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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

INSANSIZ HAVA ARACLARI iLE HARITALAMA VE YAPAY ZEKA
TABANLI NESNE TANIMA

Ahmet Furkan BUYUKKELEK

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Akif DURDU
2022, 91 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. Cemil SUNGUR
Do¢. Dr. Akif DURDU
Dr. Ogr. Uyesi Hakan TERZIOGLU

Gelisen teknolojiyle birlikte Insansiz Hava Araglar1 (IHA) ile yapilan calismalarin sayis1 her gecen
giin artmaktadir. Ornegin, yangin tespiti, dogal afetler sonrasi ortaya ¢ikan zararm tespit edilmesi ve
kazazedelere hizli ulagilmasi, tarim arazilerinde; iiriinlerin takip edilmesi, ilaglanmasi, hastalik tespiti ve
topragm nem durumunun takip edilmesi gibi bircok alanda IHA’lar siklikla kullanilmaktadir. Belirtilen
orneklerdeki gibi ve gesitli uygulamalarda, hedeflenen bilgilerin ¢ikarilmasinda GPS, IMU, LiDAR,
kamera gibi sensorler hayati 6nem tagimakta ve gesitli sensorlerden faydalanilmaktadir. Bu galisma
kapsaminda; kamera ve GPS sensorleri kullanilarak elde edilen sirali goriintiilerden miimkiin oldugunca
¢ok bilgi ¢gikarilmasi hedeflenmistir. Bu nedenle farkli amaglar igin kullanilabilecek ti¢ farkli algoritmay1
igceren bir yaklasim sunulmustur.

Yaklasimda farkli ortamlarda cesitli bilgilerin elde edilmesi i¢in derin sinir aglari, cografi
konumlandirma ve goriintii mozaikleme metotlarinin birlikte kullanilmasi énerilmistir. Yaklasim ilk olarak
derin 6grenme modeli ile baslamistir. Uygulamada Faster R-CNN (Faster Region-based Convolutional
Neural Network) isimli model kullanilmig ve nesne tespitindeki verimi hesaplanmustir.

Tespit edilen nesnelerin piksel koordinatlar1 belirlendikten sonra cografi konumlandirma ydntemi
ile nesnelerin GPS konumlari belirlenmistir. Bu hesaplama yapilirken kameranin siirekli olarak yere dogru
baktig1 ve IHA nin yiiksekliginin degismedigi varsayilmistir.

Son olarak, belli bir siraya gore elde edilmis goriintiiler goriintii mozaikleme yontemi ile tek ve
biliylik bir goriintii haline getirilmistir. Mozaikleme yonteminin sebep olabilecegi hatalarin cografi
konumlandirma ve nesne tespitinin verimini etkilememesi i¢in Onerilen yaklagimin son agsamasinda
kullanilmistir. Diger iki yontemin mozaikleme algoritmasimin verimini etkilememesi igin ise gerekli
geometrik doniisiimler yapildiktan sonra derin 6grenme ve cografi konumlandirma ydntemlerinin g¢iktisi
olan goriintiiler birlestirilmistir. Boylece her bir metodun birbirini olumsuz yonde etkilemesi dnlenmistir.

Sonug olarak bu tez calismasinda, farkli alanlarda kullanilmasi i¢in goriintiilerdeki nesnelerin
tespiti ve bu nesnelerin cografi koordinatlarmin belirlenmesi ve sirali goriintiilerin birlestirilmesi
yapilmaistir.

Anahtar Kelimeler: Cografi Konum, Faster R-CNN, Goriintii Mozaikleme, Haritalama,
RANSAC, Yapay Zeka.
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Prof. Dr. Cemil SUNGUR
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Asst. Prof. Dr. Hakan TERZIOGLU

With the developing technology, the number of studies with Unmanned Aerial Vehicles (UAV) is
increasing day by day. For example, fire detection, detection of damage after natural disasters and rapid
access to victims, in agricultural lands; UAVs are frequently used in many areas such as tracking of crops,
spraying, disease detection and monitoring of soil moisture. As in the examples mentioned and in various
applications, sensors such as GPS, IMU, LiDAR, camera are vital in extracting the targeted information
and various sensors are used. In this dissertation; It is aimed to extract as much information as possible
from the sequential images obtained using camera and GPS sensors. For this reason, an approach that
includes three different algorithms that can be used for different purposes is presented.

In the approach, it is proposed to use deep neural networks, geolocation and image mosaicing
methods together to obtain various information in different environments. The approach first started with
the deep learning model. In the application, a model named Faster R-CNN (Faster Region-based
Convolutional Neural Network) was used and its efficiency in object detection was calculated.

After the pixel coordinates of the detected objects were determined, the GPS locations of the
objects were determined by the geolocation method. While making this calculation, it is assumed that the
camera is constantly demonstrating towards the ground and the height of the UAV does not change.

Finally, the images obtained in a certain order were turned into a single and large image with the
image mosaic method. It was used in the last stage of the proposed approach so that the errors that may be
caused by the mosaicking method do not affect the efficiency of geolocation and object detection. In order
for the other two methods not to affect the efficiency of the mosaicing algorithm, the images that are the
output of the deep learning and geolocation methods were combined after the necessary geometric
transformations were made. Thus, each method has been prevented from affecting each other negatively.

In conclusion, in this dissertation study, the detection of objects in the images, the determination
of the geographical coordinates of these objects and the merging of sequential images were made for use
in different areas.

Keywords: Geolocation, Faster R-CNN, Image Mosaicing, Mapping, RANSAC, Atrtificial
Intelligence.



ONSOZ

Insansiz hava araglari ile haritalama ve yapay zeka tabanli nesne tanima adli tez
caligmasinda kamera goriintiilerinin ve GPS gibi ¢esitli sensorlerin yardimiyla ortamin
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[lk olarak, her zaman yanimda olan ve desteklerini benden higbir zaman
esirgemeyen aileme tesekkiir ederim.

Bu c¢alisma siirecinde her tiirlii yol gosterici olan, bilgi birikimiyle ¢alismama
farkli agilardan bakmami saglayan ve beraber calismaktan gurur duydugum danigman
hocam Dog. Dr. Akif DURDU’ya tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bu ¢aligmanin gerceklestirilmesindeki destek ve katkilarindan dolayr Ars.
Gér. Dr. Hasan Bilgehan MAKINECT ye tesekkiirii bir borg bilirim.

Calismanin uygulama siirecinde yardimlarini esirgemeyen arkadaslarima sonsuz
tesekkiir ederim.

Ahmet Furkan BUYUKKELEK
KONYA-2022

Vi



ICINDEKILER

OZET ... \Y%
ABSTRACT e %
ONSOZ ...t Vi
ICINDEKILER .........cooooiiiieeeeeeeeeeeee ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR ..........cc.coooviiiiiiiiiisicsee e IX
L I 123 1T 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI .....ooooiiiiiiiiiiiii s 3
3. MATERYAL VE YONTEM......ooooiiiiiiiiiiriiiiinsinssssssssiess s sssssssssssesend 22
3.1, Yapay Sinir AZIArt....cccoiiiiiiiiiiiiii 23
3.1.1. Tek katmanlt SINIE @1 .....cveiveriiiiiieiieesee e 24
3.1.2. Cok katmanli STNIT @81.......ceeieieiiiiiiiiie et 26

3.2. DErin OFIENME .......ocvviiviieciicieieee ettt ettt 27
3.3. Evrigimli Sinit AZ1 (CNN)..oueiiiieiiieiiee et 28
3.3.1. Konvoliisyon Katmani .........c.ccoueiuiiieiiniinie e 28
3.3.2. Havuzlama Katmani ..........ccoocieiiiiiiiic e s 29
3.3.3. Tam bagli Katman ...........ccoveiiiiiiieiice e 30

3.4, Faster R-CNIN ... 30
3.5. Cografi Konumlandirma ...........cccoooviiiiiiiiinicieececeee e 31
3.5.1. Kiiresel konumlandirma sistemi (GPS) .......cccoooiiiiiiiiiiiceee 32
3.5.1.1. Uzay BOIIMI......eveiieieiieiee e e 33
3.5.1.2. Kontrol BOTUMTL ....ccvvviiiiiiiiiiesiie et 33
3.5.1.3. Kullanict BOIMIT ...c..vvviiiiieiiieeciee s 34
3.5.2. Diinya jeodezi sistemi 1984 (WGS84) .......cccevviiiiiiiiiiiiiiciniee e 35
3.5.3. WGS84 koordinatindan ECEF koordinatina doniisiim.............ccocceeviveennne. 36
3.5.4. ECEF koordinatindan ENU koordinatina dontisiim ............cccccevvveeiiineennnnn. 37
3.5.5. Piksel basina diisen metre hesabi..........ccoocuveiiiiiiiiiiiiiic e 38
3.5.6. Yerel Koordinatlardaki degisimin hesaplanmasi............cccooeviniiiiciiiicnnnn, 39
3.5.7. ENU koordinatindan ECEF koordinatina dontisiim ............c.cccevvveerineennnnn. 40
3.5.8. ECEF koordinatindan WGS84 koordinatina doniisiim...........ccceeevveiiiveennnen. 41

3.6. GOrlintll MOZATKIEIME ......veeiiiiiiiiiii e 42
3.6.1. OZelliK GIKAIMA ......cvcveveeeeeeieieeee ettt 42
3.6.1.1. SIFT al@OTTtMAST ...veeuviiiiiiiieiieiicsieesie e 42
3.6.1.1.1. Olgek uzay aSirtlik teSPIti ....c.vvveveveriieeerereiieieeee et 43
3.6.1.1.2. Kilit nokta yerelleStirme ..........cccoovevviiiiiiniiiiiiieice e 44
3.6.1.1.3. YONIendirme atamast ........c.eeerueeriiieeniie e 45
3.6.1.1.4. Anahtar nokta tanimlay1Cl........c.cceevviriiiiiiiiiiiiiie e 45
3.6.1.2. SURF algOTItMAST ....cuviiiiiiiiieiiciie e 46
3.6.1.3. BRIEF algOTitmast .......c.cooveiiiiiiiiiiiiiiii e 48
3.6.1.4. ORB algOTItMAST .....oeivviiiiiiiiieieese e 51

vii



3.6.2. OZellik SIESHIME .....vvveeveeeeeeiee ettt 52

3.6.3. RANSAC (RANdom SAMPIE CONSENSUS).....cvvereerreeireaiesieesieeiesseesieaeesenas 53
3.6.4. Geometrik dONUSTMICT .......ooiiiiiiiiiiiie e s 54
3.6.4.1. Perspektif dONUSTM.......ccuvviiiiiiiiiiiiiie i 54

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA. ..........oooiiiiitieeiiiee e 55
5. SONUCLAR VE ONERILER ...........ccooiiiiiieeeeeee e 70
5.1 SONUGIAT ...ttt ettt nae e b ne e e e 70
IV 0 1S 51 1 T 71
KAYNAKLAR .ttt e e et e e e s st ae e e e s asbee e e e nbaeeeeans 73

viii



Simgeler

QAL T
<R <R S
Q

G(x,y,0)
G(x,y, ko)
h

H
h11,h12
h21,h22
h13,h23
h31,h32
h33
H(x,0)

I,

I,

I(x,y)
Iy(x)

k

L(x,y)
L(x,y,k o)
M

Myq

myg

SIMGELER VE KISALTMALAR

. Elipsoidin ekvator yar1 ¢ap1 (m)

. Elipsoidin kutup yar1 ¢ap1 (m)

: Bias degeri

: Sinyal hiz1

: Goriintii blogunun agirlik merkezi

: Tespit edilen nesnenin x eksenindeki piksel koordinati
- Tespit edilen nesnenin y eksenindeki piksel koordinati
: Hedef konumun uyduya olan uzakligi

: Kamera sensdriiniin yataydaki boyutu

: Kamera sensdriiniin dikeydeki boyutu

: DoG degeri

: X yoniinde Gauss’un ikinci dereceden tiirevi

: XY yoniinde Gauss’un ikinci dereceden tiirevi
'Y yoniinde Gauss’un ikinci dereceden tiirevi

: Ikinci dereceden Taylor serisi agilimi

: Gauss farki alinan goriintii

: Hessian matrisinin determinanti

: D1s merkezlilik

: Ikinci dis merkezlilik

: Kamerani1 odak uzakligi

: Aktivasyon fonksiyonu

. Elipsoidin basiklig1

: Kameranin x eksenindeki goriis alant

: Kameranin y eksenindeki goriis alani

: Gauss Fonksiyonu

: Farkl1 derecelerde Gauss fonksiyonu

: Hava aracinin yiiksekligi

: Hessian matris

: Goriintiiniin dondiiriilme ve dlgceklenme degerleri
> Goriintiiniin diger dondiiriilme ve 6lgeklenme degerleri
> Goriintiiniin taginma degerleri

> Goriintiiniin projeksiyon degerleri

:1lveyaO

: Hessian matris

: Ozellik noktasinin yatay yondeki degisimi

: Ozellik noktasinin dikey yondeki degisimi

: GOriintii

: Integrali alan goriintii

: 0,04 ile 0,06 arasinda deger alan parametre

- Gauss fitresi uygulanan goriintii

: Farkli derecelerde Gauss islemi uygulanan goriintii
: 2X2 matris

: Gorlintii blogunun momenti (p, g = {0,1})

> Gorlintli blogunun kiitlesi



Ry
S

(p;x,y)
TR(H)
Wi
w(x,y)

: Goriintii blogunun yataydaki agirlik merkezi

. Goriintili blogunun dikeydeki agirlik merkezi

: Kameranin x eksenindeki piksel basina diisen metre

: Kameranin y eksenindeki piksel basina diisen metre

: Gradyan biiyiikligi

: Rastgele 6rnekleme sayisi

. Goriintli merkezinin x eksenindeki piksel koordinati

. Goriintli merkezinin y eksenindeki piksel koordinati

: Istenilen basar1 orani

: X noktasindaki pikselin yogunlugu (degeri)

. 'Y noktasindaki pikselin yogunlugu (degeri)

: Goriintii merkezi ile nesnenin merkezi arasindaki yatay piksel mesafesi
: Goriintii merkezi ile nesnenin merkezi arasindaki dikey piksel mesafesi
: Goriintii merkezi ile nesnenin merkezi arasindaki direkt piksel mesafesi
: Maksimum 6zdeger (1) ile minimum 6zdegerin (1,) oram

: Kameranin x eksenindeki piksel sayisi

: Kameranin y eksenindeki piksel sayis1

- Veride yer alan aykir1 veri orani

. Egrilik yar1 ¢ap1

: Harris yanit degeri

: Kullanilacak veri sayisi

: Ikili test degeri

: Hessian matrisinin izi (diyagonal mesafe)

: Agirlik parametresi

. Goriintli penceresi

: Orijinden (0,0) yatay eksen boyunca olan mesafe

> Goriintliniin merkezi x koordinati

- koordinat bilgileri degisen goriintiiniin yeni x koordinati

: Ekvator ve baslangic meridyenin kesisiminden gecen eksen

: Dogu yoniindeki mesafe

- Giris degerleri

: X eksenindeki goriis alaninin yarist

: Konum hesabin1 yapmak i¢in x ekseninde referans alinan nokta
: X ekseninde 6nceden hesaplanmis ECEF koordinati

: Noronun ¢ikis degeri

: Dogu bat1 eksenindeki mesafe degisimi

: X ve Z eksenlerine dik olan eksen

: Kuzey yoniindeki mesafe

'Y eksenindeki goriis alaninin yarist

: Konum hesabin1 yapmak i¢in y ekseninde referans alinan nokta
'Y ekseninde 6nceden hesaplanmis ECEF koordinati

- Orijinden (0,0) dikey eksen boyunca olan mesafe

> Goriintliniin merkezi y koordinati

: Koordinat bilgileri degisen goriintiiniin yeni y koordinati

: Kuzey giiney eksenindeki mesafe degisimi

: Kuzey kutbundan gegen eksen

: Diinya merkezinden disar1 olan yondeki mesafe

: Konum hesabini yapmak i¢in z ekseninde referans alinan nokta



Kisaltmalar

AANAP
ABD
APAP
AT
BEV
BIMOS
BRIEF
C/IA
CHM
CNN
CPB
CPU
CUDA
DLT
DN
DoG
DP
DSM
DTM
ECEF
ENU
EO
FAST
FB

fps
GNDI
GPS
GPU
THA
IMU
INS
KCF

- Z ekseninde 6nceden hesaplanmigs ECEF koordinati

- Yiikseklikteki degisim

- Sinyalin iletilme zamani ile GPS tarafindan alinma zamani farki
: Tespit edilen nesnenin goriintii diizleminde y eksenine gore agisi
: Tespit edilen nesnenin yaw agisi

: Kameranin x eksenindeki goriis agisinin yarist

: Kameranin y eksenindeki goriis agisinin yarist

: Ozellik noktasinin yonii

. Gradyan yonelimi

: Enlem

: Boylam

: Maksimum 6zdeger

: Minimum 6zdeger

- Gauss ¢ekirdeginin standart sapmasi

: Insansiz Hava Aracinin yaw agist

: Adaptive As-Natural-As-Possible

: Amerika Birlesik Devletleri

: As-projective-as-possible

: Aerial Triangulation

: The Birds-Eye-View

: Binary descriptor-based Image MOSaicing
: Binary Robust Independent Elementary Features
: Coarse Acquisition

: Canopy Height Model

: Convolutional Neural Network

: Convolution Pyramid Blending

: Central Processing Unit

: Compute Unified Device Architecture

: Direct Linear Transformation

: Dogru Negatif

: Difference of Gaussian

: Dogru Pozitif

: Digital Surface Model

: Digital Terrain Model

: Earth-centered, Earth-fixed (Geocentric)
: East, North, Up

: Exterior Orientation

: Features from Accelerated Segment Test
: Feather Blending

: Frame Per Second

: Green Difference Vegetation Index

: Global Positioning System

: Graphic Processing Unit

: Insans1z Hava Arac1

> Inertial Measurement Unit

- Inertial Navigation System

: Kernelized Correlation Filter

Xi



LiDAR
LKT
LoG
LTP
mAP
MBB
MGRAPH
MPB
MSB
MVCB
NAVSTAR
NDRE
NDVI
NGA
NIR

NNs
OpenCV
ORB

p

PPK
RANSAC
R-CNN
RelL U
REW
RGB
RGFD
RLS
RMS
RNN
RPN
RTK-DGPS
ROS
SAT
SFM
SIFT
SPHP
SSD
SURF
SUSAN
SVD
UMCD
UTM
VCP
WGS84
YN

