmasi igin 3.1.2.°

de aciklanan agik kaynak veri seti kullanilmistir.

3.1.1. Webots simiilasyon ortam veri seti

Webots simiilasyon ortami, robotik simiilasyon ve gelistirme i¢in kullanilan bir
platformdur. Bu simiilasyon ortami, kullanicilarin robotlarin hareketlerini  ve
davranislarini sanal bir ortamda test etmelerine olanak tanimaktadir. Webots, fiziksel
motoruyla gercekei simiilasyonlar saglar ve robotlarin sensorlerini, aktiiatorlerini ve
cevresel etkilesimlerini detayli bir sekilde modelleyebilir. Kullanicilar, C, C++, Python,
Java ve MATLAB gibi cesitli programlama dilleriyle robotlar1 programlayabilir ve bu
programlar1 simiilasyon ortaminda caligtirabilirler. Ayrica Webots, 3D modelleme
yetenekleri sayesinde kullanicilarin 6zel robot tasarimlarimi kolayca olusturup test
etmelerine imkan tanir, bu da gercek diinya uygulamalarina kiyasla maliyet ve zaman
tasarrufu saglar. Webots simiilasyon ortaminin farkli programlama dillerini desteklemesi,
robot davranislarinin programlanabilmesi ve hazir bilesenlerin ortama aktarilmasi gibi
avantajlara sahip olmasindan dolay1 birgok arastirmaci tarafindan kullanilmistir (Michel,
2004).

Veri seti toplama islemi i¢in webots simiilasyon ortaminda bir ¢evre
tasarlanmistir. Bu ¢evre igerisinde dji mavic2 pro marka IHA yerlestirilmistir.
Simiilasyondaki IHA iizerine IMU, jiroskop, ivmedlger, pusula ve GPS sensérleri
yerlestirilmistir. Bu ¢alisma i¢in simiilasyon ortaminda 9 farkli ugustan olusan toplamda

8 dakika 20 saniyelik veri seti olusturulmustur.
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3.1.2. European robotics challenge micro aerial vehicle (EuRoc MAYV) veri seti

EuRoc MAYV veri seti (Burri ve dig., 2016), ETH Zurich tarafindan gelistirilmis
ve SLAM aragtirmalarinda yaygin olarak kullanilan bir veri setidir. Veri seti AscTec
Fireflt MAYV arac1 gorsel ve ataletsel sensorler donatilarak toplanmigtir. Goriintii verisini
saglamak icin gri renk gorlintiisii ve 20 HZ hiza sahip 2 adet MT9V034 kamera
kullanilmistir. Atalet verisini kaydetmek i¢in 200 HZ hiza sahip jiroskop ve ivmedlgerden
olusan ADIS16448 model IMU kullanilmistir. Gergek konumlandirma verilerini
olusturmak i¢in 20 HZ hiza sahip Leica Nova MS50 model lazer kullanilmistir. Veri
setinin c¢esitliligini aritmak i¢in ayni donanimla farkli ortam ve zorluklarda uguslar
yapilmistir. Bu sayede yontemlerin farkli kosullarda test edilmesi ve karsilastiriimasi
miimkiin olmustur.

Bu veri setinde Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 olmak iizere iki farkli ortam
vardir. Her ortam i¢in kolay, orta, zor olarak kategorilendirilen veri toplanmistir. Kolaylik
derecesi ortam karmasikligi ve agresif manevralar gibi etmenlere gore belirlenmistir.
“V1” ve “V2” farkl odalar1 “017, “02”, “03” ise sirastyla kolay, orta, zor kategorilerini
temsil edecek sekilde V1-01, V1-02, V1-03, V2-01, V2-02 ve V2-03 olmak iizere 6 farkl

Vicon Room veri seti kullanilmastir.

3.2. Derin Ogrenme Modelleri

3.2.1. Dikkat tabanli CNN modeli

Gorsel oOzelliklerin  ¢ikartilmas1 igin dikkat tabanli bir CNN mimarisi
kullanilmigtir. CNN mimarilerine dikkat mekanizmasint uygulayabilmek i¢in
Konvoliisyonel Blok Dikkat Modiilii (Convolutional Block Attention Module (CBAM))
tanitilmistir. Konvoliisyon islemlerinde kanal (Channel) ve uzay (Spatial) bilgileri bir
araya getirerek ozellik ¢ikarimi yapilmaktadir. CBAM algoritmasinda bunu yapmak i¢in
Kanal Dikkat (Channel Attention) ve Uzaysal Dikkat (Spatial Attention) modiilleri
gelistirilmistir. Bu modiiller sayesinde CNN modelinde Kanal boyutunda “ne” ve uzaysal
boyutta “nerede” dikkat edecegini O6grenebilecektir. Gelistirilen iki boyutta calisan
modiillere girdi 6zellikleri verilerek elde dikkat haritalar1 elde edilir. Elde edilen dikkat
haritalar1 girdi 6zellikleri ile carpilarak iyilestirilmis 6zellikler ¢ikti olarak saglanir (Woo

ve dig., 2018).
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CBAM genel bir modiil olarak tasarlanmis olup herhangi bir CNN mimarisine
entegre edilebilmektedir. Calismamizda CNN mimarisi olarak ResNet50 kullanilmistir.
ResNet50 modelinin son katmanina CBAM eklenerek hedeflenen dikkat mekanizmasi

saglanmistir. Onerilen dikkat tabanli CNN modeli Sekil 3.1’ de verilmistir.

Uzaysal
Dikkat

Kanal Dikkat

h 4
v

&L_ E.L/ ] L/
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Honv.. ?—» /

ResBlock + CBAM

Sekil 3.1. Dikkat Tabanli CNN Modeli

Kanal dikkat modiilii, bir giris 6zellik haritas1 F {izerinde hangi kanallarin daha
onemli oldugunu belirlemeyi amaglar. Bu amagla, 6nce F {lizerinde ortalama havuzlama
(Average Pooling) ve maksimum havuzlama (Max Pooling) islemleri ayr1 ayr1 uygulanir.
Bu islemler, 6zellik haritasinin her kanalin1 bir skaler degere indirger. Daha sonra elde
edilen bu 6zet temsiller paylagimli agirliklara sahip iki katmanli birgok katmanli algilayici
(MLP) ile islenir. MLP’nin c¢iktilar1 toplanarak birlestirilir ve ardindan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu (o) ile normalize edilir. Boylece her kanal i¢in 0 ile 1 arasinda bir
dikkat skoru elde edilir. Elde edilen bu kanal dikkat haritas1 (M_c(F)), giris 6zellik
haritas1 (F) ile eleman bazli olarak carpilir ve kanal boyutunda dikkat uygulanmis olur.

Kanal dikkat modiilii Denklem (3.1) ile ifade edilir.

M_c(F) = o(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))) (3.1)

Uzaysal dikkat modiilii, kanal dikkatinden elde edilen ¢ikt1 olan F' {izerinden
caligir. Bu modiilde, 6nce F’' iizerinde kanal boyunca ortalama havuzlama (Average
Pooling) ve maksimum havuzlama (Max Pooling) yapilir. Boylece her bir uzamsal
konumun ortalama ve maksimum degerleri elde edilir. Bu iki harita daha sonra

birlestirilerek bir giris olarak kullanilir ve bir adet 7%7 boyutlu konvoliisyon filtresi
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(f7*7) iizerinden gegirilir. Elde edilen sonug, sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) ile
normalize edilerek uzaysal dikkat haritasi (M_s(F")) elde edilir. Bu dikkat haritasi, giris
haritas1 (F') ile ¢arpilarak her konum i¢in dikkat uygulanmis olur. Uzaysal dikkat modiilii
Denklem (3.2) ile ifade edilir.

M_s(F") = o(f"" ([AvgPool(F"); MaxPool(FN])) (3.2)

3.2.2. Derin sinir ag1 (Deep neural network (DNN))

DNN'ler, girdi verileri arasindaki karmasik, hiyerarsik ve non-lineer iligkileri
ogrenme yetenegi ile bilinir. [HA'larm konum tahmini i¢in kullanilan sensor verileri
genellikle bu karmasiklig1 icerir. Ornegin, ivmedlger, jiroskop, gibi sensorlerden alinan
verilerin bir araya getirilerek konum tahminine doniistiiriilmesinde DNN'ler etkili
olabilir. Bu yilizden c¢alisma kapsaminda DNN modelleri ile egitim islemi

gerceklestirilmistir. Tasarlanan 6rnek bir DNN modeli Sekil 3.2°de verilmistir.

® _
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Sekil 3.2. Derin Sinir Ag1 Modeli

Derin sinir ag1 (DNN), giristen ¢ikisa kadar birden ¢ok tam baglantili (fully
connected, FC) katmandan olusur. Her bir katman, bir 6nceki katmandan gelen ¢iktiy1
isleyerek bir sonraki katmana aktarir. . katmandaki ¢ikis aktivasyonu (hV), o katmana
ait agirhk matrisi (W®), bias vektori (b)), ve bir aktivasyon fonksiyonu (f)
kullanilarak hesaplanir. Burada RV bir énceki katmanm c¢iktisim temsil eder.
Hesaplama, agirlikli toplam ve bias eklenmesinden sonra aktivasyon fonksiyonunun

uygulanmasiyla gergeklestirilir. Bu islem, tiim katmanlar boyunca tekrarlanarak agin
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giristen cikisa kadar 6grenme ve temsil kapasitesi artirilir. Bu yap1 sayesinde DNN,
karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmektedir. DNN yapis1 Denklem (3.3)
ile ifade edilebilmektedir.