YP

YSA
YOLO
YOLOvV2
YOLOv3

- Laser Imaging Detection and Ranging

- Lucas-Kanade feature Tracker

- Laplacian of Gaussian

: Local Tangent Plane

: mean Average Precision

: Multi-band Blending

: Multi-GRAPh Homography-based

: Modified Poisson Blending

: Multi-Spline Blending

: Mean-Value Coordinates Blending

: Navigation System with Timing and Ranging
: Normalized Difference Red Edge

: Normalized difference vegetation index

: National Geospatial-Intelligence Agency

: Near-infrared

- Neural Networks

: Open Source Computer Vision Library

: Oriented FAST and Rotated BRIEF

: Precise

: Post Processing Kinematic

: RANdom SAmple Consensus

: Region Based Convolutional Neural Network
- Rectified Linear Unit

: Robust Elastic Warping

: Red, Green, Blue

: Regional Gray Fitting Degree

- Recursive Least Square Estimation

: Root mean square

: Recurrent Neural Network

: Region Proposal Network

: Real-Time Kinematic-differential global positioning system
: Robot Operating System

: Separating Axis Theorem

: Structure From Motion

: Scale Invariant Feature Transform
: Shape-Preserving Half-Projective

: Single Shot Multibox Detector

: Speeded Up Robust Features

: Small Univalue Segment Assimilating Nucleus
: Singular Value Decomposition

: UAV Mosaicking and Change Detection
- Universal Transverse Mercator

: Virtual Control Point

: World Geodetic System 1984

> Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: Yapay Sinir Aglar

: You Only Look Once

- You Only Look Once, Version 2

: You Only Look Once, Version 3

Xii



YOLOv4 > You Only Look Once, Version 4
2B . Iki boyutlu
3B : Ug boyutlu

Xiii



1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte Insans1z Hava Araglar1 (IHA) ile yapilan ¢alismalarin
say1s1 her gecen giin artmaktadir. Ornegin, yangin tespiti, dogal afetler sonras1 ortaya
¢ikan zararin tespit edilmesi ve kazazedelere hizli ulagilmasi, tarim arazilerinde; lirtinlerin
takip edilmesi, ilaglanmasi, hastalik tespiti ve topragin nem durumunun takip edilmesi
gibi bircok alanda IHA’lar sikliklar kullanilmaktadir. Belirtilen 6rneklerdeki gibi ve
cesitli uygulamalarda, hedeflenen bilgilerin ¢ikarilmasinda GPS, IMU, LiDAR, kamera
gibi sensorler hayati 6nem tasimakta ve cesitli sensorlerden faydalanilmaktadir. Bu
calisma kapsaminda; kamera ve GPS sensorleri kullanilarak elde edilen sirali
goriintiilerden miimkiin oldugunca ¢ok bilgi ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Ayrica, dnerilen
yaklagimin farkli ortamlara uyarlanip kullanilabilmesi, ¢alismanin diger bir amacidir. Bu
nedenle farkli amaglar ve ortamlar i¢in kullanilabilecek ti¢ farkli algoritmay1 i¢eren bir

yaklagim sunulmustur.

Bu tez calismasi kapsaminda ilk olarak IHA’lar tarafindan alinan cografi
referansli goriintiiler iizerinde Faster R-CNN derin 6grenme modeli ile nesne tespiti ve
siniflandirilmas1 gergeklestirilmistir. Daha sonra tespit edilen nesneler, IHA’da bulunan
GPS (Global Positioning System) ve cografi konumlandirma (Geolocation) teknigi
kullanilarak simiflandirilan nesnelerin konumlar1 belirlenmistir. Son olarak goriintii
mozaikleme teknigi kullanilarak ortamin daha biiyiik bir haritasi ¢ikarilmistir. Boylece
caligma ortam1 hakkinda bir 6n bilgiye sahip olunmus ve goriintiilerin otomatik olarak

anlamlandirilmasi saglanmistir.

Onerilen yaklasim bircok alanda kullanilabilecektir. Ornegin, askeri alanlarda
saldir1 Oncesi kesif, gozetleme ve istihbarat calismalar1 kaginilmazdir. Ancak saldirinin
gerceklestirilebilmesi i¢in bolgenin cografi durumu, muhtemel tehditler, hedefin konumu,
hedefin yapis1 ve hedefin siifi hakkinda gesitli bilgilerin elde edilmesi gerekmektedir.

Bu tiir bilgilerin elde edilmesi i¢in dnerilen yaklasimdan yararlanilabilir.

Yaklagimin uygulanabilecegi alanlardan biri ise tarimdir. Bir tarim arazisinde
tarlanin haritas1 goriintii mozaikleme yontemi ile ¢ikarildiktan sonra temel goriintii isleme
uygulamalariyla veya derin 6grenme modelleri ile yabanci ot veya hastalik tespiti

yapilabilir. Tespit edilen nesneler GPS yardimiyla konumlar1 tespit edilebilecektir.



Boylece sorunlara hizli ¢oziimler iiretilme imkani saglanacak ve iirlin verimi

yiikseltilebilecektir.

Ayrica, robot teknolojisi ¢ok hizli bir sekilde gelismekte ve robotlarin bir arada
uyum iginde ¢alismasi icin cok fazla arastirma yapilmaktadir. Uzerinde ¢alisilan
uygulamalardan biri ise hava destekli kara aracidir. Onerilen yaklasim ile ortam hakkinda

bilgiler ¢ikarilip kara aracinin yonlendirilmesi saglanabilecektir.

Yapilan ¢alisma esnek olup bir¢ok alanda kullanilabilecek bir yapiya sahiptir.
Calismanin uygulanmasi igin IHA nin kamera, GPS ve IMU’ya (Inertial Measurement
Unit) sahip olmasi yeterlidir. Daha sonra goreve gore egitilen derin 6grenme modeli ve
goriintli mozaikleme yontemi ile ortam hakkinda hizli bir ¢ikarimda bulunulabilecektir.

Ayrica hedeflerin GPS koordinatlari belirlenebilecektir.

Literatiirde derin 6grenmeye dayali nesne tespiti, goriintii mozaikleme ve cografi
konumlandirmanin birlikte kullanildig1 bir calismaya rastlanmamistir. Bu nedenle,

gerceklestirilen tez calismast literatlirdeki bu boslugu doldurmaktadir.

Bu boliimden sonra tezde 4 farkli boliim bulunmaktadir. Boliimler; kaynak
arastirmasi, materyal ve yontem, arastirma sonuglar1 ve tartisma, sonuglar ve Oneriler
olarak tezde sunulmustur. Goriinti mozaikleme, derin 6grenme ve cografi
konumlandirma konular1 hakkinda diinya ¢apinda yapilmis ¢alismalar kaynak aragtirmasi
kisminda verilmistir. Ortam hakkinda miimkiin oldugunca fazla bilgi ¢ikarmak ig¢in
kullanilan yontemler detayli olarak materyal ve yontem bdliimiinde anlatilmistir.
Uygulanan yontem DJI Phantom 4 Pro ile toplanan veri kiimesinde test edilmis, arastirma
sonuglart ve tartisma kisminda analiz edilmistir. Uygulanan yaklagim ile ilgili genel

degerlendirmeler sonuglar ve oneriler kisminda verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu tez caligmasinda farkli alanlarda uygulanabilecek ii¢ farkli algoritmanin
birlikte kullanimu ile ilgili bir yaklagimin sunumu gergeklestirilmistir. Bu nedenle literatiir
taramas1 kisminda oncelikle derin 6grenme, daha sonra sirasiyla cografi konumlandirma

ve goriintii mozaikleme ile ilgili yapilmis bazi ¢calismalara yer verilmistir.

Derin 6grenme agina dayali yaklasimlarin gegmisi 1940’lara dayanmaktadir.
Ancak biiyiik dlgekli verilerin olmamasi, sinirlama hesaplama giiciine sahip olunmasi ve
yetersiz performans nedeniyle sinir aglarinin modas1 2000’lerin basinda gegmistir (Zhao
ve ark., 2019). Sonraki siiregte ImageNet gibi biiyiik 6lgekli egitim verilerin ortaya
cikmasi, paralel bilgi isleme teknolojilerinin hizli gelisimi ve ag yapilarindaki énemli
gelismeler sebebiyle 2010°Iu yillarda tekrardan popiiler hale gelmistir. Sonraki zaman
diliminde ise derin Ogrenme aglar1 tlizerinde cok fazla calisma yapilmistir. Bu
caligmalardan birini Eggert ve arkadaslar1 2017 yilinda Faster R-CNN kullanarak
gerceklestirmistir. Eggert ve ark. (2017) bu calismada, sirket logosu algilama amaciyla;
bolge Onerileri olusturan ve bunlarin siniflandirilmasini tek bir ardisik diizende
birlestiren, nesne algilama i¢in iyi bilinen Faster R-CNN modelini uygulamistir. Faster
R-CNN’nin kii¢lik nesne 6rnekleri iizerindeki zayif performansindan yola ¢ikilarak, cok
cesitli nesne boyutlart i¢in hem teklif hem de siniflandirma asamasinin ayrintili bir
incelemesi yapilmistir. Ek olarak, oOzellik haritas1 ¢Oziiniirliigliniin, bu asamalar
tizerindeki performans etkisi incelenmis ve kii¢lik nesneler i¢in daha yiiksek ¢ozliniirliiklii
Ozellik haritalarindan yararlanan Faster R-CNN’de bir degisiklik Onerilmistir. Nesne
orneklerinde algilama performansini iyilestiren yaklagim Flicker veri kiimesinde test

edilmistir.

Bu ¢alismalardan biri ise kiigiik nesnelerin tespiti i¢in yapilmustir. Bilindigi gibi
kiiciik nesnelerin tespiti daha zordur ve agin verimini etkilemektedir. Bu nedenle, Tang
ve ark. (2018) derin 6grenmeye dayali ¢oklu goriinim (Multi-view) nesne algilama
yaklagimini 6nermistir. Regresyon modellerine dayali klasik nesne algilama yontemleri
tanitilmis  ve kiiciik nesneleri algilamadaki zayif yeteneklerinin nedenleri analiz
edilmistir. Bu yontemlerin performansini artirmak i¢in ¢oklu goriintiilii nesne algilama
yaklasimi 6nerilmis ve bu yaklasimin model yapis1 ve ¢alisma prensipleri agiklanmistir.

Ek olarak, 6nerilen yontem VOC 2007 veri kiimesinde test edilmistir. Deneysel sonuglar,



Coklu Goriintii YOLO (You Only Look Once), Coklu Goriintii YOLOv2 (You Only Look
Once, Version 2) ve Coklu Goriintii SSD’nin nesne alma yetenegi klasik muadillerinden
sirasiyla 0,177, 0,06 ve 0,169 daha yiiksek AF (average F-measure) puanlari elde etmistir.
Ayrica, algilama dogrulugu agisindan zor nesneler dahil edilmediginde c¢oklu
goriintiileme yontemlerinin mAP (mean average precision) puanlari, klasik yontemlere

gore sirastyla %14.3, %7.4 ve %13.1 oraninda daha yiiksektir.

Yapilan ¢alismalarin ¢ok fazla olmasi ve literatiirdeki ilerlemeye daha genis bir
actyla bakmak i¢cin Chauhan ve Singh 2018 yilinda, geleneksel makine 6grenimi ile derin
ogrenme arasindaki farklari incelemistir. Burada SVM (Support vector machine), PCA
(Principal component analysis), LDA (Linear discriminative analysis), karar agaglari,
NNs (Neural Networks) vb. gibi farkli makine o6grenimi yaklagimlari arasinda
karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir (Chauhan ve Singh, 2018). Tiim Makine 6grenimi
yaklagimlart her uygulama i¢in iyi sonu¢ vermemektedir. Dolayisiyla bu yaklagimlarin
performansi uygulamaya gore farklilik gosterdigi ifade edilmistir. Sonug olarak, makine
Ogreniminin bir uzantisi olan derin 6grenme, bir ag1 egitmek icin az sayida verinin yeterli
oldugu makine 6grenimi yontemlerinin aksine, verimli bir ag1 egitmek i¢in milyonlarca
veri gerektiren CNN ve RNN (Recurrent Neural Network) gibi derin aglar ve bu

yaklagimlarin gelisimi incelenmistir.

Derin 6grenme tabanli nesne algilama, karmasik problemlerin ¢6zliimii i¢in son
yillarda 6nemli bir aragtirma konusu olmustur. Bu sebeple Zhao ve ark. (2019), R-
CNN’de farkli derecelerde modifikasyonlarla tikaniklik, dagmiklik ve diisiik ¢6ziiniirliik
gibi farkli alt sorunlari ele alan derin 6grenme tabanli nesne algilama gerceveleri hakkinda
ayrintili bir inceleme saglamistir. Arastirma, diger ilgili gorevler i¢in temel mimariler
saglayan genel nesne algilama ardisik diizenlerinde baslamistir. Ardindan, géze carpan
nesne algilama, yiiz algilama ve yaya algilama gibi diger ii¢ ortak gorev de kisaca gézden
gecirilmistir. Sonug olarak nesne tespitinde kullanilan ¢esitli ag yapilar1 incelenmis ve

sunumu yapilmistir.

Yiiksek hassasiyetli gercek zamanl sistemlere duyulan ihtiya¢ giderek daha acil
hale gelmektedir. Yiiksek dogruluga ve verime sahip dedektorlere ulasma nihai hedef
oldugundan, aragtirmacilar yeni mimari insa etme, zengin Ozellikler ¢ikarma, iyi

temsillerden yararlanma, islem hizini iyilestirme, sifirdan egitim, ¢apasiz yontemler gibi



bir dizi konuda ¢alisma gerceklestirmistir. Jiao ve ark. (2019) bu ¢alisma konularinda,
nesne algilama modellerinin gelisme durumunu kapsamli ve derinlemesine anlamak i¢in
mevcut tipik algilama modeli yontemlerini analiz etmis, PASCAL VOC, MS COCO,
ImageNet, VisDrone2018 ve Open Images V5 gibi ¢esitli veri kiimeleri hakkinda bilgiler
vermistir. Ayrica, tek asamali ve iki asamali dedektorleri kapsayan ¢esitli nesne algilama

yontemlerine kapsamli genel bir bakis acist sunulmustur.

Nesnelerin goriintii iizerinde tam olarak nerede oldugu, nesne tespiti kadar dnemli
bir gérevdir. Bu nedenle Konig ve ark. (2020), tespit edilen nesneleri sikica ¢ergevelemek
amactyla bir smirlayict kutunun adim adim deformasyonunu gergeklestirmistir.
Nesnelerin tespit edilebilmesi i¢in Q-learning’den faydalanilmistir. Yapilan ¢alismada 2
asamali1 bir model Onerilmistir. Model 253 goriintii ile egitilmis ve 159 farkli goriintiide
test edilmistir. Sinirlamanin en boy oranimi degistiren eylemler ve her yakinlastirma
adimindan sonra siirlayict kutulart hassaslastirma iglemleri olmadan Onerilen model,

%75 daha fazla nesneyi algilayabilmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinin sahne siiflandirmasi, birkag on yillik gelistirme
siirecinde biiyiikk gelismeler elde etmistir. Uzaktan algilama goriintiileri sahne
siniflandirmasiyla ilgili makalelerin sayisi, 6zellikle derin 6grenmeye dayali yontemlerle
ilgili literatiir ¢aligmalar1 ¢ok fazladir. Bu nedenle Cheng ve ark. (2020), sahne
siniflandirmasindaki hizli ilerleme oranini hesaba katarak, ilk olarak, mevcut uzaktan
algilama goriintii sahne siniflandirma alaninin karsi karsiya oldugu temel zorluklar
tartismistir. Ardindan, {i¢ tiir derin 6grenme tabanli yontemi ayrintili olarak incelenmis
ve popiiler sahne siniflandirma kiyaslamalarini tanitmigtir. Daha sonra, derin 6grenme
tabanli yontemlerin performansini 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan ii¢ veri kiimesine

gore tablo seklinde 6zetlenmis ve ayrica sonuglarin analizi saglanmustir.

Derin 6grenmeye dayal1 yaklagimlar otonom sistemlerin gelistirilmesinde siklikla
tercih edilmektedir. Bu tiir sistemlerin gelistirilmesi i¢in Imad ve ark. (2021), LiDAR
nokta bulutunu kullanan gercek zamanli bir 3B (3 boyutlu) nesne algilama yaklasimi
sunmustur. Onerilen ydntem, hesaplama verimliligi icin girdi olarak the birds-eye-view
(BEV) kullanilmistir. Yaklagimin genel siireci, 6n isleme modiillerinin LIDAR verilerini
aldigt ve onu BEV bir goriintiiye doniistiirdiigii ugtan uca bir yontem olarak

tanimlanmistir. Derin 6grenme modiilii, BEV’i almis ve son isleme modiliinde 3B



siirlayici hacimlere doniigsen boliimlere ayrilmis bir 1s1 haritasi (heat map) ¢ikarilmistir.
Onerilen yaklasim, 30 fps (frame per second) iizerinde ve etkin dogrulukla ¢alismistir.
Bu sonuglar, transfer 6grenmesi ad1 verilen derin 6grenme tekniginin tanitilmasiyla elde
edilmistir. Onde gelen yaklasimlarin ¢cogundan farkli olarak, egitim igin biiyiik bir veri

kiimesine ihtiya¢ olunmadig1 vurgulanmistir.

Bilgisayarl goriide, derin evrisimli sinir aglarinin (CNN) hizli gelisimi ile nesne
algilamada 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu nedenle, Liu ve ark. (2021) yaptigi
calismada, kiiciik nesne algilama i¢in yakin zamanda gelistirilen derin &grenme
yontemlerinin kapsamli bir incelemesini sunmustur. Ayrica, oOzellik haritalarin
birlestirme, baglam bilgisi ekleme, 6n plan-arka plan 6rneklerini dengeleme ve yeterli
olumlu ornekler olusturma gibi 6nemli derin 6grenme teknikleri anlatilmistir. Genel
nesne algilama, yiiz algilama, hava goriintiilerinde nesne algilama ve segmentasyon dahil
olmak tizere dort arastirma alaninda gelistirilen ilgili teknikler ayrintili olarak
tartisilmistir. Ek olarak, bu makale, kiiciik nesnelerin {i¢ biiyiik kiyaslama veri kiimesine
dayali olarak YOLOV3, Faster R-CNN ve SSD dahil olmak iizere kii¢iik nesne algilama
icin 6nde gelen birka¢ derin 6grenme yOnteminin performanslari karsilagtirilmistir.
Deneysel sonuglar, bu derin 6grenme yontemleriyle kiiclik nesneler tizerindeki algilama
dogrulugunun 0,4’ten daha diisiik olmasina ragmen, Faster R-CNN en 1yi performansi

kaydetmis, YOLOV3 ise ikinci sirada yer almigtir.