O = Fw® p-1 4 pO) (3.3)

3.2.3. Yinelmeli sinir ag1 (Recurrent neural network (RNN))

[HA'larin sensor verileri genellikle zamanla degisen bir yapi gosterir. RNN,
onceki zaman adimlarindaki bilgileri kullanma yetenegi ile zaman serisi verilerini etkili
bir sekilde isleyebilir. Bu yiizden ¢alisma kapsaminda RNN modellerinin kullanilmasina
karar verilmistir.

RNN’ler 6zellikle sirali veriler lizerinde ¢alisan ve zaman i¢indeki bagimliliklar
yakalamak i¢in tasarlanmig bir yapay sinir ag1 tilirtidiir. Geleneksel yapay sinir aglarindan
farkli olarak RNN'ler dongiisel baglantilara sahiptir. Yani onceki zaman adimlarindaki
bilgiyi mevcut zaman adimina tastyabilirler. Bu 6zellik metin, ses veya zaman serisi gibi
verilerdeki Oriintiileri ve iliskileri anlamada ¢ok etkilidir. RNN'ler dil modelleme, ¢eviri,
konusma tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir.
Ancak kaybolan ve patlayan gradyanlar problemlerine sahiptir. Bu problemlerin 6niine
gecmek i¢in ¢esitli gelistirilmis versiyonlari mevcuttur.

RNN'ler zaman bagimli verilerdeki korelasyonlar1 Denklem (3.4) ve Denklem
(3.5) ile modellemektedir.

ht = tanh(Wih Xt + Whh ht—l + bh) (34)
Y = Who ht + bo (35)

Yukaridaki formiilde, x;ifadesi t zaman adimindaki giris verisini, h; ise bu
zamandaki gizli durumu temsil etmektedir. Gizli durum, giristen gelen bilgi ile bir 6nceki
gizli durum olan h._; ’in lineer kombinasyonunun, tanjant hiperbolik (tanh) aktivasyon
fonksiyonuyla islenmesiyle elde edilir. Bu islem sirasinda Wy, giristen gizli katmana olan
agirlik matrisini, Wy, gizli katmanin kendi igindeki agirliklarini ve by, da bias (sapma)
terimini ifade eder. Modelin ¢iktis1 olan y,, gilincel gizli durum h; 'nin Wy, agirlik
matrisiyle carpilmasi ve b,bias terimi ile toplanmasiyla elde edilir. Bu yapi, modelin

zaman i¢indeki baglami 6grenmesini saglar.
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3.2.4. Uzun omiirlii kisa-donem bellegi (Long short-term memory (LSTM))

Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997),
RNN’lerin uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglamak icin
tasarlanmig 6zel bir tiirtidiir. LSTM'ler, bilgi akisini kontrol eden giris, unutma ve ¢ikis
kapilar1 gibi bilesenlere sahiptir. Bu kapilar, hangi bilginin hiicreye girip ¢ikacagini ve
hangi bilginin tutulacagini veya unutulacagini belirler. Bu sayede LSTM'ler, uzun
sekanslardaki bagimliliklart daha iyi 6grenebilir ve dil modelleme, ¢eviri, konusma
tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalarda daha basarili sonuglar elde eder.
LSTM'ler, 6zellikle geleneksel RNN'lerin basa ¢cikmakta zorlandig1 uzun vadeli iligkileri
yakalamada oldukga etkilidir.

LSTM yapisindaki unutma kapisi, onceki hiicre durumunun hangi kisminin
unutulacagina karar verir. Eger f degeri 0’a yakinsa ilgili bilgi unutulur, 1’e yakinsa
korunur. Bu kapimin ¢iktisi, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanir ve Denklem

(3.6) ile ifade edilir.

ft = o(Wf xe + Uf heey + bf) (3.6)

Burada x; t anindaki giris verisini, he; ise bir dnceki zaman adimindaki gizli
durumu temsil eder. Wf, Uf ve bf ise sirastyla giris, gizli durum ve bias i¢in dgrenilen
parametrelerdir.

Ardindan, giris kapis1 yeni bilginin hiicreye ne kadar aktarilacagini belirler. Girisg
kapisinin ¢iktist Denklem (3.7) ile hesaplanir. Ayn1 zamanda aday hiicre durumu, yani

giincellenmeye hazir yeni bilgi ise Denklem (3.8) ile hesaplanir.
iv = o(Wix¢ + Ui hq + bi) (3.7)

¢ = tanh(Wc x, + Uc hi-y + bc) (3.8)

Yeni hiicre durumu ¢, unutma kapisi tarafindan belirlenen 6lgiide dnceki hiicre
durumu ¢4 'in korunmasi ve giris kapisi araciligiyla aday bilginin eklenmesiyle

giincellenir.

Ce = fr- C1 + 0+ G (3.9)
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Son olarak, ¢ikis kapisi hiicre durumunun ne kadarinin ¢iktiya doniistiiriilecegini
Denklem (3.10)’deki ifade ile belirler. Hiicre durumu 6nce tanh ile yumusatilir ve ¢ikis
kapis1 tarafindan agirliklandirilarak disariya aktarilir (Denklem (3.11)). Bu yap1
sayesinde, hiicre durumu (c;) zaman i¢inde gerekli olan bilgileri koruyarak uzun vadeli

bagimliliklar gii¢li bir sekilde temsil edebilmektedir.

or = o(Woxy + Uo hi-1 + bo) (3.10)
he = ot - tanh(cy) (3.11)

3.2.5. Cift yonlii LSTM (Bidirectional LSTM (BiLSTM)

Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), sekans verilerinde hem
geemis hem de gelecekteki baglami d6grenmek i¢in tasarlanmig bir LSTM varyantidir.
BiLSTM, veriyi iki yonlii olarak isler: birinci yon, veriyi zamanin ileri akisinda islerken,
ikinci yOn, ayn1 veriyi zamanin geri akiginda isler. Bu iki yonli bilgi akis1 her bir zaman
adiminda hem 6nceki hem de sonraki baglami yakalayarak daha zengin ve kapsamli bir
Ozellik seti olusturur. Bu 6zellik 6zellikle dil isleme, konusma tanima ve metin siralama
gibi uygulamalarda kelimelerin hem 6nceki hem de sonraki kelimelerle olan iligkilerini
daha 1yi anlamay1 saglar. BILSTM'ler, LSTM'lerin tiim avantajlarin1 korurken, iki yonlii
bilgi akis1 sayesinde daha giiclii ve esnek bir model sunar. BiLSTM yapisi sekil 3.3’te

verilmistir.
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Sekil 3.3. BiLSTM Yapist
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BiLSTM, LSTM’nin hem ge¢mis hem de gelecek zaman adimlarini hesaba katan
bir versiyonudur. iki adet LSTM paralel olarak calisir (Denklem (3.12)-Denklem (3.14)).

- ht = LSTMde(xt,_) ht—l) (312)
« hy = LSTMbwd(xy, < hiyq) (3.13)
he = [> hg < hy] (3.14)

Burada x; t anindaki giris verisini, = h; t anindaki ileri yonlii LSTM gizli
durumunu (ge¢cmise bakar), « h t anindaki geri yonlii LSTM gizli durumunu (gelecege
bakar) ifade eder. LSTM fwd ve LSTMbwd ise sirastyla ileri yonlii LSTM ve geri yonlii
LSTM hiicresini temsil eder. h; ise t zaman adimindaki BiLSTM ¢iktisidir

3.2.6. Kapih yinelemeli iiniteler (Gated recurrent unit (GRU))

Gated Recurrent Unit (GRU), zaman serisi verilerinin islenmesinde kullanilan bir
yinelemeli sinir ag1 (RNN) modelidir ve bu ¢alismada etkili bir sekilde kullanilmistir.
GRU, ozellikle uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegiyle dikkat ceker. Tez
caligmasinin ihtiyaglarina uygun olarak, GRU'nun daha basit yapis1 ve daha az bellek
kullanimi, egitim siirecini hizlandirabilir ve daha diisiik hesaplama giicli gereksinimiyle
avantaj saglayabilir. Ayrica, uzun vadeli bagimliliklar1 yonetme ve zaman serisi verilerini
isleme konusundaki basarisi, [HA'larin GPS sinyal kayb: durumunda konum tahmininde
etkili bir rol oynamasini saglayabilir.

GRU vyapisi, LSTM’e benzer sekilde ¢aligmakla birlikte daha az sayida kapi
mekanizmasi igerir. GRU'daki ilk bilesen, giincelleme kapisidir. Bu kapi, modelin 6nceki
zamandan tasidig1 bilgilerin ne kadarinin korunacagini ve yeni gelen veriden ne kadarinin

dikkate alinacagini belirler. Bu islem asagidaki Denklem (3.15) ile tanimlanir.

ze = oc(Wzx, + Uz hey) (3.15)

Burada z;, giincelleme kapisinin ¢iktisidir. x; t zamanindaki giris verisidir. hy_4,
bir dnceki zaman adimindaki gizli durumdur. Wz ve Uz ise 6grenilen agirlik matrisleridir.