Bu kisma kadar derin 6grenmeye dayali olarak literatiirde yapilmis caligmalardan
bazilar1 ayrintili olarak verilmistir. Literatiir taramasinin devaminda ilk olarak cografi
konumlandirmada yararlanilan dogrudan cografi referanslama yontemi ile ilgili birkag
calisma verilmistir. Dogrudan cografi referanslama yontemi, elde edilen goriintiilerin
cografi koordinatlarin GPS ve IMU gibi sensorler ile ifade edilmesi olarak
tanimlanabilir. Chiang ve ark. (2012) bu konudaki ¢alismasinda ger¢cek zamana yakin
konumsal bilgi toplamak igin hizli ve diisiik maliyetli bir IHA gelistirmistir. Konum
bilgilerini toplamak i¢in dogrudan cografi referanslama yontemi kullanilmistir. Kamera
goriintiistindeki bozulmalar1 gidermek i¢in kamera kalibrasyonu yapilmis ve diizeltme
kolu uygulanmistir. 300 m yiikseklikte ugus gergeklestiren hava aracinin yataydaki
konumlandirma hatast 5 m, dikeydeki konumlandirma hatast ise 10 m olarak
hesaplanmistir. Roll, pitch ve yaw agilarindaki hata payi ise sirasiyla 0,02, 0,74 ve 0,31
derecedir.



Bu konu tizerindeki bir diger ¢aligma Zhao ve arkadaslari tarafindan 2014 yilinda
yapilmistir. Calismada, ECEF (Earth-centered, Earth-fixed), ENU ve harita projeksiyon
pencerelerinde goriintiilerin dogrudan cografi konumlandirilmasi test edilmistir. Yapilan
calismada egik kamera (oblique camera) kullanilmis olup toplamda 5 farkli agida
goriintiileme yapabilmektedir. Egimli duran goriintiiler ile dikey goriintiiler arasinda 35
derece fark bulunmaktadir. Konumlandirma i¢in harita projeksiyon penceresinin basit
oldugu ifade edilmistir. Ancak daha dogru konumlandirma i¢in ECEF ve ENU koordinat

sistemlerinin kullanilmasi 6nerilmistir.

Nesnelerin cografi koordinatlarinin tespit edilmesi ve konumlandirilmasi 6nemli
arastirma konularindan biri olmustur. Bu nedenle Wang ve ark. (2017), IHA elektro-optik
stabilize goriintiileme sistemlerinin kesif verimliligini artirmak i¢in ¢ok hedefli bir yer
belirleme sistemi &nermistir. Ik olarak, bir hedef konum modeli incelenmistir. Daha
sonra, homojen koordinat doniisiimii kullanilarak ¢oklu hedeflerin jeodezik koordinatlar
hesaplanmistir. Hedefleri yerellestirmenin dogrulugunu arttirmak i¢in lens bozulmalarini
diizeltme yontemi ve RLS fitresi uygulanmistir. 1140 m yiikseklikten alinan goriintiiler
tizerinde lens bozulmalarini gideren yontem uygulandiginda dairesel hata olasiligr %7
oraninda azalmistir. RLS fitresi kullanildiginda ise dairesel hata olasilig1 %25 oraninda

azalmstir.

Nesnelerin konumlandirilmasi igin yapilan ¢aligmalardan biri de Pai ve Naidu’ya
(2017) aittir. Yapilan ¢aligmada, bir hedefin etrafinda donen insansiz hava aracina monte
edilmis bir kameradan alinan ¢oklu goriintiiye dayali olarak bir hedefin cografi konumunu
tahmin etmeye yonelik bir simiilasyon c¢aligmasi sunulmustur. Uygulamada kameradan
alman gorlintii pikselleri 3 boyutlu diinya koordinatlart ile iliskilendirilmistir.
Konumlandirma hatasini azaltmak i¢in ortalama tahmin (Average estimation), hareketli
ortalama tahmin (Moving average estimation) ve RLS (Recursive Least Square
Estimation) yontemleri kullanilmigtir. RLS tekniginin 0,8 m hata pay1 ile daha giivenilir

oldugu tespit edilmistir.

2018 yilinda Bhattarai ve arkadaslarinin yirittigii ¢alismada; ugus yiiksekligi,
hesaplama siiresi ve goriintiileme Slgegi gibi kisitlamalarin bulundugu hava araglarinda
insan tespiti amaclanmustir. Insan tespiti i¢in Haar-like 6zelliklerinde faydalanilmis ve

insanlarin konumlar1 belirlenmistir (Bhattarai ve ark., 2018). Siniflandiricilarin egitimi



icin INRIA veri kiimesinden yararlanilmis ve DJI Matrice 100 hava araci ile gesitli
yiiksekliklerde gériintiiler alinmustir. Insanlarm konumlandirilmasi yaklasik 4,5 metrelik
hata ile yapilmis ve Google Earth tizerinde gorsellestirilmistir. Haar siniflandiricilar ile
insanlarin tespiti i¢in optimum 6l¢ek degerinin 1.2 oldugu belirlenmistir. F1 skoru 0,90

olarak bulunmustur.

Her gegen yilda daha yiiksek hizda goriintli isleyebilen teknolojilerin ortaya
cikmasi ve daha verimli algoritmalarin gelistirilmesi ile farkli algoritmalarin bir arada
kullanilmasina yonelik ¢alismalar gergeklestirilmistir. Zhao ve arkadaslar1 2019 yilinda
bu tiir bir ¢aligma yapmistir. Calismada, hava platformuna dayali olarak hareket eden
aracin tespiti, takibi ve cografi konumu belirlenmistir. Onerilen yaklasim 3 adima
ayrilmistir. Tlk adimda YOLOv3 (You Only Look Once, Version 3), Faster R-CNN
(Region Based Convolutional Neural Network) ve SSD (Single Shot Multibox Detector)
gibi modeller ayr1 ayr1 kullanilarak aralarinda kiyaslanmis ve araclar tespit edilip piksel
koordinat1 alinmustir. Ikinci adimda araclarin cografi konumlarini belirlemek icin ENU
(East, North, Up) koordinat sisteminden yararlanilmistir. Araglarin gorsel takibi igin
kernelized correlation filter (KCF) algoritmasi kullanilmistir. Son adimda ise araglarin
takip edilebilmesi i¢in aracin hareketi analiz edilerek IHA nin ucus kontrol parametreleri
ayarlanmistir. Algoritmanin test edilebilmesi i¢in Jetson Tx1 entegreli DJ Matrice 100
hava platformu ile 1920x1080 piksel boyutlarinda 1000°den fazla goriintii toplanmistir.
YOLOV3 araglarin tespit edilmesi i¢in %90.61 ile en iyi performansi gostermistir.
Araglarin konumlandirmasi ise 5 metrelik bir hata payi ile yapilmistir (Zhao ve ark.,
2019).

Farkli algoritmalarin bir arada kullanimini iceren bir diger calisma ise 2020
yilinda Cai ve arkadaslar tarafindan yiiriitiilmiistiir. Yapilan bu ¢alismada, binalardaki
hedefler i¢in cografi konum algoritmasi Onerilmistir. Algoritmada, binalarin tespit
edilmesi i¢in YOLOv4 (You Only Look Once, Version 4), kullanilmistir. Ayrica, bina
hedeflerinin  yiiksek dogrulukta konumlandirilmasini saglamak igin geleneksel
yontemlerin dogrusal denklemi (collinear equation) kullandig: ifade edilmis ve tahmin
kutusunun konumuna dayali bir bina yiiksekligi tahmin modeli sunulmustur. Ucus
testleri, bu ¢caligmada 6nerilen algoritmanin, hedef yiliksekligindeki farka bagli olarak bina
hedeflerini konumlandirma dogrulugunu yaklasik %20 ile %50 arasindaki bir oranda

iyilestirebilecegini gostermistir (Cai ve ark., 2020).



Literatiir taramasinin bu kismina kadar derin 6grenme, kamera ve GPS dayali
cografi  konumlandirma  algoritmalar1  ile ilgili c¢alismalarin  incelenmesi
gergeklestirilmistir. Literatiir taramasinin devaminda farkli alanlarda uygulanabilen ve
miimkiin oldugunca fazla bilgi ¢ikarimini saglayabilmek i¢in onerilen iiglii algoritmanin
son agamast olan goriinti mozaikleme algoritmast ile ilgili literatiirde yapilmis

calismalara yer verilmistir.

Goriintli mozaikleme elde edilen goriintiilerin birlestirilerek tek ve biiyiik bir
goriintliniin olusturulmasini igermektedir. Gegmisten giiniimiize bu konuda ¢ok sayida
calisma yapilmistir. Gegmiste yapilmis bu ¢alismalarin en dnemlilerinde biri 2007 yilinda
Brown ve Lowe tarafindan gergeklestirilmistir. Calismada, otomatik mozaikleme yapmak
icin kullanilan yontemler ayrintili olarak ele alinmistir. Ayrica, birgok calisma igin
referans olmustur. Otomatik mozaikleme, otomatik goriintii eslestirme problemi olarak
incelenmistir (Brown ve Lowe, 2007). Sirasiz olan goriintiiler arasinda iliski kurabilmek
icin degismeyen yerel Ozelliklerden faydalanilmistir. En iyi homografi tahminini elde
etmek i¢cin RANSAC algoritmast kullanilmistir. Kamera parametrelerinin hepsini
¢ozebilmek i¢in bundle adjustment algoritmasindan yararlanilmistir. Goriinti
hizalamadan ve 1siklandirma kosullarindan kaynaklanan goriintiilerdeki bozulmalari
gidermek i¢in kazang kompanzasyonu (Gain Compensation) ve ¢oklu band harmanlama
(Multi-Band Blending) yontemleri sunulmustur. Sonug olarak otomatik goriintii dikisi

i¢in 6nemli bir ¢alisma yapilmis ve C++ yazilim dilinde uygulama gelistirilmistir.

Goriinti.  mozaikleme algoritmast i¢in birgok calisma yapilmistir. Bu
calismalardan biri de dogal afetler icin gerceklestirilmistir. Bilindigi gibi Felaket
zamanlarinda havadan goriintiiler elde etmek 6nemlidir. Bu nedenle, Huang ve ark.
(2008), goriintli mozaiklemede kullandiklart yontemin sunumunu yapmistir. Calisma,
goriintii mozaikleme ydntemini ii¢ adimda ele almistir. ilk adimda, SUSAN (Small
Univalue Segment Assimilating Nucleus) algoritmasit kullanilarak 6zellik tespiti
yapilmustir. Tkinci adimda, bulunan 6zellik noktalar1 eslestirilmis ve yanlis eslestirilen
Ozellik noktalarin1 elemek i¢in RGFD (Regional Gray Fitting Degree) yontemi
Onerilmistir. Son adimda doniisiim parametrelerinin hesabi i¢in 2B (2 boyutlu) affine
doniistimiinden yararlanilmistir. Bilinmeyen bazi parametrelerin hesabi i¢in en kiigiik
kareler (The Least Squares) yontemi kullanilmistir. Ug gériintiiniin mozaiklemesi

yapilmistir. Goriintiiler basarili bir sekilde mozaiklenmistir.
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Gorlinti mozaikleme algoritmalar1 kullanilan yaklagima gore ¢ok zaman
alabilmektedir. Bu nedenle, Zhou (2010), hizli yanit verme gereksinimini
karsilayabilecek kiigiik ve diisiik maliyetli bir I[HA platformundan alinan gériintiilerin
GPS yardimiyla cografi referanslama yonteminin sunumunu gergeklestirmistir. Ayni
zamanda matematiksel bir model gelistirilmeye calisilmistir. Piksel noktalarinin cografi
referansinin daha hassas bulunabilmesi i¢in kameranin i¢ parametreleri ayarlanmistir.
Kalibrasyon ayar1 yapildiktan sonra videodan elde edilen goriintiilerin dikilmesiyle iki
boyutlu harita elde edilmistir. Piksel noktalarinin cografi referansi 43 farkli noktadan
aliman ornekler ile kiyaslanmig ve 1-2 metrelik bir sapma oldugu gériilmiistiir (Zhou,
2010).

Yer diizlemin engebeli olusu ve kullanilan ekipmanlarin hassasiyeti gibi bircok
etken mozaikleme algoritmasinin verimini etkilemektedir. Yahyanejad ve arkadaslari ise
2011 yilinda, ortorektifiye edilmis ve artiml1 goriintii mozaikleme problemini ele almistir.
Gorilintli mozaiklemedeki en 6nemli hatalarin zayif bir homografi, kamera kalibrasyonu
ve projeksiyon modelinden kaynaklandigr belirtilmistir. Geometrik bozulma
diizeltmesinde daha yiiksek polinom derecelerinin kullanilmasinin etkisi de analiz
edilmistir. Yontem %60 oraninda eslesen 27 siral1 goriintii izerinde test edilmistir. Sonug
olarak Onerilen yontem dogru bir mozaikleme i¢in uygun yer kontrol noktalarinin

se¢imine yardimci olmaktadir (Yahyanejad ve ark., 2011).

Elde edilen goriintiilerin hizli mozaiklenmesi i¢in bir baska ¢alisma 2011 yilinda
Liu ve arkadaslar1 tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, GPS, INS (Inertial Navigation
System), ve kamera sistemi ile toplanan THA goriintiilerinin hizli islenmesi igin bir
yaklagim Onerilmistir. Yaklagim, goriintiiller arasindaki karsilik gelen noktalarin
belirlenmesini ve ardindan goriintii birlestirmeyi gerceklestirmek i¢in koordinat
donilistimiintin - gergeklestirilmesini  igermektedir. Uygulamanin testi, 600 metre
yiikseklikte hem kirsal alandan hem de sehir bolgesinden alinan goriintiiler ile test
edilmistir. Kirsal ortam i¢in 36 goriintii kullanilmis, her bir goriintii i¢in en az 2.3 piksel
en fazla 9.2 piksel bulunmustur. Sehir ortami i¢in 9 goriintii kullanilmis ve hata pay1

maksimum 7.7 piksel olarak hesaplanmistir (Liu ve ark., 2011).

Mozaikleme algoritmalar1 goriintiilerin birlestirilmesi i¢in cografi referansh

goriintiilerden de yararlanmaktadir. Bu nedenle Xiang ve Tian (2011), diisiik maliyetli
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IMU ve GPS sensorleri kullanilarak IHA tabanli goriintii verisi toplama platformu icin
hizli ve gorlintii cografi referanslandirma yontemi gelistirmeyi amaclamistir. Ayni
zamanda cografi referansli goriintiiler mozaiklenmis ve dogruluklar1 degerlendirilmistir.
Goriintiilerin alinmasi i¢in 4.5 mm ve 8 mm odak uzakligina sahip multispektral kamera
kullanilmis ve daha kisa odak uzakligina sahip goriintiilerde daha fazla bozulma tespit
edilmistir. Goriintiilerdeki cografi referanslar RTK-DGPS (Real-Time Kinematic-
differential global positioning system) olgtimleri ile kiyaslanmis, kuzey ve dogu yonii
boyunca RMS ile oOl¢iilen hata degerleri sirasiyla 31,88 cm ve 58,56 cm olarak

hesaplanmistir. Mozaiklemedeki hata pay1 ise ortalama 0,569 m olarak 6lgiilmiistiir.

Park ve arkadaslari tarafindan 2012 yilinda yapilan calismada, IHA nin otonom
navigasyonu icin hiyerarsik ve cok seviyeli yeni bir goriintii mozaikleme algoritmasi
onerilmistir. Onerilen sistem calisirken kendini ortama gére ayarlamustir. Sistem 6zellik
tespiti igin LKT (Lucas-Kanade feature Tracker) ve SIFT algoritmalari birlikte
kullanilmigtir. Homografi tahmini ve aykir1 noktalarin ayiklanmasi i¢in DLT (Direct
Linear Transformation) ve RANSAC algoritmalari tercih edilmistir. Yapilan testlerde
islem siiresi, saglamlik ve dogrulukta 6nemli bir gelisme oldugunu gosterilmistir. Ancak
SIFT algoritmasinin siirekli tercih edilmesi durumunda sistemin c¢aligsma siiresi SIFT

tabanli mozaikleme yontemine yaklasmistir (Park ve ark., 2012).

Bir ortam ile ilgili ¢ekilmis fotograflar {izerinden mozaikleme islemi
yapilabilecegi gibi video goriintiileri iizerinden de mozaikleme gergeklestirilebilir. 2012
yilinda Eugster ve Nebiker, hafif [HA (insansiz Hava Araci) platformlarindan yakalanan
video akisinin dijital bir 3B manzara modelini cografi olarak kaydetmeyi amacglamistir.
GPS ve IMU verilerinin sisteme entegrasyonu dis yonlendirme parametreleri ile
saglanmistir. Ayrica daha dogru ugus yiikseklik verisi i¢in birlesik cografi referanslama
yontemi Onerilmistir. Onerilen yaklasimda diger ¢alismalardan farkli olarak Ayrik
kalman filtresi (Discrete Kalman filter), dis yonlendirme parametreleri ile entegre
edilmistir. Yaklasimin sonuglart dogrudan cografi referanslama yontemi (direct geo-
referencing) ile kiyaslanmistir. Yiikseklik bilgisi 50 ile 100 m arasindayken dogrudan
cografi referanslamanin dogrulugu 2 ile 4 m arasindayken birlesik cografi referanslama

(integrated geo-referencing) da 0.6 metredir (Eugster ve Nebiker, 2012).
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2012 y1linda goriintii mozaikleme konusunda yapilmis bir diger ¢aligma ise Turner
ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alismada, IHA fotografciliginda
meydana gelen geometrik bozulmalar ve mozaikleme i¢in bir yontem sunulmustur.
IHA’dan alinan goriintiiler, baslangicta rastgele bir model uzayinda iic boyutlu nokta
bulutlar1 olusturmak icin islenmistir. Nokta bulutlari, tahmini kamera konumlarini
kullanan dogrudan bir cografi referans teknigi veya nokta bulutu i¢inde GCP teknigi
kullanilarak gercek diinya koordinat sistemine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra nokta
bulutu Dijital Arazi Modeli (DTM) olusturmak i¢in kullanilmistir. Calisma alaninin bir
mozaigini olusturmak i¢in ise cografi referansli goriintiilerden yararlanilmigtir. Sonug
olarak dogrudan cografi referanslama ile elde edilen mozaiklerin hata pay1 65-120 cm,

GCP teknigi ile yaklasik 10-15 cm olarak hesaplanmistir (Turner ve ark., 2012).

Buyukyazi ve arkadaslar1 ise 2013 yilinda, IHA kullanilarak elde edilen hava
goriintiilerinin gercek zamanli stabilizasyonu ve mozaiklenmesi i¢in yeni bir sistemi
anlatmistir. Degistirilmis yontem ile SURF algoritmasinin karsilastirmasi yapilmistir.
Ozellik ¢ikarmak i¢in modifiye edilmis SURF algoritmasi kullanilmis ve orijinal olan
SURF algoritmasi ile kiyaslanmigtir. Degistirilmis SURF algoritmasi, orijinal SURF
algoritmasina gore yaklasik iki kat daha hizli oldugu tespit edilmistir (Buyukyazi ve ark.,
2013). Olgekleme faktorii ile bu oran 3.3 katina ¢ikmaktadir. Ayni zamanda orijinal
SURF algoritmasina gore daha az piksel hatas1 yaptig1 gozlenmistir. Goriintii diizlemleri
arasindaki iliskiyi bulmak icin homografi, Oklid ve benzerlik déniisiimleri test edilmistir.
Benzerlik doniisiimii tercih edilmistir. Yapilan ¢alisma farkli ortam kosullarinda gergek
zamanli olarak test edilmis ve calismanin uydu ile gozetleme gibi ¢esitli platformlarda

kolaylikla uygulanabilecegi vurgulanmistir.

Goriintii mozaikleme yaklagimlari, elde edilen goriintiiler iizerinden biiyiik bir
topografik goriintii elde etmek i¢cinde kullanilmaktadir. Bu tip bir ¢alisma 2014 yilinda
Wang ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilmistir. Calisma, IHA goriintiilerini otomatik
olarak mozaiklemek icin yeni bir yaklasim sunmustur. ilk olarak temel 6zellik ¢ikarma
ve eslestirme yontemleri uygulanmistir. Daha sonra yerel koordinat sisteminde SFM
(Structure From Motion) algoritmasina dayali olarak kamera parametrelerinin ve 6zellik
noktalarinin 3 boyutlu hesabi yapilmistir. Son olarak ortorektifikasyon asamasindan

gecen gorlintiilerin  mozaiklemesi gergeklestirilmistir. Bu yoOntemde, yer kontrol
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noktalarinin destegi olmadan ortamin ii¢ boyutlu arazi modelinin c¢ikarilabilecegi

vurgulanmigtir (Wang ve ark., 2014).

Mozaikleme yonteminin kullanildigi diger bir alan ise tarimdir. Turner ve
arkadaslarinin 2014 yilinda yaptig1 calisma bunu agik bir sekilde gostermektedir. Bu
aragtirmada, Avustralya Houston’daki marul ¢iftliginde, marul mahsullerinin sagligini
haritalamada ve izlemede, mikro IHA kullamlabilirligini test etmek igin bir ¢alisma
yapilmistir. Calismada IHA, gozetleme yapabilmek i¢in GPS, Gimbal, IMU gibi ¢esitli
malzemeler ile donatilmigtir. GPS ve kamera fiziksel olarak ayn1 hizada kullanilmamuistir.
Bu nedenle lever arm correction yontemi uygulanmistir. Hava araciyla 5184 x 3456
piksel boyutlarinda toplam 297 goriintii toplanmistir. Bulanik goriintiileri ve asir1 ortiisen
gorilintiileri ortadan kaldirmak i¢in goOriintli se¢im algoritmalart kullanilmis ve
kullanilmak i¢in goriintiilerden 143’1 se¢ilmistir. GOriintii mozaikleme i¢in Photoscan,
Pix4D web service ve Bundler method yazilimlar1 kullanilmis ve her bir goriinti
mozaikleme yaziliminin calisma siireleri sirasiyla 4.3, 11 ve 41 saat olarak
hesaplanmistir. Pix4D web tabanli bir yazilim oldugu icin resim yiikleme kismi 7 saat
almigtir. Yani Photoscan ve Pix4D web service yazilimlarinin iglem siiresi neredeyse esit
oldugu anlasilmistir. Photoscan yazilimi 0,02 m standart sapma ve 0,11 m ortalama hata
ile en iyi performansi gostermistir. Bundler method ve Pix4D web service yazilimlarinin
standart sapmasi sirasiyla 0,14 m ve 0,02 m, ortalama hata ise sirasiyla 0,75 m ve 0,24 m
olarak hesaplanmistir (Turner ve ark., 2014). En kotii performanst Bundler method

gostermistir.

Kekeg ve ark. (2014), bir kameradan ¢ekilen ardisik hava goriintiilerini kullanan
ve gercek zamanl olarak tutarl biiyiik 6lgekli mozaikler olusturabilen yeni bir goriintii
mozaikleme teknigi sunmustur. Diger yaklasimlardan farkli olarak her yeni goriintiiniin
bir onceki ile eslestirmesi yerine yeni goriintii ile kesisen mevcut mozaikteki tim
goriintiilerin eslestirilmesi yapilmistir. Goriintiilerdeki kesigmelerin tespiti i¢cin SAT
(Separating Axis Theorem) kullanilmistir. Daha sonra mozaigin kiiresel tutarliligini
gelistirmek i¢in  hizalanmig goriintii  iizerinde yeni bir affine iyilestirmesi
gerceklestirilmistir. Aym1 zamanda c¢ok bantli harmanlama yodntemi uygulanmistir.
Algoritma Czyste, Munich Quarry ve Savona Highway veri setleri ile test edilmis ve

Gracias’in algoritmas1 ve bundle adjustment algoritmasi ile kiyaslanmistir. Ayrica
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hafizadan tasarruf yapmak icin ¢ok bantli harmanlamanin ¢evrimdis1 yapilmasi

Onerilmistir. Sonuclar iki algoritma ile kiyaslandiginda basarili oldugu géziikmektedir.

Afetlerin neden oldugu kayiplar ile ilgili 2015 yilinda Zheng ve arkadaslar
tarafindan bir ¢calisma yapilmistir. Yapilan bu ¢alismada gergeklesen kayiplart azaltmak
amactyla hizli gériintii mozaikleme igin kullanilan bir IHA yol planlama matematiksel
modeli dnerilmistir. Cesitli ortam kosullarinda Insansiz Hava Araglariyla verimli bir
sekilde mozaikleme yapabilmek i¢in ii¢ farkli yaklasimin sunumu gergeklestirilmistir. Bu
modeller; engebesiz araziler icin ideal rota modeli, yiiksek yapilarin oldugu yerlerde
degisken hiz ve farkli yol serit modeli son olarak da degistirilebilir yiikseklik yol planlama
modelidir. Bu modeller goriintii mozaiklemede Ortiisme oranini ayarlamak i¢in farkl

kosullarda hiz ve yiikseklik ayarinin yapilmasina dayanmaktadir (Zheng ve ark., 2015).

Goriintlii mozaikleme ile ilgili ¢ok fazla ¢alisma yapilmis olmasi sebebiyle Ghosh
ve Kaabouch 2016 yilinda, ge¢gmiste yapilmis olan goriintii mozaikleme algoritmalarini
arastirmis ve bu algoritmalar aralarinda uzamsal tabanli yontemler ve frekans tabanl
yontemler olarak ikiye ayirmistir. Siniflandirilan algoritmalar hesaplama stiresi ve
dogruluk yoniinden kiyaslanmis, algoritmalarin avantajlari ve dezavantajlari tartigilmistir
(Ghosh ve Kaabouch, 2016). Calismada, goriintii mozaikleme konusunda yapilacak olan

diger ¢alismalarda uygun bir algoritmanin se¢imi i¢in yol gostermeyi hedeflemistir.

Insansiz Hava Araglarindan (IHA) alinan goriintiilerin verimli bir sekilde
birlestirilmeleri i¢in genelde yiiksek ve sabit irtifada goriintiiler alinmaktadir. Yiiksek
irtifadaki goriintiilerde agag gibi nesnelerden kaynaklanan derinlik degisimi 6nemsiz hale
gelmektedir. Li ve Isler (2016)’in yaptig1 caligmada, farkli yiiksekliklerde ve yiiksek
¢oOziiniirliikte genis bir harita elde edebilmek i¢in uygulanan yontemlerin sunumunu
gerceklestirmistir. Gorlintii mozaiklemesinden once, ilk olarak goriintiiler kullanilmak
icin belirli araliklar ile secilmistir. Bunun ardindan goriintiilerdeki ii¢ boyutlu ortam
hakkinda bilgi edinmek i¢cin SFM algoritmasina verilmistir. Daha sonra yer diizlemi
tahmini yapilmistir. Degisen her bir diizlem i¢in kamera pozisyonu ve yer diizlem agis1
yeniden ayarlanmistir. Homografi hesab1 yapilip piksellerdeki bozulmaya bagli olarak
gorilintli kalitesi karsilastirildiktan sonra mozaikleme gergeklestirilmistir. Gelistirilen
yontem; meyve bahgesi ortaminda ve misir tarlasinda test edilmis, Microsoft ICE

software, Auto-Stitch ve Autopano yazilimlari ile kiyaslanmistir. Yapilan testlerde daha
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az yanlis hizalama ve iyilestirilmis ¢Ozlinilirliik ile mozaiklerin olusturulabilecegi

gosterilmistir.

Ozellik eslestirmeye dayali gériintii mozaikleme yontemi, kullamlan 6zellik
cikarma algoritmasina gore ¢ok fazla vakit alabilmektedir. Bu nedenle, Ge ve ark. (2016)
hizli goriintli mozaiklemek amaciyla bir c¢alisma yapmistir. Calismada kullanilan
yontemin uygulanmasi ii¢c adima ayrilmistir. Baslangigta her bir goriintiide, 300 rastgele
nokta iiretilmis ve farkli olan 50 nokta kullanilmistir. Ozellik eslestirme icin belirli
alanlarda tarama yapilmis ve noktalar eslestirilmistir. DLT (Direct Linear
Transformation) algoritmas: ile homografi hesabi yapilmistir. Sonra, tahmin edilen
homografiye dayali olarak, ortorektifikasyon parametrelerinin hesaplanmasi igin az
sayida GCP (Ground Control Point) kullanilarak bundle adjustment algoritmasi
uygulanmistir. Daha hizli goriintii isleyebilmek i¢in goriintli ¢ozlintlirliigii diisiiriilmiis ve
stk goriintiiler geldigi i¢in her goriintide mozaikleme uygulanmamistir. Goriintiiler
3840%2160 c¢oziiniirliik ile Google Earth {izerinden toplanmistir ve 960x540 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Calismada 6nerilen yontem ozellikler eslestirilirken ORB,
SIFT ve SURF algoritmalarina gére zamansal acidan daha iyi performans gostermistir.
Mozaiklerin ortalama hata payr 2,6 m, ortalama standart sapma ise 1,6 m olarak

Olciilmiistiir.

2016 yilinda Bu ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, Insansiz Hava Aracindan
alian goriintiilerin kademeli olarak birlestirilip biiyiik bir goriintiiniin elde edilmesi igin
gercek zamanli bir yaklagim sunulmugtur. Goriintii mozaikleme igin yapilan diger
calismalardan farkli olarak, kamera konumunu tahmin etmek i¢in monokiiler bir SLAM
(Simultaneous Localization and Mapping) sistemi kullanilmis ve 3B nokta bulutu haritasi
olusturulmustur. GPS sayesinde yer kontrol noktalarina gerek kalmamistir. Caligmanin
sonuglarini degerlendirmek i¢in hem NPU DroneMap veri kiimesi olusturulmus hem de
Photoscan ve Pix4DMapper gibi ticari yazilimlar ile kiyaslanmigtir. Veri setinin
toplanmasi i¢in hexacopter ve Phantom3 IHA’lar1 kullanilmis ve her bir aracla alinan
goriintiilerdeki mozaikleme hata payi sirasiyla 3.066 m ve 5.710 m olarak hesaplanmistir
(Bu ve ark., 2016). Onerilen ydéntem Photoscan ve Pix4DMapper’a gore ¢ok daha hizli

caligmustir.
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Mozaikleme algoritmasinin kullanilabilecegi alanlardan bir digeri ise gilines enerji
santralleridir. Bilindigi gibi giines enerji santrallerinin démrii boyunca ¢esitli kusurlara ve
arizalara maruz kalabileceginden, gilines enerji santrali isletimi sirasinda etkin izleme ¢ok
onemlidir ve zorunlu bir gérevdir. Aghaei ve ark. (2016), bu nedenle yapilan ¢alismada
dijital goriintii isleme teknikleri ile giines enerji santrallerinin haritalanmasini, giines
panellerinin izlenmesini ve sayilmasini igeren yeni bir yaklasim Onermistir. Calisma
termograf kamerasi bulunan hafif bir Insansiz Hava Sistemi ile gerceklestirilmistir.
Gorilintlii mozaikleme isleminde Ozelliklerin ¢ikarilabilmesi i¢in Harris Kose Dedektor
algoritmasi kullanilmistir. Panellerin sayilabilmesi i¢in Laplacian model iizerine sobel
filtresi uygulanmistir. Mozaiklenen goriintiiler iizerinden saglikli ve arizali giines

panellerinin tespiti gergeklestirilmistir.

Mozaikleme yonteminde sadece RGB kameralar kullanilmak zorunda degildir.
Thiel ve Schmullius’un 2016 yilinda yaptigi calisma bu duruma &rnek olarak
gosterilebilir. Calismada, IHA’da kullanilan multispektral kamera ve LiDAR’dan (Laser
Imaging Detection and Ranging) alinan veriler ayri ayri mozaiklenmis ve mozaiklenen
bu goriintiiler lizerinde agaclarin sayimi yapilmistir. Gergeklestirilen ¢alismada goriintii
mozaikleme i¢in kullanilan Photoscan yazilimindan faydalanilmigtir. Agaglarin tespiti
icin CHM (Canopy Height Model) algoritmasi kullanilmistir. Genel olarak, kamera ile
elde edilen IHA verileri daha fazla ayrinti gdstermistir. Bu durum kiigiik agaglarin
tespitinde oneli rol oynamistir. LIDAR verileri kullanilirken 205 agagtan 45°1 tespit
edilememis, ancak kamera verileri kullanildiginda sadece 14 aga¢ gozden kacirilmistir

(Thiel ve Schmullius, 2016).

Liu ve ark. (2017), temel goriintii mozaikleme uygulamalarindan farkli olarak
birka¢ farkli yenilik onermistir. Calismada; kameranin parametre hatasi, projeksiyon
diizlemi hatas1 gibi hatalar1 iceren yeni bir homografi matrisi olusturulmustur. Hata
homografi matrisi bilinmeyen bir degisken olarak kullanilmis ve EO (Exterior
Orientation) Ogesini optimize etmek yerine homografi matrisi optimize edilmistir.
Kiimiilatif hatalardan kaginan kiiresel bir optimizasyon ¢alismasi yapilmustir. Ik olarak
alinan pozisyon bilgileri WGS84’den UTM (Universal Transverse Mercator) koordinat
sistemine doniistiirilmiistir. Goriintiilerdeki  6zelliklerin  ¢ikarilmast igin  SIFT
algoritmasi kullanilmis ve daha ¢ok 6zellik i¢in Harris kdse tespit algoritmasi eklenmistir.

Yanlis eslesmeleri kaldirmak i¢in RANSAC (RANdom SAmple Consensus) yaklagimi
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tercih edilmistir. Sonug olarak bu ¢aligma, dogrudan homografi doniisiimiine kiyasla dikis
hatlarindaki yanlis hizalamalart etkili bir sekilde ortadan kaldirabildigini ortaya

koymaktadir.

Tarim alaninda yapilmig diger bir ¢alisma Ren ve arkadaslari tarafindan 2017
yilinda yapilmistir. Yapilan ¢alismada, tarimsal uygulamalarda IHA ile alinan
multispektral goriintiileri mozaiklemek i¢in basitlestirmis ve etkili bir yontem
sunulmustur. ilk olarak, GPS yardimiyla potansiyel eslesme iliskisi mesafeye dayali
yontem (distance-based method) ile tespit edilmistir. Sonra, 6 bantli multispektral
kamerada 6zellik eslestirmede en uygun bandin otomatik tercihi i¢in gerekli hesaplamalar
yapilmistir. Projeksiyon matrisini sadelestirmek i¢in sadece yaw agis1 hesaplanmus, roll
ve pitch agilar1 birim matris olarak ele alinmistir. Daha sonra, Ozellikler eslestirilir.
Eslestirilen 6zellikler kameranin pozisyonunu hesaplamak i¢in kullanilmistir. Kamera
pozisyonun tahmin edilebilmesi i¢in bundle adjustment algoritmasindan yararlanilmistir.
Son olarak harmanlama algoritmast uygulanmistir. Calisma 412 ve 223 adet goriintiiye
sahip olan iki farkli veri setinde test edilmis ve Pix4Dmapper ile kiyaslanmistir. Veri
boyutu arttikga Pix4Dmapper’in mozaikleme siiresi dogrusal olmayan bir sekilde
artmistir. Uygulanan yaklagimin ¢alisma siiresi ise veri miktari ile dogru orantilidir.
Ortalama piksel hatasi 6nerilen yaklagimda 12.84, Pix4Dmapper 38.89°dur (Ren ve ark.,
2017). Sonug olarak onerilen yaklasin Pix4Dmapper’a gore daha iyi sonuglar elde

etmistir.

Rojas ve ark. (2017), piring tarlalarinin goriintii mozaiklerinin iiretilmesini
saglamak i¢in bir goriintli yakalama algoritmasinin sunumunu yapmaistir. Calisma ROS’ta
(Robot Operating System) gelistirilmis ve Gazebo simiilasyon ortaminda test edilmistir.
Goriintiileri birlestirmek i¢cin OpenCV’deki (Open Source Computer Vision Library)
goriintii mozaikleme kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Goriintii yakalama algoritmasi
icin kameranin i¢ parametreleri ve goriis alani hesabi yapilmistir. Yontem 2 farkli
yiikseklikte test edilmis ve Ortiisme orant %30 olarak belirlenmistir. Goriintiiler basarili

bir sekilde mozaiklenmistir.