Ardindan gelen reset kapisi, ge¢mis bilginin ne kadarinin dikkate alinacagini kontrol eder.
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Reset kapis1 Denklem (3.16) ile hesaplanir. Bu kapi sayesinde, modelin gegmisten gelen

bilgiyi sifirlayip sifirlamayacagi belirlenir.

re = c(Wrx¢ + Ur hey) (3.16)

Bir sonraki adimda, yeni olusturulacak aday gizli durumu (h;) hesaplanir. Bu
hesaplama sirasinda, reset kapisinin ¢iktis1 kullanilarak onceki gizli durumun ne kadar

katki saglayacagi kontrol edilir (Denklem (3.17)).

he = tanh(Whx, + Uh (¢ + he-1)) (3.17)

Bu ifade, yeni olusturulacak gegici hafizann (h,) hem giincel girdi hem de
sifirlanmis gegmis bilgiye bagl olarak iiretildigini gosterir. Son adimda ise giincel gizli
durum hy, 6nceki gizli durum h,_; ile yeni aday durum h, arasinda bir denge kurularak

Denklem (3.18) ile hesaplanir.
he = (1 — z) - heeyr + 2z - By (3.18)

Bu denklemde, giincelleme kapisinin ¢iktisi olan z, , gegmis ve yeni bilgi arasinda
bir gegis oran1 gorevi goriir. Sonug olarak h. , hem ge¢mis bilgiyi hem de giincel girdiyi

dengeli bir bigimde yansitan nihai gizli durumdur.

3.2.7. Dikkat tabanh hiyerarsik LSTM (Attention-based hierarchical LSTM
(AHLSTM))

Attention-based Hierarchical LSTM (AHLSTM) zaman serisi tahminlerinde
zamansal iliskileri daha iyi modellemek i¢in gelistirilmis bir yapidir. Model ii¢ ana
katmandan olusur. Ik katman, zaman serisi verisinin zamansal iliskilerini yakalamak
amaciyla bir LSTM ag1 kullanir. Bu katman verinin temel dinamiklerini 6grenerek giris
verilerini daha iist seviyede temsil eder. ikinci katman, birinci katmandan gelen ¢iktilar
arasindaki daha karmasik iliskileri modellemek i¢in bir baska LSTM agidir. Bu katman,
sadece zaman serisindeki otokorelasyonlar1 degil ayn1 zamanda verinin farkli zaman
noktalar1 arasindaki capraz iligkileri de 6grenir. Boylece daha derin ve karmasik yapilar
elde edilir. Ugiincii ve son katman ise dikkat mekanizmasiyla ¢alisir. Dikkat katmani,

ikinci katmandan gelen ¢iktilar iizerinde ¢alisarak hangi zaman noktalarinin daha 6nemli
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oldugunu 6grenir ve bu noktalara daha fazla agirlik verir. Bu sayede model 6zellikle kritik
zamansal bilgileri dikkate alarak daha isabetli tahminler yapar. Bu yapt zamansal
verilerdeki karmasik iligkileri yakalayarak genel tahmin performansini artirir. AHLSTM
mimarisine ait yap1 sekil 3.4’te gosterilmistir (Taghizadeh ve Safabakhsh, 2023).

Dilkat Katmam SOFTMAX
r. -+ t
Ikinci LSTM Katmani ‘ LSTM }—;‘ LSTM LSTM LSTM ‘
S N A A
il LSTM Katmaru ‘ LSTM }—" LSTM LSTM LSTM ‘
Girdiler IMU IMU IMU IMU

Sekil 3.4. Attention tabanlt hiyerarsik LSTM sistem tasarimi

AHLSTM modelinde ilk olarak giris verisi X, birinci LSTM katmanina aktarilir
ve ilgili zaman adimu i¢in gizli durum ¢iktis1 h* elde edilir. Bu ¢ikts, {ist katmanda daha

soyut iliskilerin 6grenilmesi i¢in temel bir temsil olusturur (Denklem (3.19)).

h® = LSTM®(x,) (3.19)

Ikinci LSTM katmany, ilk katmandan gelen h* ¢iktilar1 iizerine ¢alisarak zaman
serisindeki daha karmagik yapilari ve iist diizey bagimliliklar1 6grenir. Bu sayede model,
temel diizeyde cikarilan 6zelliklerin 6tesinde, zamanin daha derin baglamsal iligkilerini

modelleme imkén1 bulur. Bu katman, 6nceki katmandan gelen gizli durumlar tekrar isler

ve her zaman adimi icin yeni bir 6zellik temsili olan h* ¢iktisini iiretir (Denklem
(3.20)).
h® = LSTM®(h,™) (3.20)

Son katman olan dikkat (attention) mekanizmasi, ikinci katmandan gelen h*’

ciktilar1 lizerinde caligarak hangi zaman adimlarinin daha 6nemli oldugunu belirlemeye
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calisir. Oncelikle her zaman adimi igin dikkat skoru e, hesaplanir. Daha sonra bu skorlar

softmax fonksiyonu ile normalize edilerek dikkat agirliklart a; elde edilir. Son adimda,

@) ciktilarmin agirhikli toplami olarak

baglamsal vektor c, bu dikkat agirliklar ile h
hesaplanir. Bu vektor, modelin ¢iktist olarak daha anlamli ve odakli bir temsili sunar

(Denklem (3.21)-Denklem (3.23)).

e, = tanh(Wa h{® + ba) (3.21)
a:. = exp(ey) / X exp(ey) (3.22)
c = Zat ht(Z) (323)

3.3. Onerilen Yontemler

3.3.1. Derin dikkat tabanh gorsel ataletsel konumlandirma sistemi

Tez kapsaminda yenilik¢i bir yontem olan Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel
Konumlandirma Sistemi Onerilmistir. Bu sistemde gorsel ataletsel veriler derin dikkat
tabanlt modeller ile ¢ikartilip bir derin 6grenme modeli ile birlestirilerek konumlandirma
yapilmaktadir. Dikkat tabanli modeller tim 06zellikler yerine en ilgili 6zellikleri
vurgulayarak konumlandirma performansini 6nemli oranda artirmaktadir.

Gorsel ozellikleri ¢ikarmak i¢in Boliim 3.2.1° de tanitilan dikkat tabanli CNN
mimarisi Onerilmigtir. Dikkat tabanli mimari goriintiideki en Onemli pikselleri
yakalayarak 1iyilestirilmis gorsel Ozellikleri olusturmaktadir. Dikkat tabanli mimari
literatlirde yaygin olarak kullanilan ResNet50 modeline dikkat mekanizmalar1 eklenerek
olusturulmustur.

Ataletsel oOzellikleri ¢ikarmak i¢in Bolim 3.3.2’de tanitilan ataletsel
konumlandirma sisteminde en yiiksek performansi gosteren ve Boliim 3.2.7°de detayh
olarak anlatilan Dikkat Tabanli Hiyerarsik Uzun Kisa Siireli Bellek (Attention-based
Hierarchical Long Short-Term Memory (AHLSTM)) modeli kullanilmistir. Bu model
daha onceden GNSS kaybindan sensor verileri ile konumlandirma yapmak igin
kullanilmis ve basarili olmustur. Ayrica tez ¢alismasi kapsaminda Onerilen ataletsel
konumlandirma sisteminde diger modeller ile performansi karsilastirilmistir.

Dikkat tabanli gorsel ataletsel modellerden elde edilen ozellikler bir derin

O6grenme modeli ile birlestirilerek konumlandirma ¢iktilar1 saglanmistir. Derin 6grenme
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modeli 100 adet gorsel 100 adet ataletsel olmak iizere 200 6zellik girdisi alarak tahmin
islemini gerceklestirmektedir.

Onerilen Konumlandirma Sistemini test etmek icin B6liim 3.1.’de tanitilan EuRoc
MAYV veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde ataletsel Ol¢limler olarak jiroskop ve
ivmeodlcer iceren IMU ile saglanmistir. Gorsel veriler ise stereo kamera ile saglanmistir.
IMU verileri 200 HZ, gorsel veriler 20 HZ oldugu i¢in model egitimi ve kullaniminda
verilerin hizalanmas1 gerekmektedir. Hizalama i¢in iki ardigik goriintii ve bu goriintiiler
arasinda gecen silirede hesaplanan 10 adet IMU verisi modele verilmistir. Ayrica genel
sistemin performansini iyilestirmek ve CNN hizini artirmak i¢in goriintii verilerinde Y4
oraninda olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Hizalama ve yeniden boyutlandirma
islemleri sonrasinda her bir egitim verisi i¢in ataletsel modeli girdi boyutu 10x6, gorsel
model girdi boyutu 120x188x2 olmustur.

Onerilen Derin Dikkat Tabanli Konumlandirma Sistemine ait mimari tasarim

Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5. Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel Konumlandirma Sistemi

3.3.2. Derin 6grenme tabanh ataletsel konumlandirma sistemi

Derin Ogrenme Tabanli Ataletsel Konumlandirma Sistemi IMU verilerini
kullanarak konumlandirma problemlerine yenilik¢i bir yaklasim sunan bir algoritmadir.
Geleneksel yontemlerden farkli olarak, bu model dogrudan konumu tahmin etmeye

calismak yerine, X, Y ve Z eksenlerindeki degisimleri (AX, AY, AZ) tahmin etmeye
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odaklanir. Boylece konumlandirma problemini daha yonetilebilir alt parcalara bolerek
daha hassas ve esnek ¢ozlimler sunar. Modelin temelinde IMU'nun zaman serisi verilerini
islemek icin tasarlanmis RNN bulunur. ilk olarak IMU’dan alinan ivme ve acisal hiz
verileri standartlastirma isleminden gegcirilir. Boylece tiim veriler ayni 6lgekte islenebilir
hale gelir. Standartlastirilan bu veriler RNN modeline beslenir. RNN zaman i¢indeki
dinamikleri 6grenerek eksenlerdeki hareket degisikliklerini yakalar. RNN'nin {irettigi ara
ciktilar tam baglantili bir katmana gegirilir ve burada bir regresyon analizi uygulanarak
eksenlerdeki degisimler tahmin edilir. Bu yaklasim dogrudan konum tahmini yapmanin
karmagikligin1 azaltir, hareketin detayli dinamiklerini yakalar ve genel model
performansini artirmaktadir. Onerilen yontem o6zellikle dinamik ortamlar ve yiiksek
dogruluk gerektiren uygulamalarda istiin performans gostermektedir. Geleneksel
yaklagimlarin 6tesine gegerek eksenel degisimleri odak noktasi haline getirmesi, bu
modeli inovatif ve etkili bir ¢dziim haline getirmektedir. Onerilen yonteme ait mimari

Sekil 3.6’ da verilmistir.
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Sekil 3.6. Derin Ogrenme Tabanl Ataletsel Konumlandirma Sistemi

Onerilen yéntemde uygulanan veri standardizasyonu IMU verilerinin gesitli
ozelliklerinin (ivme ve agisal hiz) ayni 6lgeklere getirilmesi islemidir. Bu siire¢ makine
o0grenmesi modellerinin performansini optimize etmek icin kritik bir adimi teskil

etmektedir. IMU verilerindeki farkli 6zellikler genellikle birbirinden farkli birim ve
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Olceklere sahip olabilir. Bu veriler standardize edilmeden dogrudan modele aktarilirsa,
model bazi 6zelliklere digerlerine kiyasla daha fazla agirlik verebilir ve bu da sonuglarin
dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilir.

Standardizasyon her bir 6zelligin ortalamasini sifira standart sapmasini bire
getirerek verilerin 6lgeklenmesini saglar. Boylece tim ozellikler ayni diizeyde onem
kazanir ve modelin 6grenme siireci dengelenir. Veri standardizasyonu 6zellikle zaman
serisi verileri ve IMU verileri gibi dinamik ve cok yonlii ozellikler iceren veri
kiimelerinde yaygin olarak kullanilir. Bu formiil her bir veri noktasini kendi 6zelliginin
ortalama ve standart sapmasina gore yeniden dlgeklendirir. Sonug olarak, her bir 6zellik
icin veriler sifir ortalama ve birim standart sapmaya sahip olur. Standardizasyon x ham

veri degerini, p ortalama degeri ve o standart sapmayi temsil edecek sekilde Denklem

(3.24)’te ifade edilmistir.

_ X H
Xstandardize = o (3‘24)
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Deneysel Calisma Parametreleri ve Degerlendirme Metrikleri

EuRoc MAYV veri seti ile Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel Konumlandirma
Sistemi egitilmis ve literatiir karsilagtirmasi yapilmistir. Egitim igin tiim veriden
karistirma (shuffle) islemi ile beraber %80 egitim %20 test verisi sec¢ilmistir. Hem
literatiir karsilagtirmasinda hem de egitimde Hatalarin Karesinin Ortalamasinin Karekokii
(Root Mean Square Error (RMSE)) metrigi kullanilmistir. Optimizasyon algoritmasi
olarak Adaptif Momentum (ADAM) algoritmast kullanilmistir. Tiim oda ve zorluk
seviyeleri icin 250’ser adim egitim yapilmistir. Egitim islemi NVIDIA RTX A2000
(12GB) ekran kart1 lizerinde gergeklestirilmistir.

Webots simiilasyon verisi ile konumlandirma egitimi i¢in ilk olarak wveriler
birlestirilmis ve normalize edilmistir. Daha sonra %80 egitim %20 test verisi olarak
ayrilmistir. Hata fonksiyonu olarak Ortalama kare hatast (MSE) kullanilmigtir.
Optimizasyon algoritmast olarak Adaptif Momentum (ADAM) algoritmasi
kullanilmistir. Egitim asamasinda dropout ve dropout olmadan iki adet 250’ser adim
egitim yapilmistir. Egitimlerdeki dropout degeri 0,2 olarak kullanilmistir. Egitim i¢in
donamim olarak Nvidia RTX3060 (6GB) ekran kart1 kullanilmistir.

Uciincii egitimde Ozellik ¢ikarict sistemin EuRoc MAV veri setinde tam
konumlandirma yeteneginin diisilk olma sebebi arasgtirilmistir. Bunun i¢in simiilasyon
veri setinin tim verileri igeren veride, sadece EuRoc MAYV igerisinde bulunan 6zelik
verileri ile EuRoc MAV ozelliklerine verilerine ek olarak pusulanin bulundugu veride
olmak {iizere li¢ farkli egitim yapilmistir. Egitim islemi i¢in veri seti %80 egitim %20 test
verisi olarak ayrilmistir. ADAM optimizasyon algoritmast, 0.2 dropout degeri ile 250°ser
adim egitilmistir.

Modelin performansint degerlendirmek icin c¢esitli regresyon metrikleri
kullanilmistir. Bunlardan ilki, Denklem (4.1) ile hesaplanan tahmin edilen degerler ile
gercek degerler arasindaki farklarin karesinin ortalamasini alan Ortalama Kare Hata
(Mean Squared Error — MSE)’dir. Bu metrik, biiyiik hatalar1 daha fazla cezalandirarak
modelin genel dogrulugunu degerlendirir. Ikinci olarak Denklem (4.2) ile hesaplanan
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE), tahmin hatalarinin mutlak
degerlerinin ortalamasini alir ve MSE’ye gore daha az duyarlidir. MSE’nin karekokii

aliarak elde edilen (Denklem 4.3) ile hesaplanan Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean
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Squared Error — RMSE) ise yorumlanabilirligi artirmak icin kullanilir ve birim olarak
hedef degiskenle ayni diizeye sahiptir. Modelin agiklayicilik giiciinii 6lgmek igin ise
Denklem (4.4) ile ifade edilen Belirleme Katsayisi (R?) kullanilmistir; bu metrik, modelin
toplam varyansi ne Ol¢iide agikladigini gosterir. Son olarak, tahmin hatalarinin ytlizde
cinsinden ne kadar saptigini 6lgen Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error — MAPE) metrigi hesaplanmistir (Denklem (4.5)). Tiim bu metrikler,
modelin hem genel dogrulugunu hem de uygulamaya uygunlugunu degerlendirmede

onemli rol oynamaktadir.

MSE = gp LI (4.1)
MAE = = ¥ly; - 9il (4.2)
RMSE = /zy% (4.3)
R? = 1 - 220 (4.4)
MAPE = - 3 ( |yyi |) x100% (4.5)

4.2. Derin Ogrenme Tabanh Ataletsel Konumlandirma Sistemi Testi

Yapilan ¢aligmalara ait dropout ve dropout icermeyen egitimler i¢in elde edilmis
sonuclar Tablo 4.1°de verilmistir. Metriklere gore en iyi performansi gosteren model

koyu renkte isaretlenmistir.

Tablo 4.1. Egitilen modelin hata ¢iktilart

Dropout iceren Model Dropout icermeyen Model

MSE MAE RMSE | R? MAPE | MSE MAE RMSE | R? MAPE
DNN 0.1649 | 0.2236 | 0.4061 | 0.8346 | 1.1295 | 0.0967 | 0.1197 | 0.3110 | 0.9027 | 0.5300
RNN 0.0068 | 0.0487 | 0.0826 | 0.9931 | 0.2536 | 0.0043 | 0.0339 | 0.0656 | 0.9956 | 0.1679
LSTM 0.0011 | 0.0147 | 0.0329 | 0.9989 | 0.0719 | 0.0012 | 0.0114 | 0.0349 | 0.9987 | 0.0464

BILSTM 0.0022 | 0.0169 | 0.0473 | 0.9977 | 0.0953 | 0.0012 | 0.0111 | 0.0349 | 0.9987 | 0.0519

GRU 0.0016 | 0.0183 | 0.0401 | 0.9983 | 0.0958 | 0.0011 | 0.0133 | 0.0344 | 0.9988 | 0.0539

AHLSTM | 0.0008 | 0.0104 | 0.0287 | 0.9991 | 0.0525 | 0.0010 | 0.0080 | 0.0318 | 0.9989 | 0.0366
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Tablo 4.1’e gore konumlandirma icin Onerilen modellerin 6nemli derecede
basarili oldugu goriilmektedir. Egitime eklenen dropout genel olarak modellerde asiri
O0grenmeyi azaltmakta etkili olmustur, ancak baz1 modellerde hatalar1 artirmistir. Egitim
ciktilarina gore en iyi performansi gosteren model dropout igeren AHLSTM modelidir.
AHLSTM tiim metriklere gore en iyi performansi gostermistir.