Gorlinti mozaikleme algoritmalarinda gerek yanlis hizalama gerekse de
goriintiiniin alindig1 andaki ortamin parlaklik kosullarindan kaynakli olarak istenmeyen

izler olusabilmektedir. Bu izlerin yok edilebilmesi i¢in farkli etkilere sahip goriintii
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harmanlama algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu nedenle Zhu ve ark. (2018), ger¢ek
zamanli gorlinti harmanlamada, MVCB (Mean-Value Coordinates Blending), FB
(Feather Blending), CPB (Convolution Pyramid Blending), MSB (Multi-Spline
Blending), MBB (Multi-band Blending) ve MPB (Modified Poisson Blending) isimli
yontemlerin zaman, hafiza ve performans agisindan yedi farkli video goriintiisiinde
analizlerini yapmistir. Deney, 32GB bellege sahip Intel Xeon E5-2620 2.0GHz CPU ve
4GB bellege sahip bir NVIDIA GTX 970 GPU’ya sahip bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Algoritmalar C++’da uygulanmis ve CUDA’dan yararlanilmistir. FB
ve MBB algoritmalari zaman ve hafiza agisindan en iyi performansi (Compute Unified
Device Architecture) gostermistir. Harmanlama algoritmalarinin kalitesi, harmanlama
yok <MVCB <FB <CPB <MSB <MBB <MPB olarak bulunmustur.

Baska bir ¢alismada ise Ruiz ve ark. (2018) IHA siiriisiinden alian goriintiilerle
calismak tizere 6zel olarak tasarlanmis yeni bir mozaikleme yontemi olan MGRAPH’in
(Multi-GRAPh Homography-based) sunumunu yapmistir. CPU’nun (Central Processing
Unit) islem yiikiinii hafifletmek icin GPU’dan (Graphic Processing Unit) yararlanilmistir.
Algoritma, mozaiklerin iiretilip birlestirilmesine dayanmaktadir. ilk olarak alman
goriintiilerin ORB algoritmasiyla, GPU kullanilarak 6zellikleri ¢ikarilmistir. Alinan
anahtar noktalarinin sayis1 belirli miktardan az ise goriintiide islem yapilmamistir. Aykiri
degerleri ayiklamak i¢in kullanilan RANSAC algoritmasindan 6nce oran mesafe filtresi
uygulanmistir. Homografi hesabi belirli bolgelerde yapilarak islemler hizlandirilmistir.
Goriintiilerin dikilmesi sirasinda biriken hatay1 giderebilmek igin Ceres kiitliiphanesinden
yararlanilmigtir. Algoritma; Quarry, GOLF ve Aukerman isimli ti¢ farkli veri kiimesinde
test edilmis ve BIMOS algoritmasi ile karsilagtirilmistir. MGRAPH algoritmasinin hatasi
BIMOS algoritmasia gore ortalama 1 piksel daha fazladir. Uygulanan algoritma ile
goriintii dikimi bagarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Sonuglarin iyilestirilmesi igin GPS

verilerinin optimizasyon algoritmasina da dahil edilmesi 6nerilmistir.

Ghazal ve ark. (2019), Insansiz Hava Araclarinda bitki Ortiisiiniin takibi igin
gorlintli mozaikleme ve segmentasyon yontemlerinin birlikte kullanildigi bir
algoritmanin sunumunu gerceklestirmislerdir. Bitki Ortiisiiniin takip edilebilmesi igin dort
farkli kamera (RGB, NIR, NDVI ve RED) ile donatilmis bir hava aract kullanilmistir.
Hava aracindan alinan goriintiilerin birbirleri ile birlestirilebilmeleri icin ORB (Oriented

FAST and Rotated BRIEF), BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features),


https://en.wikipedia.org/wiki/Robot_Operating_System
https://en.wikipedia.org/wiki/Robot_Operating_System
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FAST (Features from Accelerated Segment Test) ve SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) gibi 6zellik ¢ikarma yontemleri literatiirde yapilmis ¢aligmalarla zaman
performansi agisindan kiyaslanmistir. Daha hizli ¢alistigi i¢in ORB yontemi tercih
edilmistir. Goriintli mozaikleme ile birlestirilen goriintiilerden bitki Ortiisiinlin tespit
edilebilmesi icin 2 farkli senaryo ele alimmistir. Bitki Ortiisiiniin ayirt edilebilmesi,
canlilarin farkli 151k dalga boylarinda yansitma ve sogurma Ozelliklerinde
faydalanilmistir. Ik senaryoda tiim kameralardan alman goriintiiler ile evrisimli sinir
aglar1 (CNN) kullanilarak model egitilmistir. Diger senaryoda ise her kameradan alinan
goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 model egitimi gerceklestirilmistir. En yiiksek dogruluk

ortalamast %97.29 oraniyla ilk senaryoda elde edilmistir.

Karmagik problemlere c¢oziimler bulabilmek icin kullanilan yaklasgimlar
agirlagtik¢a algoritmalarin ¢aligma stiresi artmaktadir. Bu siirenin azaltilmasi i¢in Guo ve
ark. (2019) calismasinda yerel dalgacik doniistimii (wavelet transform) ve goriintii
mozaikleme yontemlerinin birlikte kullanimlarinin  sunumunu  gergeklestirmistir.
Panoramik goriintli mozaikleri i¢in Oznitelik ¢ikarma asamasinda, yerel Oznitelik
vektorleri olusturmak igin dalgacik alt bant istatistiklerinden yararlanilmustir. Iki seviyeli
bir dalgacik doniigiimii kullanilmistir. Tasarimi gergeklestirilen mozaik sistemi ortama
295 fps’e kadar ulagsmaktadir. Kullanilan goriintiiniin ¢6ziintirligii hakkinda bilgi

verilmemistir. Tasarlanan yontemin ¢aligma dogrulugu %87.4 olarak verilmistir.

Raeva ve ark. (2019), IHA’nin tarimsal bir uygulamasmi sunmustur. Yapilan
calismada multispektral ve termal kameralar kullanilarak iki farkli ¢iktis1 olan goriintiiler
elde edilmistir. Goriintliler misir ve arpa arazilerinde drone eBee ile toplanmistir.
Multispektral kameralardan alinan goriintiler de NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), GNDI (Green Difference Vegetation Index) ve NDRE (Normalized
Difference Red Edge) olmak {iizere 3 fakli indekste incelenmistir. Algoritmanin
baslangicinda goriintiilerde 6zellikler ¢ikarilip eslestirilmistir. Daha sonra Bundle block
adjustment ve Automatic AT (Aerial Triangulation) yontemleri kullanilmis ve daginik bir
nokta bulutu elde edilmistir. Ardindan nokta bulutu yogunlugu arttirilmistir. Dijital yilizey
modeli (DSM) kullanilarak algoritma tamamlanmistir. Termal kamera ise toprak

sicakligini 6lgmek i¢in kullanilmastir.
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Avola ve ark. (2020) goriintiilerin birlestirilmesi ve goriintiiler tizerindeki
degisikligin tespit edilmesi i¢in iki temel algoritmanin kullanimini ele almistir. Caligmada
goriintiilerin birlestirilebilmesi i¢in GPS verisinden yararlanilmistir. Algoritmalar ¢esitli
parametrelerde (IHA nin hizi, yiiksekligi ve yonii), farkli ortamlardan (kent, toprak,
kirsal) ve algak irtifada aliman goriintiilerden olusan UMCD veri kiimesinde test
edilmistir. UMCD veri kiimesi, telemetri verisinin oldugu ve olmadigi goriintiiler olarak
ikiye ayrilmistir. Bir goriintiiniin diger bir goriintii ile uyumlu olacak sekilde dikilebilmesi
icin homografi hesab1 yapilmistir. Birlestirilen goriintiiler takip edilmesi sayesinde bir
sonraki cergevenin dikilmesi i¢in mozaigin belli kismi kontrol edilerek islem yiikii
hafifletilmistir. Mozaikler dogru bir sekilde iiretildigi ancak ortorektifikasyon asamasinin
olmamasindan dolayr bir miktar bronzluk distorsiyonu oldugu ifade edilmistir.
Goriintiiler tlzerindeki degisikligin tespiti %81.983 dogrulukla gergeklestirilmistir.

Dogruluk o6lgiitii, nesneler arasindaki bilinen mesafeler kullanilarak yapilmistir.

Bakis agis1 goriintii dikiminin kalitesini etkileyen faktorlerden bir tanesidir. Bu
etkeni bazi yapilarin yakininda yapilara sebep olabilmektedir. Bu sorunu ¢ézebilmek i¢in
Xu ve ark. (2020) bolge kilavuzlu yerel projeksiyon deformasyonuna (multiregion guided
local projection deformation) dayal1 yeni bir dikis yontemi énermistir. Onerilen yontemde
ilk olarak goriintliniin SIFT algoritmasi ile 6zellikleri ¢ikarilmis ve RANSAC ile aykiri
noktalar ayiklanmaya ¢alisilmistir. Homografiyi dogru bir sekilde hesaplamak i¢in birden
fazla bolgenin farkli agirliklara sahip oldugu onerilen bir strateji kullanilmis ve goriintii
dikimi yapilmistir. Gelistirilen yontem; Autostitch, SPHP (Shape-Preserving Half-
Projective), APAP (As-projective-as-possible), REW (Robust Elastic Warping), AANAP
(Adaptive As-Natural-As-Possible) gibi diger yontemler ile kiyaslanmistir. AANAP
etkili bir dikis yontemi oldugu ancak problemi ¢ézmede yetersiz kaldig1 sdylenmistir.
Gelistirilen yontem goriintii birlestirmeyi iyilestirmistir. Ancak birden fazla goriintii
dikilirken sonugta bozulma goézlendigi ifade edilmistir. Diger karsilastirilan yontemlere

gore maliyeti bir miktar daha fazladir.

Ma ve ark. (2020), nokta bulutunun yardimiyla otomatik goriis acisini yanlis
hizalama kalibrasyonu ile havadaki bir LIDAR sistemine entegre olan ve dijital kamera
tarafindan toplanan goriintiilerin dogrudan cografi referanslandirilmasi i¢in bir yontem
sunmustur. Yaklagim ilk olarak bir baglanti nokta (tie points) kiimesi olusturmak igin

SURF algoritmasindan yararlanmistir. Her bir baglant1 noktas: ¢ifti i¢cin, nesne noktasi
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uzay kesisimi ile tiiretilmistir. Yikseklik bilgisi, LIDAR nokta bulutundan firetilen
yiikseklik bilgisi ile degistirilmis ve yeni baglanti bilgisi VCP (Virtual Control Point)
olarak adlandirilmistir. Ardindan yiiksek kaliteli sanal kontrol noktalarin1 kullanmak igin
bir se¢im prosediiri uygulanmistir. Goriis alaninin yanls hizalanmasini gidermek i¢in Eg
dogrusallik denklemi kullanilmigtir. Sanal kontrol noktalari ile baglanti noktalar
arasindaki mesafe sabit kalana kadar yineleme siireci devam ettirilmistir. Calisma iki
farkli veri seti ile test edilmis ve RMS (Root mean square) ile dlgiilen hata pay1 0,64 m

olarak bulunmustur.

Syetiawan ve ark. (2020), daha kisa siirelerde topografik harita iretmeyi
amaclamigtir. Bunun i¢in DJI Phantom 4 RTK/PPK ile alinan goriintiller dogrudan
cografi referanslama yontemi ile mozaiklenmistir. %70 ve %80 ortiisme oranina sahip
293 goriintli mozaiklemek i¢in kullanilmigtir. Goriintiilerin mozaiklenmesindeki PPK’ nin
(Post Processing Kinematic) etkisini 6lgmek i¢in PPK’nin kullanilip kullanilmamasina
gore mozaiklerdeki hata miktarlar karsilastirilmistir. Goriintiilerin 6n islenmesi i¢in ASP
suite yazilimindan yararlanilmistir. PPK kullanildiginda yataydaki hata pay1 0.038 m,

kullanilmadiginda ise 5.499 m olarak ol¢iilmiistiir.

Bu boliimde, tez calismasinda onerilen 3 farkli algoritma ile ilgili literatiirde
yapilmis ¢aligmalar aralarinda gruplandirilarak ayrintili bir sekilde verilmistir. Gelecek

boliimde tez ¢calismasinda kullanilan yontemler anlatilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan tez ¢alismasinda onerilen yaklagim, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi {i¢c temel

algoritmanin birlesiminden meydana gelmektedir.

Giris Derin Ofrenme Cografi Goriintii Mozaiklenen
Gorintiileri Modeli Konumlandirma Mozaikleme Goriinti

Sekil 3.1. Onerilen algoritmanin akis diyagrami

Yaklasim, hava aracindan alinan gorintilerin, Faster R-CNN modelinden
yararlanilarak egitilen derin 6grenme modelinin girisine verilmesi ile baglamaktadir. Bu
boliimde, ITHA nin kullanildig1 alana gére farkli nesnelerin tespiti gerceklestirilebilir.
Ancak bu ¢aligsmada kullanilan veri kiimesi nedeniyle arabalarin ve sera alanlariin tespiti
yapilmistir. Tespit edilen nesnelerin sinifi, piksel koordinatlar1 ve iizerinde isaretleme
yapilmig goriintiiler, cografi konumlandirma algoritmasinin girigine verilmek igin

kullanilmistir.

Cografi konumlandirmanin gercgeklestirilmesi icin Oncelikle yaw agisinin
belirlenmesi gerekmektedir ¢iinkii kullanilan veri kiimesinde hava aracinin IMU bilgileri
mevcut degildir. Hava aracinin yonii belirlenirken Google Earth’den yararlanilmistir. Agi
belirlenirken goriintiiniin ¢ekildigi GPS koordinatlarinin iizerinde “line” ¢izilmistir.
Google Earth’iin bu islevi sayesinde otomatik olarak aracin yonii belirlenmistir (Sekil
3.2). Ayrica, elde edilen yon bilgisi Google Earth’e eklenen pusula gorseli ile de
dogrulanmigtir. Daha sonra kamera goriintii merkezinin GPS koordinatlar: alinmali ve bu
koordinatlar 6nce ECEF koordinat sistemine daha sonra ENU koordinat sistemine
dontstiirilmelidir. Boylece yerel koordinatlardaki degisimler hesap edilecektir. Yerel
koordinatlardaki degisim, kameranin merkez piksel koordinatlar1 ile tespit edilen
nesnenin merkezinin piksel degerleri arasindaki farktan yararlanarak hesap edilmistir.
Ancak birimler arasindaki uyusmazlig1 gidermek i¢in piksel basina diigen metre hesabi
yapilmalidir. Boylece yerel koordinatlardaki degisim metre cinsinden ifade edilir. Hesap
edilen ENU koordinatlar1 ile degisimin oldugu yatay ve dikey koordinat degerleri
toplandiktan sonra elde edilen yeni degerler ECEF koordinat sistemine doniistiiriiliir.

Ardindan bu koordinatlar WGS84 koordinat sistemine doniistiiriiliir. Boylece tespit
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edilen nesnenin merkez piksel degerleri GPS koordinatlarinda ifade edilmis ve
konumlandirilmistir. Son olarak elde edilen GPS koordinatlart ve egitilen derin 6grenme

modelinin ¢iktist olan goriintli, mozaikleme algoritmasinin girisine gonderilmistir.

Sekil 3.2. Yaw agisinin nasil belirlendigini gosteren ve Google Earth’den alinan gorsel

Gorilintiilerin  mozaiklenmesi igin girise gelen gorintiilerin ikiserli olarak
ozellikleri gikarilmustir. Ozellik ¢ikarmak icin ayr1 ayr1 SIFT, SURF, BRIEF ve ORB
algoritmalarindan faydalanilmigtir. Daha sonra ¢ikarilan 6zelliklerin eslestirilmesi i¢in
brute-force algoritmasi kullanilmistir. Eslestirilen Ozellik giftleri arasindaki yanlis
eslestirmeleri elemek icin RANSAC algoritmast ve mesafe sinirlamasindan
yararlanilmistir. Son asamasinda ise homografi tahmini yapilmig ve bu homografi
tahminine gore goriintiiler birlestirilmistir. Sirayla mozaiklenen gériintiilerden sonra
derin 6grenme bilgilerinin ¢iktis1 ve cografi konumlandirma algoritmalarinin ¢iktisi,

mozaikleme algoritmasi ile tek ve biiylik bir goriintiide birlestirilmistir.

Tezin gelecek boliimiinde, kullanilan yoOntemlerin ayrintili teorik bilgisi

verilmisgtir.

3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay bir sinir ag1 (néron ag1), sinir hiicrelerinin insan beynindeki ¢alisma seklini
taklit eden bir hesaplama modelidir. Bu nedenle biyolojik sinir hiicresi (Sekil 3.3) ile sinir

hiicresinin matematiksel modeli ayrintili olarak incelenmelidir. Biyolojik sinir sisteminin
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Oonemli bir yapi tasi olan noronlarin yapist; dentrit, akson, ¢ekirdek ve sinaps olmak dort
ana boliimden olusmaktadir. Bagli oldugu diger ndronlardan veya duyu organlarindan
gelen sinyalleri ¢ekirdege ileten dentritler aga¢ kokii goriiniimiinde bir yapiya sahiptir.
Dendrit araciligiyla gelen sinyalleri bir araya toplayan cekirdek, sinyallerin aksona
iletilmesini saglar. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek ndronun diger
ucunda bulunan baglantilara (sinaps) gonderilir. Baglantilar ise yeni iiretilen sinyalleri

diger noronlara iletimini gergeklestirir.

Dendnt Cekirdek

Akson

Hiicre i‘! .
Govdesi - )( Sinaps
7S

Sekil 3.3. Biyolojik sinir hiicresinin temsili gdsterimi

3.1.1. Tek katmanh sinir ag1

Yapay sinir hiicreleri (Sekil 3.4), biyolojik sinir hiicrelerine benzer yapida
bulunmaktadir. Yapay olarak olusturulan néronlar da aralarinda iletisim kurarak yapay
sinir aglarini olusturmaktadir. Tipki biyolojik néronlardaki gibi yapay ndronlarin da giris
sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri toplayip isledikleri ve ¢iktilari ilettikleri bolimleri
bulunmaktadir. Bir yapay sinir hiicresi; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes bdliimden olugmaktadir.