Yapilan egitim sonucunda en iyi performansi gosteren modellere ile test verisi

lizerinde yapilan deneylere ait ¢iktilar Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Onerilen model konumlandirma ¢iktilart

Test Verisi
2D 3D

2D Konum Grafigi 3D Konum Grafigi

1 — Tahmin Edilen
— Gergek

—— Tahmin Edilen
—— Gergek

5.0 1

2.5

0.0 A

—2.54

LSTM

2D Konum Grafigi 3D Konum Grafigi

1 —— Tahmin Edilen
— Gergek

—— Tahmin Edilen

12.5 1 —— Gergek
10.0 1

7.5

LN}

5.0 1

2.5

0.0 A

—2.54

BILSTM
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2D Konum Grafigi 3D Konum Grafigi
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Tablo 4.2°de verilen ¢iktilar incelendiginde Onerilen yontem ile farkli modeller
kullanilarak basarili konumlandirma yapilabilecegi goriilmiistiir.

Onerilen sistemin konumlandirma igin zaman igerisinde olusan hatasi
incelenmistir. Bu inceleme i¢in egitim verisinde bulunmayan bir ugus dropout iceren
AHLSTM modeli ile test edilmistir. Ucusa ait ger¢ek ve tahmin edilen ciktilar sekil 4.1°

de verilmistir.
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2D Konum Grafigi

3D Konum Grafigi
— Gergek

— Tahmin Edilen — Gergek

407 —— Tahmin Edilen
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Sekil 4.1. Onerilen sistemin konumlandirma ¢iktilar:

Yapilan ugusun zamana bagli RMSE metrigine gore gercek veriler ve tahmin

edilen veriler arasindaki hata sekil 4.2°de verilmistir.

Time MSE Grafigi

—— Time MSE error

T T T
0 20 40 60 80 100 120
Time (sn)

Sekil 4.2. Onerilen sistemin zamana bagli konumlandirma hatast

Gergeklestirilen ucus ve hata grafigi incelendiginde 6zellik ¢ikarici sistemden
farkli olarak hata grafiginin siirekli artmak yerine zamanla dalgalandig1 gézlemlenmistir.
Sekil 4.1’de verilen ugus yoriingesi ve sekil 4.2°de verilen zaman bagh hata
incelendiginde bu hata oranmin IHA nin yiikselme algalma gibi farkli durumlara gore
girdilerden etkilendigi tespit edilmistir. Sonu¢ olarak tam konumlandirici sistemin

basarisinin eksenlerdeki hareketlere gore degisebilecegi gdzlemlenmistir.
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4.3. Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel Konumlandirma Sistemi Testi

Bu boliimde onerilen Derin Dikkat Tabanli Gorsel Ataletsel Konumlandirma
Sisteminin egitim sonucunda elde edilen ¢iktilar1 incelenmistir. Elde edilen ¢iktilar
literatlirdeki diger calismalar ile karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda elde edilen
egitim ve test kaybi egrileri, farkli zorluk seviyeleri (Easy, Medium, Difficult) ve iki ayr1
deney ortami (Vicon Room 1 ve Vicon Room 2) dikkate alinarak degerlendirilmistir. Tlim

oda ve zorluk kosullarinda yapilan egitime ait kayip grafikleri Tablo 4.3’te sunulmustur.

Tablo 4.3. Egitim Hata Grafikleri

Vicon Room 1 Vicon Room 2
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Kolay (Easy) zorluk seviyesinde her iki ortamda da egitim ve test kayiplariin
hizli bir sekilde azaldig1 ve diisiik seviyelerde sabitlendigi gozlemlenmistir. Bu durum
modelin basit gorevlerde yliksek dogrulukla 6grenebildigini ve genelleme kabiliyetinin
yeterli oldugunu gostermektedir.

Orta (Medium) seviyede ise kayiplarda zaman zaman dalgalanmalar gézlemlense
de egitim siirecinin ilerleyen adimlarinda daha stabil bir seyir izledigi goriilmektedir. Bu,
modelin daha karmasik 6rneklerde 6grenme siirecine uyum sagladigini ancak bu siirecte
daha fazla varyansla karsilastigini ortaya koymaktadir.

Zor (Difficult) seviyede ise 6zellikle Vicon Room 2 ortaminda test kayiplarinin
daha ytiksek seviyelerde seyrettigi ve dalgalanmalarin belirginlestigi dikkat ¢cekmektedir.
Bu durum artan gorev karmagsiklifinin modelin 6grenme siirecini zorlagtirdigini ve
genelleme kapasitesini sinirladigini1 gostermektedir.

Ortamlar aras1 karsilagtirma yapildiginda ise Vicon Room 1’deki sonuglarin,
ozellikle orta ve zor seviyelerde, daha istikrarli oldugu ve modelin daha kararli bir sekilde
o0grenme gerceklestirdigi anlagilmaktadir. Buna karsin, Vicon Room 2 ortaminda
gbzlemlenen yiiksek varyans ve test kaybindaki dalgalanmalar, bu ortamin daha fazla
girliltii icerdigini veya deneysel kosullarin modele daha az uygun oldugunu
distindiirmektedir.

Sonug olarak deneysel bulgular modelin performansinin yalnizca gérev zorluk
derecesine degil ayn1 zamanda deney ortaminin 6zelliklerine de duyarli oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle karmasik gérevlerde ve degisken ortam kosullarinda modelin
genelleme yetenegini artirmaya yonelik diizenleme (regularization) yontemlerinin ve veri
cesitliligini artiracak stratejilerin kullanilmasi faydali olabilme potansiyeline sahiptir.

Onerilen ydntemin performansi, literatiirdeki gorsel-atalet odometri yontemleri ile
kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. Degerlendirme alt1 farkl test veri seti (V101,
V102,V103,V201, V202, V203) iizerinde gerceklestirilmis ve performans metrigi olarak
RMSE kullanilmistir. Onerilen yontemin diger ¢alismalar ile karsilastirmas: Tablo 4.4 te
verilmistir. Koyu renkle isaretlenen degerler en diisiik hata degerini, “-” sembolil ise ilgili

veri lizerinde makalede sonug¢ bulunmadigini belirtmektedir.
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Tablo 4.4. RMSE metrigi ile literatiir karsilagtirmasi

V101 V102 V103 V201 V202 V203 avg
VINS-Mono_loop (2018) 0.068 0.084 0.190 0.081 0.016 0.220 0.110
o VINS-Mono (2018) 0.079 0.110 0.180 0.080 0.160 0.270 0.147
E ORB-SLAM3 (2020) 0.049 0.015 0.037 0.042 0.021 0.027 0.032
a Kimera-VIO (2020) 0.050 0.080 0.070 0.080 0.100 0.210 0.098
£ PL-VINS (2022) - 0.092 0.152 - - 0.182 0.142
OKVIS2 (VIO) (2022) 0.043 0.037 0.036 0.044 0.044 0.063 0.045
HybVIO(mono) (2022) 0.039 0.044 0.065 0.044 0.047 0.056 0.049
g Baldini ve dig§., (2020) 0.030 0.050 0.100 0.050 0.050 0.080 0.060
= VIUNet (2023) - 0.080 0.090 0.070 0.080 0.090 0.082
8 Adaptive VIO (2024) 0.035 0.045 0.073 0.052 0.086 - 0.058
b Mix-VIO (2024) 0.063 0.097 0.150 0.063 0.070 0.120 0.094
qé VIIONet (2022) 0.036 0.070 0.075 0.0302 | 0.063 0.125 0.066
§ HVIOnet (2022) 0.110 0.087 0.190 0.0530 |0.183 0.183 0.134
© | VIO-DualProNet (2024) 0.050 0.080 0.110 0.0500 |0.070 0.180 0.090
Onerilen Yéntem 0.018 0.030 0.034 0.016 0.030 0.067 0.032

EuRoC veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen degerlendirmede, alt1 farkli sekans
(V101, V102, V103, V201, V202, V203) kullanilarak RMSE metrikleri 6l¢limlenmistir.
Onerilen yéntem 0.032 ortalama hata ile genel performansta en iyi sonuglardan birini elde
etmistir ve literatlirdeki yontemlerle rekabet edebilir diizeyde performans sergilemistir.

Klasik VIO yontemleri arasinda VINS-Mono (2018) ve ORB-SLAM3 (2020) gibi
yaygin kullanilan algoritmalar incelendiginde, farkli performans seviyeleri
gozlenmektedir. VINS-Mono'nun iki farkli konfigiirasyonu sirasiyla 0.110 ve 0.147
ortalama hata degerleri sergilemistir. Bu degerler onerilen yonteme kiyasla belirgin
sekilde yliksek hata oranlarini isaret etmektedir. ORB-SLAM3 ise 0.032 ortalama hata ile
klasik yontemler arasinda en 1yi performansi gostermis ve Onerilen yontemle ¢ok yakin
sonuglar elde etmistir. Kimera-VIO (2020) 0.098 ortalama hata ile orta diizeyde bir
performans sergilemis, PL-VIO (2022) ise 0.142 hata degeri ile bu kategoride en diisiik
performansi gostermistir.

Derin 6grenme tabanli VIO yontemleri genel olarak klasik yontemlere kiyasla
degisken performans sergilemistir. OKVIS2 (VIO) (2022) 0.045 ve HybVIO (mono)
(2022) 0.049 ortalama hata degerleri ile makul sonuclar elde etmis ancak Onerilen
yontemin performansina ulagamamistir. Baldini ve digerleri tarafindan onerilen yontem
0.060 ortalama hata ile bu kategoride orta seviyede performans gostermistir. VIONet
(2023) 0.082 hata degeri ile derin 6grenme yaklasimlari arasinda gorece yiiksek hata orani
sergilemistir. Bu durum derin 6grenme tabanli yontemlerin her zaman tistiin performans

saglamadigin1 gostermektedir.
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Son yillarda 6nerilen hibrit ve adaptif VIO yontemlerinin performans analizi bu
alandaki cesitliligi ve gelisim potansiyelini ortaya koymaktadir. Adaptive VIO (2024)
0.058 ortalama hata ile giincel yontemler arasinda en iyi performansi sergilemis, Mix-
VIO (2024) 0.094 hata degeri ile orta diizeyde sonuglar elde etmistir. VIIONet (2022)
0.066 hata orani ile hafif ag yapilar1 agisindan makul performans gostermis, HVIONet
(2022) ise 0.134 hata ile bu kategoride en yiliksek hata oranini kaydetmistir. VIO-
DualProNet (2024) 0.090 hata degeri ile dual network yaklasiminin sinirlarini isaret
etmektedir.

Onerilen yontem 0.032 ortalama hata degeri ile literatiirdeki en iyi sonuglar1 elde
eden yontemler arasinda yer almaktadir. Sekans bazli performans analizi incelendiginde,
ozellikle V201 sekansinda 0.016 hata degeri ile tiim yontemler arasinda en diisiik hatay1
kaydetmistir. V102 sekansinda 0.030 hata degeri ile ORB-SLAM3'{in 0.015 degerine
yakin performans sergilemis, V103 (0.034) ve V203 (0.067) sekanslarinda ise tutarli
sonuclar elde etmistir. Bu veriler, Onerilen yontemin farkli hareket dinamikleri ve
cevresel kosullarda stabil performans sergiledigini gostermektedir.

Sekans bazli detayli performans incelemesi, 6nerilen yontemin giirbiizliik (robust)
karakteristiklerini ortaya koymaktadir. V101 sekansinda onerilen yontem 0.018 hata
degeri ile ORB-SLAM3'in 0.049 degerinden belirgin sekilde {istiin performans
sergilemistir. V202 sekansinda 0.030 hata degeri, genel literatiir ortalamasinin altinda
kalarak tutarli sonuclar1 desteklemektedir. Bu bulgular, algoritmanin degisken ¢evresel
kosullar ve farkli hareket paternleri karsisinda gilivenilir performans sergiledigini isaret
etmektedir.

Deneysel sonuglarin istatistiksel degerlendirmesi, Onerilen VIO ydnteminin
literatiirdeki en iyi performans gosteren algoritmalarla rekabet edebilir diizeyde sonuglar
elde ettigini gostermektedir. Ozellikle klasik yodntemlerden ORB-SLAM3 ile
kiyaslandiginda minimal performans farki bulunmakta, bu fark sadece 0.001
degerindedir. Derin 6grenme tabanli yontemlerle kiyaslandiginda ise onerilen yaklagim
%31-78 arasinda performans iyilestirmesi saglamistir. Bu sonuglar, metodolojik
yaklasimin etkinligini kanitlamakta ve VIO alaninda anlamli bir ilerlemeyi temsil
etmektedir.

Sonug¢ olarak karsilagtirmali performans analizi, Onerilen yontemin VIO
literatiiriinde 6nemli bir konuma sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen 0.033
ortalama hata degeri mevcut state-of-the-art yontemlerle rekabet edebilir seviyede olup,

ozellikle giirbiizlik ve tutarlilik acisindan literatiire anlamli bir katki saglamaktadir.
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Farkli sekanslar iizerindeki tutarli performans, algoritmanin pratik uygulamalarda
giivenilir bir alternatif olusturdugunu gostermekte ve gelecekteki VIO arastirmalari igin
glirbiiz bir temel sunmaktadir.

Onerilen yontemin performansi literatiirdeki VIO ydntemleri ile hata oranlarmin
siralamasina gore karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmaya Tablo 4.5°te verilmistir.

(Y324

Koyu renkle isaretlenen degerler en diisiik hata degerini, sembolii ise ilgili veri

tizerinde makalede sonu¢ bulunmadigini belirtmektedir.

Tablo 4.5. Siralama bazli karsilagtirma

V101 V102 V103 V201 V202 V203 avg
VINS-Mono_loop (2018) 11 11 14 14 1 13 9.250
o VINS-Mono (2018) 12 15 13 12 13 14 13.167
S [ ORB-SLAM3 (2020) 7 1 3 3 2 1 2.833
= | Kimera-VIO (2020) 8 8 5 12 12 12 9.500
§ PL-VINS (2022) - 13 12 - - 10 11.667
OKVIS2 (VIO) (2022) 6 3 2 4 4 3 2.667
HybVIO(mono) (2022) 5 4 4 4 5 2 4.000
= [ Baldini ve dig., (2020) 2 6 9 6 6 5 5.667
8 [VIUNet (2023) - 8 8 11 10 6 8.600
© o[ Adaptive VIO (2024) 3 5 6 8 11 ; 6.600
qé S Mix-VI0 (2024) 10 14 11 10 8 10.000
c VIIONet (2022) 4 7 7 2 7 8 5.833
30 HVIOnet (2022) 13 12 14 9 14 11 12.167
He) VIO-DualProNet (2024) 8 8 10 6 8 9 8.167
Onerilen Yéntem 1 2 1 1 3 4 2.000

Siralama tablosunda oOnerilen yontem, 2.000 ortalama siralama skoru ile
karsilagtirilan tiim yontemlerden iistiin performans sergilemistir. Bu sonug, yontemin
farkli veri setlerinde tutarli bir sekilde en iyi performanslar1 gosterdigini kanitlamaktadir.
V101, V103 ve V201 veri setlerinde 1. sirada yer alarak miikemmel performans
sergilerken, V102'de 2. sira, V202'de 3. sira ve V203'te 4. sira ile tiim senaryolarda ilk
bes icerisinde kalmistir.

En yakin rakip olan OKVIS2 (VIO) yontemi 2.667 ortalama siralama ile ikinci
sirada yer almaktadir. OKVIS2'nin V103 ve V203'te 2. sira almasi dikkat cekici olsa da
V101'de 6. sira gibi daha zayif performanslar da sergilemistir. ORB-SLAM3, 2.833
ortalama ile ti¢iincii sirada yer alirken, 6zellikle V102 ve V203'te 1. siralama elde etmesi
giiclii yonlerini ortaya koymaktadir. Bu ii¢ yontemin ilk ii¢ sirada yer almasi, gorsel-atalet
odometri alaninda bu yaklagimlarin etkinligini gostermektedir.

Klasik VIO yontemleri arasinda 6nemli performans farkliliklar1 gozlenmektedir.

HybVIO (4.000 ortalama) ve Baldini ve digerleri tarafindan 6nerilen yontem (5.667
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ortalama) makul siralamalar elde ederken, VINS-Mono serisinin her iki versiyonu da
9.250 ve 13.167 ortalama degerleri ile zayif performans gostermistir. Kimera-VIO
(9.500) ve PL-VINS (11.667) de benzer sekilde diisiik siralamalar elde etmistir. Bu
durum, klasik yontemlerin tasarim yaklagimlari ve optimizasyon stratejilerindeki
farkliliklarin performansa 6nemli etkisini gostermektedir.

Ogrenme tabanli yontemler arasinda da genis bir performans yelpazesi
goriilmektedir. VIIONet (5.833) ve Adaptive VIO (6.600) gorece iyi siralamalar elde
ederken, VIO-DualProNet (8.167) ve VIUNet (8.600) orta seviye performans
sergilemistir. Mix-VIO (10.000) ve 6zellikle HVIOnet (12.167) bu kategori igerisinde en
zaylf sonuglar1 gostermistir. Bu kategori icerisindeki genis performans yelpazesi,
O0grenme tabanli yaklagimlarin egitim stratejileri ve model mimarilerindeki farkliliklarin
etkisini yansitmaktadir.

V101 ve V201 veri setlerinde 6nerilen yontem birinci siralarda yer alarak en kolay
senaryolarda mutlak stiinliilk saglamistir. Bu veri setlerinde OKVIS2, VIIONet ve
HybVIO gibi yontemler de iist siralarda yer alirken, VINS-Mono serisi ve HVIOnet alt
stralarda kalmistir. V103 gibi orta-zorlu senaryolarda 6nerilen yontem yine birinci sirada
yer alirken, OKVIS2 ve ORB-SLAM3 yakin performans sergilemistir. Bu veri setinde
O0grenme tabanli yontemlerin performansi daha degisken olmus, bazilar iist siralarda yer
alirken digerleri alt siralarda kalmustir.