Xy Wo  Sinaps

WoXg

Narona piden akson
Dentrit
fCw;x; +b)

WXy

uy-

Sekil 3.4. Canlida bulunan bir sinir hiicresinin matematiksel modeli

Aktivasyon Cikist

Aktivasyon
Fonksiyonu
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Girdiler: Noronlara gelen verileri gostermektedir. Girdiler yapay sinir hiicresine
baska bir hiicreden gelebilecegi gibi dogrudan dis diinyadan da gelebilmektedir. Bu
girdilerden gelen bilgiler biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmasi igin néron

cekirdegine gonderilir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden cekirdege
ulagsmadan hemen once geldikleri baglantilarin agirlik degerleriyle ¢arpilarak ¢ekirdege
iletilir. Boylece, girdilerin iretilecek ¢ikt1 {izerindeki etkisi ayarlanabilmektedir.
Agirliklarin degerleri sifir, pozitif veya negatif olabilmektedir. Eger agirlik degeri sifir
olan bir girdi varsa, o kol iizerindeki girdinin ¢ikt1 iizerinde herhangi bir etkisi

olmamaktadir.

Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu): Bu fonksiyon bir yapay sinir
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini

hesaplayan bir fonksiyondur.

Aktivasyon fonksiyonu: Onceki katmandaki tiim girdilerin agirlikl1 toplamini alan
ve daha sonra bir ¢ikis degeri (tipik olarak dogrusal olmayan) iireten ve bir sonraki
katmana gegiren bir fonksiyondur. (Ornegin, ReLU (Rectified Linear Unit) veya sigmoid,

dogrusal, adim, tanjant hiperbolik, siniis).

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger hiicrenin ¢ikt1  degeri
olmaktadir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir tek ¢iktis1 olmaktadir.

Bu ¢ikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir.

En basit ag yapisi, iki giris ve bir ¢ikistan olusmaktadir. Bu ag yapisinin ¢ikisi
Esitlik 3.1°den yararlanilarak hesaplanabilir. Noronun giris degeri, giris degiskenlerinin
agirlikli toplamina (w;x;) sapma (b,s,) degerinin eklenmesiyle hesaplanir. Toplama
fonksiyonunda hesaplanan deger, aktivasyon fonksiyonundan (f;) gegirildikten sonra

cikis degeri (y,) elde edilir.

Ye = fa(bysa + Z? Wixi) (31)
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3.1.2. Cok katmanh sinir ag1
Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan 6grenme modelleri genel olarak ¢cok katmali
sinir ag1 (Sekil 3.5) yapilarindan olugmaktadir. Bu yapilar; giris katmani, gizli katman ve

¢ikis katmani olmak {izere biinyesinde {i¢ boliim bulundurmaktadir.

Giris katmani Gizli katman

Cikis katmam
Giris1 /7
—{
N
Giris 2 /7
!
~— N Cikas
Giris 3 /7 ™\ _

Sekil 3.5. Cok katmanl bir sinir ag1

Girdi katmani ¢ok katmanli bir sinir aginin ilk asamasidir ve alinan bilgilerin gizli
katmana aktarildig1 kisimdir. Bu asamada bilgilerin islenmesi gerceklestirilmemektedir.
Gizli katmanda ise her bir eleman gizli katmandaki tiim elemanlara baglidir. Bu katmanda
giris elemanlarindan gelen bilgilerin islenmesi gerceklestirilir. Gizli katmanda birden fazla
katman bulunabilmektedir. Yani, problemin tipine bagl olarak gizli katmalarin sayisinda
degisim olabilmektedir. Son olarak c¢ikti katmaninda, gizli katmandan gelen bilgiler

islenerek ¢ikisa iletilmektedir.

Sekil 3.5’e daha yakindan bakilacak olursa, ilk olarak ¢ikarilan 6zelliklerine gore
smiflandirilacak olan veri girise verilir. Veriler gizli katmana aktarilmadan 6nce agirlik
degerleri ile carpilir. Elde edilen sonuglar gizli katmanda islendikten sonra son katmana
aktarilir. Cikis katmaninda, siniflandirilmak istenen nesnenin sayisal degeri ile hesaplanan

degerler arasindaki fark hesaplanir ve agirlik degerleri geri yayilim ile giincellenmektedir

(Ornek, 2019).
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Derin 6grenme, makine dgreniminin bir alt alanidir (Sekil 3.6). Derin 6grenme,

bilgisayarlarin ham verilerden yararl bilgileri otomatik olarak ¢ikarilmasini, analiz

edilmesini ve anlamlandirilmasini saglamak i¢in kullanilan gelismis bir makine 6grenimi

yaklagimidir.

Makine Ogrenmesi

Yapay Sinir Aglan

Sekil 3.6. Yapa zeka ve derin 6grenme arasindaki iliski

Derin 0grenmeden elde edilen sonuglar, geleneksel makine &grenimi

yaklagimindan ¢ok daha geligmistir. Derin sinir aglari, sistemin girdi ve ¢ikt1 arasindaki

karmasik iliskiyi 6grenmesini saglayan, dogrusal olmayan ¢oklu gizli katman mimarisi

modelini (Sekil 3.7) kullanmaktadir. Derin §grenmenin makine 6grenimine gore avantaji,

makine 6greniminde oldugu gibi manuel olarak ¢ikarilmis veya el yapimi ozellikler

gerektirmemesidir. Yani derin 6grenme, ham verilerden 6zellikleri otomatik olarak

cikarir, isler ve buna gore karar verir (Chauhan ve Singh, 2018).

Gizli Gizli Gizli Gizli
katman1l Kkatman2 katman3 KatmanN
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Sekil 3.7. Ornek bir derin ag mimarisi
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3.3. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

CNN, en popiiler derin 6grenme yaklasimlarindan biridir. CNN’ler nesne tanima,
nesne izleme, metin tanima ve algilama, gorsel algilama, pozisyon tahmini gibi gesitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN’lerin, sinir aglarindan farkli olarak
noronlarin gizli katmanlari, yalnizca ndronlarin alt kiimesini igeren onceki katmanla
baglantilidir. CNN’lerdeki seyrek baglantilar, sistemin Ortiik olarak o6zellikleri
Ogrenmesini saglar. CNN katmaninin her boliimii, katmanin girisi ile birlikte kivrilan iki
veya daha fazla boyutlu filtre icermektedir. CNN mimarisi, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi

konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve tam bagli katmandan olugsmaktadir.

Tam bagh katman

Giriy Gériintiisii ~ Konvoliisyon Havuzlama
katmam katmam

Sekil 3.8. Klasik bir evrisimli sinir ag1 mimarisi (Chauhan ve Singh, 2018)

BLEERREE

3.3.1. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani, CNN’nin temel bir yap: tasidir ve bir¢ok hesaplamanin
gerceklestigi yerdir. Girdi verileri, filtre ve o6zellik haritasi gibi birkag bilesen
gerektirmektedir. Giris, 3B piksel matrisinden olusan renkli bir goriintii olabilmektedir.
Bu, girdinin bir goriintiideki RGB goriintii uzayina karsilik gelen ii¢ boyuta (ytikseklik,
genislik ve derinlik) sahip olacagi anlamina gelmektedir. Ayrica, goriintiiniin alici alanlari
boyunca hareket ederek 6zelligin mevcut olup olmadigini kontrol eden, ¢ekirdek veya

filtre olarak da bilinen bir 6zellik algilayici da bulunmaktadir.

Ozellik algilayici, goriintiiniin bir bdliimiinii temsil eden iki boyutlu bir agirlik
dizisidir. Cesitli boyutlarda kullanilabilmesine ragmen, 3x3’liik filtre boyutu sik sik tercih
edilmektedir. Boyutu belirlenen filtre daha sonra goriintiiniin bir alanina uygulanir. Bu

islemin sonucu daha sonra bir ¢ikt1 dizisine beslenir. Ardindan, filtre bir adim 6teye geger
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ve ¢ekirdek tiim goriintli boyunca dolasana kadar islemi tekrarlar (Sekil 3.9). Girdi ve

filtreden elde edilen matris Ozellik haritasi olarak da bilinmektedir.

Cikis [0][0] = (9%0) + (4%2) + (1*4) +
(1%1) + (1%0) + (1*1) + (2*0

" F
' gﬁﬁm

Giris gériintiisii Filtre Cikis

1+0+1

Sekil 3.9. Konvoliisyon islemi

3.3.2. Havuzlama katmanm

Havuzlama islemi, alt 6rnekleme olarak da bilinmektedir. Bu siireg, girdilerdeki
parametre sayisini azaltarak matris boyut miktarim1 azaltmaktadir. Konvoliisyon
katmanina benzer sekilde, havuzlama islemi tiim girdi boyunca bir filtreyi siiptirmektedir.
Bu islem, maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama (Sekil 3.10) isimli iki ana

havuzlama yontemi ile gergeklestirilebilir.

Maksimum havuzlama, filtre giris boyunca hareket ederken, c¢ikis dizisine
gonderilecek maksimum degere sahip pikseli segmektedir. Ayrica, bu yaklasim ortalama
havuzlama yontemine kiyasla daha sik kullanilma egilimindedir. Ortalama havuzlama
filtresi ise giris boyunca hareket ettikge, cikis dizisine gondermek icin hesaplanan

matrisin ortalama degerini hesaplamaktadir.

Maksimum havuzlama

2030
11237
12120| 30| O
81212 ( 0
34(70] 37| 4 Ortalama havuzlama
112/100] 25 | 12 13| 8
79| 20

Sekil 3.10. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama 6rnegi
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Havuzlama katmaninda birgok bilgi kaybolmasina ragmen, 6nemli avantajlari
bulunmaktadir. Ornegin islem karmasasini azaltarak islem siirecini hizlandirir. Bir diger

faydasi ise asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmasidir.

3.3.3. Tam bagh katman

Bu katman, onceki katmanlardan ve bunlarin farkli filtrelerinden c¢ikarilan
Ozniteliklere dayali olarak smiflandirma gorevini gerceklestirmektedir. Tam baglh
katmanlar genellikle CNN mimarilerinin sonuna dogru bulunur ve sinif puanlar1 gibi

hedefleri optimize etmek i¢in kullanilmaktadir.

3.4. Faster R-CNN

Faster R-CNN, yavas ve algilama agiyla ayni ¢aligma siiresine ihtiya¢ duyan ilgi
alan1 6nermek i¢in se¢ici aramay1 kullanmaktadir. Faster R-CNN, cok cesitli dlgekler ve
en boy oranlar1 ile bolge Onerilerini verimli bir sekilde tahmin etmek i¢in tam bir
konvoliisyon agina sahip yeni RPN’i (Region Proposal Network) (Sekil 3.11) 6nermistir.
RPN, algilama agiyla tam goriintii konvoliisyon 6zelliklerini ve ortak bir konvoliisyon
katmanlar1 kiimesini paylastig1 i¢in bdlge Onerisi olusturma hizini arttirmaktadir. Ayrica,
Faster R-CNN farkli boyuttaki nesnelerin tespiti i¢in ¢ok olgekli gapalardan (anchor)
yararlanmigtir (Jiao ve ark, 2019). Capalar, birden fazla girdi goriintiisii veya ozellik
Olcegine ihtiya¢ duymadan cesitli biiyiikliikteki bolge onerileri olusturma siirecini biiytik
oOlglide basitlestirebilmektedir. Faster R-CNN’de tanimlanan ¢apa kutularmin 3 farkli
olgek ve 3 en boy oranina sahiptir. Bolge onerisi parametreleri, ilgili referans bir ¢apa
kutusuna gore belirlenmektedir. Ardindan, tahmin edilen kutunun konumunu optimize
etmek icin tahmin edilen kutu ile ona karsilik gelen gercek dogruluk kutusu arasindaki
mesafe olglilmektedir. Faster R-CNN’in testi PASCAL VOC 2007 test veri kiimesinde
yapilmis ve %69,9’luk mAP degeri elde edilmistir.

Sonug olarak, Faster R-CNN hem hassasiyeti hem de algilama verimliligini bitylik
oOl¢iide iyilestirdigini gostermistir. EK olarak, Fast R-CNN ve R-CNN’e gore ¢ok daha
hizli galismaktadir (Jiao ve ark, 2019).



31

Smflandirics

Eol
havuzrlama
Oneriler ~ ;
Bilge oneri agt "
Ozellik
haritalan

Konvolisyon
katmanlan /
y

P ¥ R i

Sekil 3.11. Faster R-CNN aginin mimarisi

3.5. Cografi Konumlandirma

Bu asamada tespit edilen nesnelerin koordinatlarini tespit etmek igin cografi

konumlandirma yapilmistir. Konumlandirma icin gereken adimlar asagidaki gibi

siralanabilir;

1)

2)

3)

4)

5)
6)

7)

8)

Egitilen modelin ¢ikisindan goriintii ve tespit edilen nesnelerin piksel
koordinatlar1 alinmalidir.

Elde edilen goriintiiniin merkez noktasinin konumu GPS tarafindan
WGS84 formatinda alinmalidir.

GPS tarafindan alinan WGS84 koordinatlar1 dncelikle ECEF daha sonra
ENU koordinatlarina doniistiiriilmelidir.

Daha sonra tespit edilen nesnenin merkez piksel degerleri ile kameranin
merkez piksel degerlerinin farki alinmalidir.

Piksel basina diisen metre hesab1 yapilmalidir.

Yerel koordinatlarindaki degisim Google Earth’den alinan yaw agisi
dikkate alinarak hesaplanir.

Koordinatlardaki degisim, daha once elde edilmis olan ENU
koordinatlarina eklenmelidir.

Son olarak, elde edilen yeni degerler; 6nce ECEF, daha sonra WGS84

koordinatlarina doniistiiriilmelidir.
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Boylece kameranin herhangi bir pikseline denk gelen GPS koordinati
hesaplanabilmektedir. Ancak bu caligma kapsaminda sadece tespit edilen nesnenin

karsilik geldigi piksel koordinatinin konumu hesaplanmustir.

3.5.1. Kiiresel konumlandirma sistemi (GPS)

Diinya iizerindeki bir noktanin koordinatini1 belirlemek i¢in Amerika Birlesik
Devletleri’ne (ABD) ait NAVSTAR (Navigation System with Timing and Ranging) GPS,
Rusya’ya ait GLONASS (Global Navigation Satellite System) ve Avrupa Birligine ait
Galileo isimli sistemler bulunmaktadir. Bu c¢alisma kapsaminda NAVSTAR GPS’den

yararlanilmistir.

GPS projesi ilk olarak 1973°te ABD Savunma Bakanlig1 tarafindan baglatilmis ve
ilk prototip uzay araci 1978’de firlatilmistir. Ancak 24 uydudan olusan uydu takimi
1993°de faaliyete ge¢mistir (Ali, 2020). Baslangigta GPS kullanim1 Birlesik Devletler
ordusunun kullanimiyla sinirliydi. Daha sonra sivil kullanima agilmistir. Sistem, diinya
capindaki askeri, sivil ve ticari kullanicilara ¢esitli alanlarda kritik yetenekler
saglamaktadir. ABD tarafindan korunan bu sistem, GPS alicisi olan herkes tarafindan
ticretsiz olarak kullanilabilmektedir. GPS, diinyanin her yerinde, farkli hava kosullarinda
ve tiim giin boyunca ¢aligmaktadir. GPS; uzay boliimii, kontrol boliimii ve kullanici

bolimii olmak iizere li¢ temel kisimdan olusmaktadir (Sekil 3.12).

3. Kollamct
boléms

Ascansion

Isand y ‘*-\"
Garcla
7 K SR
Keaalon 2. Kontrol boloms

Hawall

Sekil 3.12. Kiiresel konumlandirma sisteminin temel boliimleri
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3.5.1.1. Uzay béliimii

Bu boliim, diinya yilizeyinden 20.180 km yiikseklikte, dairesel bir yoriingede
donen 24 uydu ve yedek uydulardan olusacak sekilde tasarlanmistir. Ocak 2017 itibariyle,
uzayda 31 operasyonel GPS uydusu vardir. Her uydunun diinya etrafindaki yoriingesi
yaklasik 11 saat 58 dakika stirmektedir. Yani, her bir uydu diinya ydriingesinde gilinde iki
kez donmektedir. Uzay boliimii; uydu takimi, ekvatordan 55° e§imli 6 yoriinge

diizleminden olusmaktadir ve her yoriingede 4 uydu bulunmaktadir (Sekil 3.13).

| ‘\ct A}
\ ' W
(@
A s /4

WX (W
Wi W

1

Sekil 3.13. GPS uydu takimi (Awange ve Kiema, 2019)

Uydularin kendileri gilines panelleri, dahili bilesenler (atomik saat ve radyo
vericileri) ve anten gibi harici bilesenlerden olugmaktadir. Uydunun uzaydaki yonii,
giines panelleri uyduya gilic saglamak i¢in gilinese bakacak sekilde, antenler ise radyo

sinyallerini iletmek ve almak icin diinyaya bakacak sekilde konumlanmaktadir.

3.5.1.2. Kontrol boliimii

GPS kontrol boliimii; ana kontrol istasyonu, monitdr ve yer istasyonlarindan
olugmaktadir. Ana kontrol istasyonu, Colorado Springs’de (Schriever Hava Kuvvetleri
Ussii, Colorado) bulunmaktadir ve bir yedekleme istasyonu Gaithersburg,
Maryland’dedir. Kontrol istasyonlari, Colorado Springs, Atlantik Okyanusundaki
Ascension Adasi, Hawaii, Hint Okyanusundaki Diego Garcia ve Pasifik Okyanusundaki
Kwajalein Adasi’nda bulunan bes istasyondan olugsmaktadir. Eyliil 2005’te, NGA’nin
(National Geospatial-Intelligence Agency) alt1 izleme istasyonu daha aga eklenmistir.
Boylece her uydunun en az iki izleme istasyonu tarafindan goriilmesi saglanmistir

(Awange ve Kiema, 2019).
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Uydular1 takip eden bu izleme istasyonlarindan elde edilen bilgiler de uydular
kontrol etmek ve yoriingelerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu; uydudan gelen
efemeris (ephemeris) ve saat parametrelerinin ana istasyon tarafindan islenmesi ve
islenen bu bilgilerin uydulara geri iletilmesi yoluyla yapilmaktadir. Bu durum, uzay
boliimi ve kontrol boliimii arasindaki iletisimin ¢ift yonlii oldugunu agik bir sekilde
gostermektedir. Ayrica, kontrol boliimii ile kullanict bolimii arasinda dogrudan bir
iletisim yoktur. Ozetle yer kontrol ag1, uydu sagligmi ve uydu yoriinge konfigiirasyonunu

koruyarak uydu takimin1 izlemek ve gereken diizeltmeleri yapmaktan sorumludur.