V203 gibi en zorlu senaryolarda ORB-SLAM3'iin birinci sira almasi dikkat
cekicidir, ancak Onerilen yontem 4. sira ile hala iist siralarda yer almaktadir. Bu zorlu
senaryoda genel olarak tiim yoOntemlerin performansi daha yakin degerler gostermis,
ancak Onerilen yontem yine de rekabet¢i konumunu korumustur. V202 ve V203 gibi daha
zorlu veri setlerinde bile Onerilen yontemin ilk bes icerisinde kalmasi, yontemin
robustlugunu ve farkli kosullara adaptasyon kabiliyetini ortaya koymaktadir.

Siralama tabanli degerlendirme, Onerilen yoOntemin gorsel-atalet odometri
alaninda hem tutarlilik hem de dogruluk agisindan {istiin performans sergiledigini
kanitlamaktadir. 2.000 ortalama siralama skoru ile elde edilen birinci sira, yontemin farkli
zorluk seviyelerindeki veri setlerinde gilivenilir sonuglar iirettigini gostermektedir. Bu
basari, Onerilen yontemin literatiire 6nemli bir katki sagladigin1 ve pratik uygulamalarda
giivenilir bir segenek oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4.6°da 2D konumlandirma grafikleri nerilen gorsel-atalet odometri (VIO)
yonteminin farkli zorluk seviyelerindeki Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setleri

tizerindeki performansini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Her bir grafikte "Actual"
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(Gergek) etiketli mavi noktalar, zemindeki ger¢ek konum referansini temsil ederken,
"Predicted" (Tahmin Edilen) etiketli kirmiz1 noktalar, dnerilen yontem tarafindan tahmin
edilen yoriingeyi gostermektedir. Bu gorsellestirmeler, yontemin dogrulugu ve farkli

cevresel kosullara kars1 giirblizliigli hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Tablo 4.6. 2D Konumlandirma Grafikleri
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2D Konumlandirma

v «  Gercek
= Tahmin Edilen

2D Konumlandirma

- Gergek
- Tahmin Edilen

.o
.

Difficult

Kolay zorluk seviyesindeki Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setlerinde,
Onerilen yontemin tahmin ettigi yoriingeler gercek yoriingeye son derece yakin bir uyum
sergilemektedir. Kirmizi ve mavi noktalarin bliylik Olglide iist {iiste bindigi
gbzlemlenmektedir; bu durum, yontemin ideal veya nispeten daha az zorlayici kosullar
altinda dahi yiiksek hassasiyetle konum tahmini yapabildigini dogrulamaktadir. Ozellikle
yoriingenin genel sekli ve doniis noktalar1 gergek verilerle basarili bir sekilde eslesmekte,
bu da yontemin kolay senaryolarda dahi g¢evresel haritalandirma ve robotik navigasyon
gibi uygulamalar i¢in yeterli dogrulukta konum bilgisi saglayabildigini gdstermektedir.

Orta zorluk seviyesine geg¢ildiginde, Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri
setlerinde de oOnerilen yontemin performansi tutarliligini korumaktadir. Tahmin edilen
yoriingeler hala gercek yoriingeyi yakindan takip etmekte ancak bazi bolgelerde kirmizi
ve mavi noktalar arasinda hafif sapmalarin basladig1 fark edilmektedir. Bu sapmalar
Ozellikle daha karmagsik veya dinamik hareket segmentlerinde belirginlesebilmekle
birlikte, yontemin genel yoriinge takibi ve konum tahmini yetenegini 6nemli Olciide
etkilememektedir. Orta zorluk seviyesindeki bu gorsel sonuglar 6nerilen yontemin sensor
giirtiltiisii, kismi tikanikliklar veya daha karmasik hareket desenleri gibi orta diizeydeki
bozucu etkenlere kars1 giirbiizliigiinii ortaya koymaktadir.

Zorlu zorluk seviyesindeki Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setleri
incelendiginde yontemin hala gercek yoriingeye oldukca yakin tahminler yapabildigi
goriilmektedir. Ancak 6zellikle yogun dontisler, hizli hareketler veya gorsel 6zelliklerin
kisitlt oldugu alanlarda kirmizi ve mavi noktalar arasindaki ayrimin bir miktar arttigi
gozlemlenmektedir. Bu durum zorlu kosullarin ydntemin performansimi bir miktar
etkileyebilecegini ancak yontemin temel yoriinge takibi ve konumlandirma kabiliyetini

korudugunu gostermektedir. Zorlu senaryolardaki bu kabul edilebilir performans 6nerilen
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yontemin dig ortam kosullarindaki degiskenliklere ve potansiyel sensor hatalarina karsi
dikkate deger bir direng¢ sergiledigine isaret etmektedir. Genel olarak tiim zorluk
seviyelerinde gercek ve tahmin edilen yoriingeler arasindaki yakin uyum, Onerilen
yontemin hem dogrulugu hem de farkli ¢evresel kosullara adaptasyon yetenegi acgisindan
giiclii bir potansiyel sundugunu dogrulamaktadir.

Tablo 4.7 3D konumlandirma grafikleri, onerilen gorsel-atalet odometri (VIO)
yonteminin Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setleri iizerindeki ii¢ boyutlu yoriinge
tahmini yetenegini farkli zorluk seviyelerinde detayli bir sekilde gozler Oniine
sermektedir. Her bir grafikte mavi noktalar sistemin gergek 3D konumunu ("Actual"),
kirmizi noktalar ise Onerilen yontem tarafindan tahmin edilen 3D yoriingeyi ("Predicted")
temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler, yontemin ii¢ boyutlu uzaydaki dogruluk,

giirbiizliik ve genel performansina iliskin derinlemesine bir bakis saglamaktadir.

Tablo 4.7. 3D Konumlandirma Grafikleri

Vicon Room 1 Vicon Room 2

3D Konumlandirma 3D Kenumlandirma
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Kolay zorluk seviyesindeki Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setleri
incelendiginde, Onerilen yontemin gercek yoriinge ile basarili bir Ortiisme sergiledigi
acikca goriilmektedir. Tahmin edilen kirmizi noktalarin ger¢cek mavi noktalarla siki bir
sekilde cakismas1 yontemin ideal veya nispeten az bozulmus kosullar altinda dahi son
derece yliksek dogrulukta 3D konum ve yoriinge tahmini yapabildigini gostermektedir.
Hem yatay diizlemdeki (XY) hareketler hem de dikey eksendeki (Z) de§isimler gercek
verilerle basarili bir sekilde eslesmekte bu da yontemin uzaysal farkindaliginin ve
hassasiyetinin altin1 ¢izmektedir.

Orta zorluk seviyesindeki Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setlerine
gecildiginde Onerilen yontemin 3D performansinda da tutarli bir devamlilik
gozlemlenmektedir. Ger¢ek ve tahmin edilen ydriingeler arasindaki genel uyum hala

yiiksek seviyede olup yontemin zorluk seviyesindeki artisa ragmen kararli bir sekilde
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calistigint gostermektedir. Yoriinge dontislerinin veya ylikseklik degisimlerinin
yogunlastig1 alanlarda kirmizi ve mavi noktalar arasinda hafif ayrigsmalar fark edilmistir.
Ancak bu sapmalar yoriingenin genel akisini veya 3D konumlandirma dogrulugunu
temelden etkileyecek diizeyde degildir. Bu durum 6nerilen yontemin orta dereceli sensor
giiriiltiisii daha karmasik hareket profilleri veya kismi gorsel belirsizlikler gibi 3D
ortamdaki zorluklara kars1 giirbiizliigiinii teyit etmektedir.

Zorluk seviyesi en yiiksek olan Vicon Room 1 ve Vicon Room 2 veri setleri ile
Onerilen yontemin sinirlarini test edilmistir. Bu kosullar altinda da tahmin edilen y6riinge
genel olarak gercek yoriingeyi takip etmeyi bagsarmistir. Yorlinge boyunca 6zellikle hizli
hareketler, belirgin yiikseklik degisiklikleri veya diistik gorsel 6zellikli bolgelerde tahmin
edilen ve ger¢ek konumlar arasinda daha belirgin farklar ortaya cikabilmektedir. Buna
ragmen yontemin 3D yoriingenin topolojisini ve genel egilimini korudugu ve genis ¢apl
sapmalardan kagindig1 goriilmektedir. Bu bulgu oOnerilen yontemin zorlu ve gercekei
ortamlarda dahi 3D konumlandirma gorevleri i¢in gegerli ve giivenilir sonuglar
iiretebilme yetenegine sahip oldugunu giiclii bir sekilde ortaya koymaktadir.

Sonug olarak sunulan 3D konumlandirma grafikler, 6nerilen yontemin hem kolay
hem de zorlu senaryolarda yiiksek dogruluk ve giirbiizligiinii sergiledigini agikga
gostermektedir. Yontemin ii¢ boyutlu uzayda gercek yoriingeyi etkin bir sekilde takip
edebilmesi robotik navigasyon ve insansiz hava araglari i¢in Onemli bir avantaj

saglamaktadir.