3.5.1.3. Kullanici boliimii

Bu bolim GPS alicist kismindan olusmaktadir. GPS alicisi, uydudan radyo
sinyalleri aracilifiyla gelen bilgileri kullanarak konum bilgisini hesaplamaktadir.
Uydudan gelen mesaj; uydunun sagligi, yoriinge parametreleri (zamanin bir fonksiyonu
olarak efemerislerini yayinlar), genel iyonosferik diizeltmeler, uydu saat diizeltme
parametreleri, almanak bilgileri (almanac message) ve diger uydular hakkinda bazi

bilgiler icermektedir.

GPS uydulari, 1575.42 MHz (L1 sinyali) ve 1227.60 MHz (L2 sinyali) frekans
degerlerinde bilgileri tasimaktadir. Tiim uydular ayn1 frekansta yayin yapmaktadir. GPS
alicilarmin algiladigi sinyallerin hangi uydudan geldigini anlamalar1 i¢in uydudan
yayinlanan sinyallerin kodlanmalar1 gerekmektedir. Genel olarak iki farkli kodlayict
kullanilmaktadir. Bunlar, C/A kodu (Coarse Acquisition Code) ve P kodudur (Precise
Code). L1 sinyali hem C/A kodu ile hem de P kodunu tasirken, L2 sinyali sadece P
kodunu tagimaktadir. C/A kodu; 1 MHz’de modiile ederken, P kodu 10 MHz’de modiile

etmektedir. Ayrica P kodu askeri uygulamalar i¢in kullanilmaktadir.

Kullanici tarafinda 2B cografi konumun hesaplanabilmesi i¢in minimum
ti¢ uydu, 3B cografi konumun belirlenebilmesi i¢in ise minimum 4 uydunun kullanilmasi
gerekmektedir. Konumun belirlenmesi i¢in Trilaterasyon islemi uygulanir. Hedefin her
bir uyduya gore mesafesi (d) ise sinyal lz1 (¢ = 3 x 108 m/s) ve sinyalin iletilmeyle
alinma zamani arasindaki farkin (At) ¢arpimai ile elde edilir (Esitlik 3.2). Yapilan islemler

sonucunda hesaplanan konum bilgisi WGS84 veri formatinda ifade edilmektedir. Ek
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olarak, konum belirlemek icin kullanilan uydularin sayisinin artmast konum bilgisi

hassasiyetini arttirmaktadir.

d=cxAt (3.2)

3.5.2. Diinya jeodezi sistemi 1984 (WGS84)

Diinya Jeodezi Sistemi 1984 (WGS84); haritacilik, jeodezi ve GPS gibi birgok
alanda kullanilan bir standarttir. WGS84 koordinat sistemi, diinya tizerindeki bir noktay1
enlem, boylam ve elipsoit yiiksekligi agisindan tanimlamaktadir. WGS84 koordinat

sisteminde, diinyanin kiitle merkezi orijin olarak ifade edilmistir.

Sekil 3.14’de diinyanin elipsoit modeli verilmistir. Bu modeli ifade eden bazi
denklemler Esitlik 3.3, 3.4, 3.5 ve 3.6’da (Kalu ve ark., 2022) verilmistir. Esitliklerdeki
sembollerde; a elipsoidin ekvator yar1 ¢apini, fi,4sg4 €lipsoidin basikligini, b elipsoidin
kutup yar1 ¢apini ve e dig merkezliligi temsil etmektedir. Ayrica ¢ ve A sirasiyla enlem

ve boylam1 gostermektedir.

Baglangic meridyeni

Y

Ekvator

A Boylam
¢ Enlem

Sekil 3.14. Diinya Jeodezi modeli

a=6378137.0 (3.3)
fwgssa = 1/298.257223563 (3.4)
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b=ax (1 - fwgs84) (3.5)
e’ =2+« fwgss4 - fwgss42 (3.6)

3.5.3. WGS84 koordinatindan ECEF koordinatina doniisiim

ECEF, Jeosentrik koordinat sistemi olarak da bilinmektedir. ECEF koordinat
sisteminin merkezi, diinyanin orijinidir. Diinyanin yiizeyinden merkezine olan herhangi

bir konumu x, y, z olarak ifade etmektedir.

& @ =Enlsm
Kuzey kutbu A =Boylam
i . a = Anaekeen
b = Tkinei eksen
i ¥: Z=ECEF konumu

Baslangig mend‘.em
(0" Boylam)

Ekvator /I
{0 Enlem)

Sekil 3.15. ECEF koordinat sistemi

Sekil 3.15°de ECEF koordinat sisteminin temsili verilmistir. Jeodezik
koordinatlarin ECEF koordinatlarina doniistiiriilmesi i¢in Esitlik 3.8, 3.9 ve 3.10’dan
(Allig ve Wanielik, 2019) yararlanilmustir. R; egrilik yar1 capini, h yiiksekligi, Xoceor Yecer

Ve Zgces 1s€ jeosentrik koordinatlar: gostermektedir.

R=a/\1—e?sin?¢ (3.7)
Xecer = (R +h) *cos¢ xcos A (3.8)
Yecer = (R + h) x cos¢ x sin A (3.9)

Zecer = (Z—ER + h) * sin ¢ (3.10)
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3.5.4. ECEF koordinatindan ENU koordinatina doniisiim

Yerel elipsoidal sistem olarak da bilinen ENU koordinat sistemi, teget
diizlemi temel alan bir uzaysal referans sistemidir. Sekil 3.16’da ENU koordinat sistemi
gosterilmigtir. Yerel ENU koordinatlari, belirli bir konuma sabitlenmis ve diinya yiizeyine
teget bir diizlemden olusur. ENU koordinat sistemi; dogu, kuzey ve yukari olmak tizere

ti¢ farkl1 koordinata sahiptir.

Baslangi¢ meridyeni

]

Xecef

Sekil 3.16. ENU koordinat sistemi

ECEF koordinat sisteminden ENU koordinat sistemine gecis i¢in Esitlik 3.11°den
(Allig ve Wanielik, 2019) yararlanilmistir. Xopy, Yenu V€ Zeny ECEF koordinatlarinin
yerel ENU koordinatlarina doniistiiriilen degerlerini ifade etmektedir. ¢p ve A, sirasiyla
enlem ve boylam agilaridir. X,cer, Yecer V€ Zocer ECEF koordinat sisteminden elde edilen
degerlerdir. Esitlik 3.11°de koordinatlarin farkinin alindig1 kisim bu ¢alisma i¢in (0,0,0)
olacaktir ¢linkii GPS alicisinin merkezi koordinatlart (Xecer, Yecers Zecer) il hesaplama

i¢in kullanilan referans koordinatlar (X, Y., Z,-) ayn1 koordinatlardir.

Xonu —sinA cos A 0 1[Xr — Xecer
Yeru | = [— sinpcosA —singsind cos@|| ¥y — Yecer (3.11)
Zenu cos ¢ cos A cospsind  sinpl| Z, — Zycer
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3.5.5. Piksel basina diisen metre hesabi

Oncelikle, piksel basina diisen metre hesabi icin kameranin zemine siirekli yatay
olarak baktig1 varsayilmistir. Bu varsayim, Sekil 3.17 ve Sekil 3.18’de gosterilmistir.
Goriis alanin1 hesaplamak i¢in iiggenlerden faydalanilmistir. Esitlik 3.13 ve Esitlik 3.15
ile x eksenindeki (FOV,) ve y eksenindeki (FOV,) goriis alan1 hesaplanabilir.

Kamera

a, | a,

Xp Xp

Sekil 3.17. Kameranin x eksenindeki goriis alan1

@, Ve a, sirasiyla kameranin x eksenindeki goriis agisinin yarisini ve y
cksenindeki goriis agisinin yarisim gostermektedir. X, ve Y,,; IHA nin yiiksekligine (h)
bagl olarak hesaplanan, sirasiyla x eksenindeki ve y eksenindeki goriis alanlarinin

yarisini ifade etmektedir.

X, = htana, (3.12)
FOVx = 2h tan a, (3.13)

Kamera

ay | a,

h

Yp Yp

Sekil 3.18. Kameranin y eksenindeki goriis alani

Y, = htana,, (3.14)
FOV, = 2htana, (3.15)
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Yerel koordinatlardaki degisimi bulabilmek i¢in Esitlik 3.16 ve Esitlik 3.17°den
yararlanilarak x ekseninde (MPP,) ve y ekseninde (MPP,) piksel bagina diisen metre

hesab1 yapilmalidir. 7, kameranin x eksenindeki toplam piksel sayisin1 gosterirken 7,

kameranin y eksenindeki toplam piksel sayisini ifade etmektedir.

MPP, = FOV, / 1, (3.16)
MPP, = FOV, / , (3.17)

Eger kameranin goriis agis1 verilmemis ise Esitlik 3.18 ve Esitlik 3.19°dan

faydalanilarak kameranin x ve y eksenlerindeki goriis agilarinin yarist (a,ve a,)

hesaplanabilir. f, kameranmn odak uzakligidir. d, ve d,, kameranin sensér boyutlaridir.

_ —19x

a, = tan b (3.18)
_4d

@y = tan™" 2 (3.19)

3.5.6. Yerel Koordinatlardaki degisimin hesaplanmasi

Yerel koordinatlardaki degisimin hesaplanmasi ic¢in tespit edilen nesnenin
merkezi piksel koordinatlarindan (Cy, Cy) ve goriintiiniin merkezi piksel koordinatindan
(Ox, 0y) faydalanilmaktadir. Degisimin hesaplanmasi igin ilk olarak yataydaki (PD,) ve
dikeydeki (PD,) piksel mesafeleri hesaplanmistir. Daha sonra bu bilgilerden

yararlanilarak nesne merkezinden goriintii merkezine olan mesafe bilgisi (PDj) elde

edilmistir.
PD, = 0, + C, (3.20)
PD, = 0,+ C, (3.21)

PD, = /[PDZ + PD2 (3.22)

Goriintli koordinat sisteminde (Sekil 3.19) tespit edilen nesnenin agis1 (a) Esitlik
3.23’den yararlanilarak bulunmustur. Ancak bu islem tespit edilen nesnenin gergek diinya
acisin1 tam anlamiyla dogru hesaplayamaz. Bu nedenle, Esitlik 23’ten sonra Esitlik 24

kullanilarak nesnenin diinya koordinat sistemindeki yaw agis1 (a,) bulunur.
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0,0,

L J

F 3

L

Sekil 3.19. Goriintii koordinat sistemi

a= tan_l% (3.23)
y
PD, >0, Y +a
— y 4
%o = {PDy <0, p+a+ 180} (3:24)

Son olarak, yerel koordinat diizleminin koordinatlarindaki degisimi hesaplamak
icin Esitlik 3.25, Esitlik 3.26 ve Esitlik 3.27°den yararlanilmistir. Ayrica, bu ¢alisma
kapsaminda IHA’min sabit yiikseklikte ve yer diizlemine yatay olarak uctugu

varsayllmistir. Bu nedenle, z ekseninde herhangi bir ekleme veya c¢ikarma islemi

yapilmamastir.

xEast = Xopy + PDp, ¥ MPP, * cos(ag) (3.25)
yNorth = Yop, + PDy x MPP, * sin(a,) (3.26)
zUp = Zopy (3.27)

3.5.7. ENU koordinatindan ECEF koordinatina doniisiim

Esitlik 3.28 (Ye ve ark., 2022), ENU koordinatlarini ECEF koordinatlarina
doniistiirmeyi saglamaktadir. Xecer, Yecer V€ Zecer ENU koordinat sisteminden ECEF
koordinat sistemine ¢evrilmis degerleri temsil etmektedir. xEast, yNorth ve zUp yerel

koordinat diizlemindeki degisimleri gostermektedir. X,, Y, ve Z, ise Onceden
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hesaplanmis ECEF koordinatlaridir. Boylece yereldeki koordinat degisimleri hesaba
katilarak yeni ECEF degerleri liretilmistir.

Xecer —sind —sindpcosA cos¢@cosA[ xEast Xo
Yecer | = | cosA  —singsind cos¢psinA||yNorth|+ |Y, (3.28)
Zecef 0 cos ¢ sin ¢ zUp Zy

3.5.8. ECEF koordinatindan WGS84 koordinatina doniisiim

ECEF koordinatlarindan WGS84 koordinat sistemine doniisiim ic¢in asagidaki
verilmis esitlikler sirayla uygulanmigtir (Senapati ve ark., 2020). Esitlik 3.42 ile yiikseklik
verisi (h), Esitlik 3.43 ile enlem (¢) verisi, Esitlik 3.44 ile boylam (1) verisi elde edilir.

e'? = (a? — b?)/b? (3.29)
Pp = Xezcef + Yezcef (330)
F =54b%Z5 ¢ (3.31)
G =p,*+ (1 —e?)Z; — e*(a® — b?) (3.32)
c. = (e*Fp,?)/G3 (3.33)
s = 3\/1 +c. + Jc2+ 2¢, (3.34)
ky=s+1+1/s (3.35)
P = F/3k;*G? (3.36)
Q = V1+2e*P (3.37)
s S P O W Al T §
= T + \/Za (1 + Q) 20+ 0) ZPpp (3.38)
2
U= \/(pp —e?ry)” + ZZer (3.39)
V= J(pp — e2r0)2 + (1—-e)ZZ,, (3.40)
2y = b*Zgeer/aV (3.41)

n=u(1-2) (3.42)
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¢ = arctan[(Zeces + €'°20) /Pp] (3.43)
A = arctan?2 [Yecef,Xecef] (3.44)

3.6. Goriintii Mozaikleme

Goriintli mozaikleme, goriintiilerin birbirleri ile benzer kisimlardan veya GPS ve
IMU gibi sensorlerden yararlanarak birlestirilen goriintiilerden daha genis goriintiiler elde
etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda goriintiileri mozaiklemek igin
ozellik tabanli yaklasimlar kullanilmistir. Onerilen yaklasim ilk olarak 6zellik ¢ikarma ile
baslamaktadir. Daha sonra ¢ikarilan 6zellikler eslestirilmistir. Yanls ¢ikarilan 6zellikleri
elemek i¢in RANSAC algoritmasi kullanilmigtir. Aykiri 6zellikler elendikten sonra kalan

ozellik ¢iftlerinden homografi hesab1 yapilmistir. Son olarak goriintiiler hizalanmigtir.
3.6.1. Ozellik ¢ikarma

Ozellik gikarma, goriintii mozaiklemenin ilk asamasidir. Ozellik ¢ikarmak icin
Harris kose tespiti, SIFT, SURF, FAST, BRIEF ve ORB, gibi ¢esitli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma da SIFT, SURF, BRIEF ve ORB algoritmalarinin

incelenmesi gerceklestirilmistir.
3.6.1.1. SIFT algoritmasi

Lowe D.G. (2004) tarafindan sunumu gergeklestirilen SIFT algoritmasi bir tiir
0zellik ¢ikarma algoritmasidir. Bu algoritma, goriintiilerin donmesi ve 6lgeklenmesi gibi
durumlarda goriintiiler lizerindeki degismeyen 6zellikleri bulmay1 amacglamistir. Temelde

4 ana adimdan olugmaktadir:

1) Olgek uzay tepe noktasi tespiti
2) Anahtar noktalar1 yerellestirme
3) Yonlendirme atamasi

4) Anahtar nokta tanimlayict
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3.6.1.1.1. Ol¢ek uzay asirilik tespiti

Ilk asamada, 6zellik tespiti icin ilgi noktalarinin tespiti yapilmaktadir. Farkli
Olceklerde bulunan anahtar noktalar1 tespit etmek ic¢in siirekli ayni boyutta matris
kullanmak sonuglar1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle farkli 6lgeklerdeki uzay
filtresi kullanilmaktadir. Yani, orijinal goriintiiniin boyutlar1 4 kere daha yariya indirilir
ve toplamda 5 farkli ¢oziiniirlik degerinde goriintiiler elde edilir. Sonra her bir
¢oziintrlikteki goriintiiye (I(x,y)) 5 farkli bulaniklik seviyesinde (G(x,y,k o)) tek tek
Gauss filtresi (Esitlik 3.46) uygulanir. Ayn1 ¢oziiniirliige sahip Gauss filtresi uygulanmis
goriintii (L(x,y,k 0)) grubu 1 oktav olarak nitelendirilir. Sekil 3.20°de goriildiigi gibi
ayni ¢Oziiniirliik degerine sahip ve Gauss filtresi uygulanmis goriintiilerin farklar1 (DoG)

(D(x,y,0)) alinmustir (Esitlik 3.47). Bu islem, goriintiilerin aday kilit noktalar1 bulmak

kullanilmaktadir.

G(X, y, O') — ﬁ e—(x2+y2)/202 (3.45)
Lx,y,ko) = G(x,y,ko) xI(x,y) (3.46)
D(x,y,0) = L(x,y,ko) — L(x,y,0) (3.47)

Oleek | g ——po—— >
(Sonraki | = =

oktav)

Olcek
(11k
oktav)

= Gauss farki (DoG)
Gauss

Sekil 3.20. DoG’un (Difference of Gaussian) elde edilmesi (Lowe D.G., 2004)

Aday anahtar noktalar1 bulmak i¢in iki asamali bir siire¢ uygulanir. ilk olarak DoG

goriintiilerinden maksimum ve minimum degerler bulunur. Ayni dlgekte bir pikseli (x)
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26 piksel ile karsilastirarak Olgek uzayindaki maksimum ve minimumlart degerleri
bulunur. Her nokta, mevcut goriintiideki 8 komsusu, istteki ve alttaki dlgeklerde (Sekil

3.21) her bir 9 komsusu ile karsilastirilir. Boylece aday noktalar tespit edilir.

YA A AAYayayd
A L L L L LS

> >
e
L <~ L L S L7
A A Ayeyayd
e e S .