4.4. Simiilasyon Pusula Sensorii Tam Konumlandirma Deneyi Sonuglari

Euroc MAV veri setinde sadece ataletsel veriler ile ¢alisan konumlandirma
yontemi basarisiz olmustur. Bu basarisizligin EuRoc MAYV veri setinde yalnizca jiroskop
ve ivmedlger igeren bir IMU kullanilmis olmasindan kaynaklanip kaynaklanmadigi
arastinlmistir. Bu arastirma igin simiilasyon ortamimda bulunan [HA’dan yalmzca
jiroskop ve ivmedlcer verileri toplanarak bir egitim yapilmistir. Ayrica jiroskop,
ivmedlger ve pusulanin bulundugu bir egitim daha yapilmistir. Yapilan egitimler ile elde
edilen modeller tiim sensdrlerin bulundugu egitilmis modeller ile bir ugus {izerinde test
edilmis ve konumlandirma ¢iktilar1 alinmistir. Alinan ¢iktilarin karsilastirilmas: Tablo

4.8’de verilmistir.
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Tablo 4.8. Farkli veri girdileriyle egitilen model ¢iktilar1

Jiroskop ve ivmedlcer Verilerinden Olusan Jiroskop, ivmedlcer ve Pusula
Egitim Verilerinden Olusan Egitim
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Tablo 4.7°de elde edilen ¢iktilar incelendiginde sadece jiroskop ve ivmedlger
igeren simiilasyon verisi tam konumlandirma modeli ¢iktisinin 6zellik ¢ikarma modelinin
konumlandirma ¢iktilarina benzer sekilde eksik oldugu goriilmiistiir. Ancak jiroskop ve
ivmedlcer sensOriinliin yanina pusula sensoriinlin eklenmesi ile egitilen modelin
konumlandirma g¢iktilarinin tiim sensorleri iceren modelin konumlandirma ¢iktilarina
yakin olmustur. Yapilan bu test ile IMU verileri yanina pusula gibi basit ve ucuz

sensorlerin eklenmesi ile tam konumlandirma yapilabilecegi sonucuna varilmstir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu calismada insansiz hava araglar1 (IHA) icin derin 6grenme tabanli ataletsel
konumlandirma sistemleri ve derin dikkat tabanli gorsel ataletsel konumlandirma
sistemleri lizerine kapsamli deneysel calismalar gerceklestirilmistir. EuRoc MAV ve
Webots simiilasyon veri setleri kullanilarak farkli derin 6grenme modelleri egitilmis ve
performanslar1 ¢esitli metrikler (RMSE, MSE, MAE, R?, MAPE) iizerinden
degerlendirilmistir.

Ilk olarak, derin dgrenme tabanl ataletsel konumlandirma sistemleri i¢in yapilan
testlerde dropout kullaniminin genel olarak asir1 6grenmeyi azalttigi ancak bazi
modellerde hatalar1 artirdigi gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglara gére dropout igeren
AHLSTM modeli tiim metriklerde en iyi performansi gdstererek bu alandaki etkinligini
kanitlamistir. Bu modelin egitim verisiyle birlikte daha once gérmedigi yeni veriler
lizerinde de basarili konumlandirma yetenegine sahip oldugu dogrulanmistir. Ayrica
sistemin zaman igerisinde olusan hatasinin incelenmesiyle, hata grafiginin stirekli artmak
yerine zamanla dalgalandig1 ve IHA'nin yiikselme/algalma gibi hareket durumlarina gore
girdi degiskenliklerinden etkilendigi tespit edilmistir. Bu durum, tam konumlandirici
sistemin basarisinin eksenlerdeki hareketlere gore degisebilecegini ortaya koymustur.

Ikinci olarak derin dikkat tabanli gorsel ataletsel konumlandirma sisteminin
EuRoc MAV wveri seti lizerindeki performanslari, literatiirdeki diger c¢alismalarla
kiyaslanmistir. Egitim ve test kayb1 egrileri, farkli zorluk seviyeleri (Easy, Medium,
Difficult) ve ortamlar (Vicon Room 1, Vicon Room 2) dikkate alinarak analiz edilmistir.
Kolay ve orta zorluk seviyelerinde modelin hizli ve istikrarl1 bir sekilde 6grendigi, ancak
zorlu seviyelerde (0zellikle Vicon Room 2'de) kayiplarda dalgalanmalarin arttigi
gOriilmiistlir. Ortamlar arasi karsilastirmada, Vicon Room 1'deki sonuglarin daha istikrarl
oldugu ve Vicon Room 2'nin daha fazla giiriiltii icerebilecegi sonucuna varilmistir. Genel
olarak, modelin performansinin hem gorev zorluguna hem de deney ortaminin
ozelliklerine duyarl oldugu ortaya konmustur.

Literatiir karsilagtirmasinda, 6nerilen yontem, RMSE metrigi bazinda alt1 farkl
test veri setinde (V101, V102, V103, V201, V202, V203) {istlin bir bagar1 sergilemistir.
Ozellikle V101 ve V201 gibi kolay veri setlerinde rakiplerine kiyasla %50'nin iizerinde
performans iyilestirmeleri saglanmistir. Ortalama RMSE degeri 0.032 ile karsilastirilan
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yontemler arasinda en iyi performans elde edilmistir. Siralama bazli karsilagtirmada da
Onerilen yontem 2.000 ortalama siralama skoruyla tiim yontemler arasinda birinci sirada
yer alarak farkli veri setlerinde tutarli bir sekilde lstiin performans sergiledigini
kanitlamistir. 2D ve 3D konumlandirma grafikleri, 6nerilen yontemin hem kolay hem de
zorlu senaryolarda gergek yoriingeye oldukca yakin tahminler yapabildigini ve yiiksek
dogruluk ile giirbiizlik sundugunu gostermistir.

Son olarak simiilasyon verisi ile yapilan ek bir deneyde, EuRoc MAV veri setinde
sadece jiroskop ve ivmedlger ile konumlandirmanin yetersiz kaldigi ancak pusula
sensoriiniin eklenmesiyle konumlandirmanin miimkiin oldugu tespit edilmistir. Bu sonug
IMU verilerine basit ve ucuz sensérlerin entegrasyonuyla konumlandirma basarismin

artirilabilecegini gostermistir.

5.2 Oneriler

Bu calismanin bulgular1 15181inda gelecekteki arastirmalar i¢in cesitli yontemler
onerilebilir. Ik olarak modelin genelleme yetenegini artirmak kritik dneme sahiptir. Bu
ozellikle zorlu ve degisken ortam kosullarinda daha fazla veri g¢esitliligi ve miktari
kullanarak egitimi kapsayabilir; giiriiltiilii veya kismi tikanikliklar igeren veri setleri
ekleyerek gerceklestirilebilir. Ayrica modelin asir1 6grenmesini engellemek ve farkli
senaryolara daha iyi uyum saglamasi icin gelismis diizenleme (regularization)
tekniklerinin arastirilmasi ve uygulanmasi faydali olacaktir.

Ikinci olarak sistemin gercek diinya uygulamalarindaki performansini daha da
yiikseltmek amaciyla daha dinamik model mimarileri gelistirilebilir. Bu o6zellikle
hareketli veya karmagsik cevrelerde adaptif Ogrenme yeteneklerine sahip kendini
ayarlayabilen ag tasarimlarini igerebilir. Ayrica konumlandirma hatasinin zamana bagl
dalgalanmalar1 g6z oniine alindiginda bu hatalari modelin 6grenme siirecine entegre eden
veya Ongorerek telafi eden hata modelleme mekanizmalar1 (6rnegin, filtreleme
yaklasimlar1) entegre edilebilir. Gergek zamanli IHA uygulamalari igin, modelin
hesaplama verimliligini artirmak adina model sikistirma veya daha optimize donanim
platformlarina yonelik ¢aligsmalar 6nem tasimaktadir.

Ucgiincii olarak multi-modal sensdr fiizyonu yaklasimlar: yalnizca gorsel ve
ataletsel verilerin 6tesine gecerek, GPS, manyetometre (pusula), derinlik sensdrleri veya
Wi-Fi sinyalleri gibi ek sensor verilerini derin 6grenme tabanli bir ¢ergcevede birlestirmeyi

hedefleyebilir. Bu, 6zellikle GPS sinyalinin zayif oldugu veya gorsel 6zelliklerin yetersiz
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kaldig1 durumlarda konumlandirma dogrulugunu ve giirbiizliigiinii 6nemli dlgiide
artirabilir. Ayrica CNN tabanli yontemlerin 6grendigi ortamda iyi calisip farkhi
ortamlarda ayn1 basariy1 gésterememe sorununa ¢éziim olarak daha genellenebilir gorsel
veri isleme tekniklerinin gelistirilmesi Onemlidir. Bu 6zellik ¢ikarma asamasinda
ortamdan bagimsiz giirbliz temsiller 6grenmeyi hedefleyen yaklasimlari icerebilir veya
transfer 6grenme ve alan adaptasyonu teknikleri ile modelin yeni ve bilinmeyen ortamlara
daha hizl1 adapte olmasi saglanabilir. Bu sayede gorsel konumlandirma sistemlerinin
farkli, daha gesitli gergek diinya kosullarinda giivenilir bir sekilde ¢alisabilmesi miimkiin

olacaktir.
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