==
S e e S
Ll < L s L

Sekil 3.21. Gauss farki goriintiilerinin maksimum ve minimumlar1 (Lowe D.G., 2004)
3.6.1.1.2. Kilit nokta yerellestirme

Bu asamaya kadar aday kilit noktalar iretilmistir. Ancak, bazilar1 bir kenar
boyunca uzanmaktadir. Bazilari ise yeterli kontrasta sahip degildir. Her iki durumdaki
noktalar 6zellik olarak kullanigh degildir ve elenmesi gerekmektedir. Diisiik kontrasta
sahip noktalarin elenmesi icin 2. dereceden Taylor serisinden (Esitlik 3.49) yararlanilmig
ve DoG goriintiilerinde uygulanmistir. Eger hesaplanan deger 0.03’iin altinda ise aday

kilit nokta elenmistir.

x = (x,y,0) (3.48)

apT
D(x) =D+ S XTI X o5x (3.49)

Ana kilit noktalar i¢in son olarak kenarlara yanit veren noktalar elenmelidir ve
bunun i¢in Hessian matristen (Esitlik 3.50) yararlanilmistir. Eger r>10 (Esitlik 3.53) ise
nokta elenir. Dy, Dy, Ve D,, ilgili yonlerdeki ikinci dereceden Gauss tiirevlerini

gostermektedir.
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Dxx ny
= 3.50
[ny Dyy ( )
TR(H) = Dxx + Dyy = Al + AZ (351)
2
Det(H) = DyyDyy — (Dyy)” = My (3.52)
r = /11//12 (353)

3.6.1.1.3. Yonlendirme atamasi

Goriintii dondiirmede degismezligi saglamak icin her bir anahtar noktaya bir
yonlendirme atanir. Goriintiiniin ilgilenilen kisimlart L(x,y) olarak gosterilmekle
birlikte, spesifik koordinatlarin ¢cevresinde bulunan tiim pikseller arasindaki degisiklikler
dikkate alinarak, gradyan biiyiikliigi m(x,y) ve yonelimi 6(x,y), Esitlik 3.54 ve Esitlik
3.55 kullanilarak hesaplanmaktadir. Her bir bolmeye 10 derece diisecek sekilde toplamda
36 dilime sahip bir histogram olusturulur. Histogramda bulunan en ug nokta elde edinilir
ve bunun %80’in tlizerindeki herhangi bir tepe noktasi da oryantasyonu hesaplamak i¢in

kabul edilir. Ayn1 konum ve 6l¢ekte, ancak farkli yonlerde anahtar noktalar edinilir.

m(x,y) = \/(L(X + 1,y) — Lx — 1Ly))2 + (L(X,y + 1) - Lxy — 1))2 (3.54)

_ -1 (Lxy+1D-L&xy-1)
0(x,y) = tan (L(X  Ly)— L 1,y)) (3.55)

3.6.1.1.4. Anahtar nokta tanimlayici

Bir anahtar nokta tanimlayicist Sekil 3.22°de gosterildigi gibi, anahtar nokta
konumu c¢evresindeki bir bolgedeki her bir goriintii 6rnek noktasindaki gradyan
biiytlikliigiinii ve oryantasyonunu hesaplayarak olusturulur. Bunlar, kaplanmis daire ile
gosterilen bir Gauss penceresi ile agirliklandirilir. Bu ornekler daha sonra, 4x4 alt
bolgeler iizerindeki igerikleri 6zetleyen yonlendirme histogramlarinda toplanir ve her bir
okun uzunlugu, bolge icinde o yone yakin gradyan biiytikliiklerinin toplamina karsilik

gelmektedir.
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Sekil 3.22. Ozellik noktalarinin tanimlayicis1 (Lowe D.G., 2004)
3.6.1.2. SUREF algoritmasi

SURF yontemi (Speeded Up Robust Features), SIFT algoritmasi ile
kiyaslandiginda olduk¢a daha az zaman alan ve kaliteli bir algoritmadir. Kutu filtreler,
SUREF algoritmast i¢in énemli bir ilgi alanidir ¢linkii hizli ¢alismasinin altinda bu sebep
bulunmaktadir. Bu durum, nesne tespiti ve takibi gibi anlik olarak ¢alisan yeni

algoritmalarin kullanilmasina imkan vermektedir.

SURF algoritmasi, ilke olarak SIFT algoritmasina benzer adimlardan
olusmaktadir. Ancak bazi degisiklikler yapilmigtir. SURF algoritmasi 6zellik noktalarin
tespit ederken gauss goriintiilerini kullanma yerine, integrali alinan goriintiileri (I5(x))
kullanmustir. Integral goriintiisiinii elde etmek igin (Esitlik 3.56) orijinal gdriintiiniin gri
degerlerini toplar ve SIFT algoritmasinda kullanilan Gauss filtresindeki gibi gri uzayma
entegre degerleri ile degistirir. Boylece Ozellik noktalarmin daha kisa siirede elde

edilmesini saglamaktadir.
Is(x) = DRI, ) (3.56)

SUREF algoritmast, ilgi noktalarini tespit etmek i¢in Hessian matrisinden (Esitlik
3.58) yararlanmig ve hesaplama siiresini azaltmak i¢in DoG yerine Laplasyen Gauss (LoG)
kullanmustir. L, (X, 6), x noktasinda Gauss’un ikinci dereceden tiirevinin konvoliisyon
sonucudur (Esitlik 3.57). Benzer sekilde L,,(x,0) ve L,,(x,0) de bulunabilir.
Determinant hesab1 SIFT algoritmasindan biraz farkli olarak Esitlik 3.59’daki gibi

hesaplanmaktadir.



47

2
Lix(,0) = 1) * 35 g(0) (3.57)
Lyx(x,0) ny(X: o)
H(x,0) = 3.58
G = Ly ®x0) Ly x0) (3:59)
2
Det(Hyaiasik) = DaxDyy — (0.9D4y)" = 111, (3.59)

Integral gériintiilerinin avantajindan yararlanmak igin filtreler kutu filtrelere
doniistiirilmistiir. Bu durum bir miktar performans kaybina neden olmaktadir. Ancak,
islem karmasikhigini azalttigi icin avantaji daha agir basmaktadir ciinkii Integral
gorlintiilerin  kullanilmasi, hesaplama stiresini filtre boyutundan bagimsiz hale

getirmektedir.

Sekil 3.23’de 9%9 boyutlarinda kutu filtreler ve 6 = 1.2 olan Gauss ikinci dereceden
tiirevlerinin yaklasik degerleri verilmistir. Bu kutu filtreler uzayin en kiiciik seviyesini
olusturmaktadir. Kutu filtre i¢indeki siyah bolgeler negatifi, gri bolgeler sifir1 ve beyaz

bolgeler pozitifi temsil etmektedir.

[ ]

1

|

l
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Sekil 3.23. Kutu filtreleri ve kismi tiirev (Bay ve ark., 2008)

SURF algoritmasi, ozelliklerin tespitinde ayni zamanda Olgek uzaymndan
faydalanmaktadir. Olgek uzaylari genellikle Sekil 3.24°deki gibi farkli boyutlara sahip
goriintii zinciri olarak uygulanir. Gorlintiiler, piramidin daha yukari bir seviyesine ulasmak

icin alt drneklenir. Ancak bundan 6nce goriintiiler Gauss’dan faydalanilarak diizlestirilir.

Kutu filtrelerin ve entegre goriintiilerin kullanilmasi nedeniyle SURF, daha 6nce
filtre uygulanmis bir katmanin sonucuna farkl filtreleri uygulamasina imkan vermektedir.
Boylece, cesitli boyutlarda bulunan filtreler, benzer hizlarda direkt ham goriintii {izerinde
denenebilir. Bu sebeple, 6l¢ekleme uzayi, goriintiilerdeki boyutu devamli bir sekilde
ufaltmak gibi bir yaklasim yerine, 9x9, 15x15, 21x21 ve 27x27 boyutlarindaki gibi yukar1

Olcekleyerek incelemektedir. Boylelikle oktavlar, filtre boyutlarinda olan artis es zamanl
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olarak ikiye katlanmaktadir. Belirli noktalarin elde edilmesi i¢in 6rnekleme mesafeleri de

ikiye katlanabilir. Bu olay, filtrenin sabit bir bedelle biiylitiilmesine olanak tanimaktadir.

Olcek
Olcek

Sekil 3.24. Piramitsel 6l¢ek uzayi

Belirlenen kilit noktalarinin yondeki degismezligini saglamak i¢in yon atamasi
yapilmalidir. Bunun i¢in x ve y yonlerinde Haar dalgacik yanitlar1 hesaplanmaktadir.
Bunu, anahtar noktanin etrafindaki 6s yaricapinda dairesel bir komsulukta hesaplar.
Ayrica, 6rnekleme adimi 6lgege baghdir ve s olarak secilir ve dalgacik yanitlar1 o gegerli
Olcekte (s) hesaplanmaktadir. Buna gore, yliksek Olgeklerde dalgaciklarin boyutu
biiyiiktiir. Bu nedenle, hizli filtreleme i¢in integral goriintiileri tekrar kullanilir. Her
m/3’lik agida yonelim hesabi yapilir. Bulunan en biiylik deger ana yonelimi temsil

etmektedir.

Son olarak anahtar noktalarin tanimlayici bilesenleri belirlenmelidir. Bu agsamada,
kilit nokta etrafinda ortalanmis ve zaten elde edilen oryantasyon boyunca yonlendirilmis
bir kare bdlge olusturmaktan ibarettir. Bu pencerenin boyutu 20s’dir. Daha sonra bolge
diizenli olarak daha kiigiik 4x4 kare alt bolgelere boliiniir ve her bolge i¢in hesaplanan
dalgacik yanitlart Gauss ile agirliklandirilir. Boylece, 4x4x4 boyutunda anahtar noktanin

tanimlayici bilesenleri elde edilir.

3.6.1.3. BRIEF algoritmasi

Ozellik noktas1 tamimlayicilari; nesne tanima, 3B yeniden olusturma, gériintii alma
ve kamera yerellestirme gibi birgok bilgisayarli gorii teknolojisinin merkezinde yer
almaktadir. Bu teknolojilerin uygulamalarinin her zamankinden daha fazla veriyi iglemesi

veya smirli hesaplama kaynaklarina sahip mobil cihazlarda calismasi gerektiginden,
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hesaplamasi hizli, eslesmesi hizli ve bellegi verimli kullanan yerel tanimlayicilara artan

bir ihtiya¢ bulunmaktadir.

BRIEF, etkili bir 6zellik nokta tanimlayicisi olarak ikili dizeleri kullanan bir yapiya
sahiptir. BRIEF hem olusturma hem de eslestirme i¢in ¢ok hizlidir. Bir¢ok durumda hiz
ve tanima orani agisindan SURF ve SIFT gibi diger hizli tanimlayicilardan kolayca daha

1yi performans gostermektedir.

Ozellik tammlayicilari, ilging bilgileri bir dizi saytya kodlamaktadir ve bir dzelligi
digerinden ayirt etmek i¢in kullanilabilecek bir tiir sayisal parmak izi gorevi gormektedir.
Piksel (anahtar nokta) etrafinda tanimlanan komsular, kare piksel genisligi ve

yiiksekligine sahip bir yama (merkezi 6zellik noktasi olan ¢ekirdek matris) olarak bilinir.

BRIEF algoritmasi piksel bazli islem yaptig1 icin giiriiltiiye kars1 ¢ok duyarlidir.
Bu nedenle, ilk olarak goriintiideki giiriiltiileri gidermek i¢in yumusatma filtresi
uygulanir. Daha sonra gorlintli yamalarini, nispeten az sayida olan ikili yogunluk
karsilastirmasi temelinde etkili bir sekilde smiflandirabilmek i¢in ikili bir 6zellik
vektdriine doniistiiriiliir. ikili 6zellik tanimlayicisi olarak da bilinen ikili 6zellik vektorii,
piksel yogunluguna (p(x) ve p(y)) gore yalnizca 1 ve 0 igeren bir 6zellik vektoriidiir.
Yani, Esitlik 3.60’1n sonucunda olusan vektordiir. Her bir 6zellik vektord, 128, 256 veya

512 uzunlugunda bir dizi olarak tanimlanabilir.

Lpkx) <p®)

0:p(x) = p () (3.60)

©(p;x,y) = {

Toplam bir ikili 6zellik vektorii olusturmak igin rastgele ¢iftler secilir ve bu ¢ift
bes yaklasimdan biri kullanilarak segilir (Sekil 3.25). Yama boyutunun (SxS) oldugu ve

kilit noktanin yamanin merkezinde oldugu varsayilirsa:

1) Tek diize yaklasim (G I): Anahtar nokta (S/2) etrafinda se¢ilen 6rnek giftleri
rastgele orneklenir. Secilen 6rnek ciftleri yama sinirina yakin uzanabilmektedir.

2) Gauss yaklasimi (G II): Rastgele ¢iftteki hem x hem de y pikselleri, anahtar nokta
etrafinda 0,04 * S?’lik bir Gauss dagilimindan veya yayilmasindan ¢izilir. Bu,

yamanin merkezine daha yakin konumlarin tercih edildigi anlamina gelmektedir.
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3) Gauss yaklasimi 2 (G III): Rastgele giftteki ilk piksel (x), 0,04 * S?’lik bir yayilma
ile anahtar nokta etrafinda ortalanmis bir Gauss dagilimindan ¢izilir. Rastgele
ciftteki ikinci piksel (y), 0,01 * S?’lik bir yayilma ile birinci piksel (x) etrafinda
ortalanmig bir Gauss dagilimindan ¢izilir. Bu, testi daha yerel olmaya
zorlar. Yamanin digindaki test konumlart yamanin kenarina kenetlenir.

4) Kaba kutupsal 1zgara yaklasim1 (G IV): Rastgele ciftteki hem x hem de y pikselleri,
bir uzamsal niceleme getiren kaba bir kutup 1zgarasinin ayri konumlarindan
orneklenir.

5) Kaba kutup 1zgarasi yaklasimi 2 (G V): Rastgele ¢iftteki ilk piksel (0, 0) noktasinda
ve rastgele ciftteki ikinci piksel (y), kaba bir kutup 1zgarasinin ayr1 konumlarindan

cizilir.

Sekil 3.25. ikili 6zellik ciftlerinin belirlenmesi icin kullanilan bes farkli yaklasimi
gosterimi (Calonder ve ark., 2010)

BRIEF algoritmasi 6zelliklerin tanimlamak icin kullanilmaktadir. Bu nedenle,
ozellik tespiti i¢in bir 6zellik tespit algoritmasi ile birlikte kullanilmalidir. Bu ¢aligmada
ozellik tespiti i¢cin STAR algoritmasindan yararlanilmigtir. STAR algoritmasi,
CenSurE’den tiiretilen bir ozellik dedektoriidiir. Ancak bir daireye yaklagsmak icin
kareler, altigenler ve sekizgenler gibi ¢okgenleri kullanan CenSurE’den farkli olarak
birbiriyle oOrtiisen 2 kareye sahip bir daireyi taklit etmektedir (dik ve 45°

dondiiriilmiis). Bu ¢okgenler iki seviyelidir ve kalin kenarli ¢okgenler olarak
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goriilebilirler. STAR algoritmasi, diger dl¢ek uzay dedektorlerinden daha iyi hesaplama

ozelliklerine sahiptir.

3.6.1.4. ORB algoritmasi

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), 2011 yilinda Rublee E. ve arkadaslari
tarafindan OpenCV laboratuvarlarinda SIFT ve SURF’a etkili ve uygulanabilir bir
alternatif olarak gelistirilmistir. ORB esas olarak SIFT ve SURF patentli algoritmalar

oldugu i¢in tasarlanmstir.

ORB, ozellik algilama gorevinde SIFT’e gore iki kat daha hizli performans
gostermektedir (Rublee E. Ve ark., 2011). ORB algoritmasinin temelinde, iyi bilinen
FAST keypoint detektorii ve BRIEF tanimlayicisi yer almaktadir. Bu tekniklerin her ikisi
de iyi performanslar ve diisiik maliyetleri nedeniyle ¢ekicidir. ORB algoritmasinin baslica

katkilart sunlardir:

* FAST’a hizli ve dogru yonlendirme bileseninin eklenmesi
* Yonlendirilmis BRIEF 6zelliklerinin verimli hesaplanmasi

* Yonlendirilmis BRIEF 6zelliklerinin varyans ve korelasyon analizi

ORB algoritmas1  Ozellikleri tespit etmek i¢in FAST yonteminden
yararlanmaktadir. FAST algoritmasi ilk olarak bir piksel segmektedir ve bu merkez piksel
olarak adlandirilmaktadir. Daha sonra yari ¢apt 3 olacak sekilde merkez pikselin
cevresinde 16 piksel daha segilir. Merkez pikselin 6zellik noktas1 olup olmadigina karar
vermek i¢in 16 piksel, gri seviyede merkez piksel ile karsilastirilir. Eger en az 9 (genelde
12 olarak secilir) piksel merkez pikselden fazla veya az ise merkez nokta 6zellik noktasi

olarak belirlenmektedir.

FAST algoritmasi, kose noktasinin hesaplanmasi i¢in yalnizca pikseller arasindaki
parlaklik farkini karsilastirmaktadir. Yani yon bileseni ve biiyiikliigii bulunmamaktadir.
Bu nedenle, ORB algoritmasi, orijinal FAST kdse noktalari i¢in Harris yanit degerlerini
hesaplayan ve bunlart gri degere gore siralayan ve ilk N puanini alan orijinal FAST
algoritmasin1 gelistirmistir. Harris yanit degeri R, Esitlik 3.61 ve Esitlik 3.62’den

yararlanilarak hesaplanmaktadir. M, 2x2 matristir ve k, 0,04 ile 0,06 arasinda
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degismektedir. w(x, y) goriintii penceresi islevidir, I, 6zellik noktasinin yatay yondeki

degisimidir ve I,,, 6zellik noktasinin dikey yondeki degisimidir.

R;, = det(M) — k(trace(M))2 (3.61)

Iz L
M=Zween| (362)
X'y y

Ozellikleri ¢ikarmak ve &zellik noktalarina Slcek degismezligi eklemek igin
goriintii  6lgegi piramitleri  kullanilmustir.  Cikarillan 6znitelik noktalarinin - donme
degismezligine sahip olmasini saglamak i¢in Yogunluk Merkezi yontemi (Intensity
Centroid method) kullanilarak 6znitelik noktalarinin yonii elde edilir. {1k olarak, kiiciik bir
goriintii blogunun momenti (m,,,) Esitlik 3.63’deki gibi hesaplanir. I(x,y) karsilik gelen
pikselin gri uzaydaki degeridir, x ve y piksel koordinatlarinin ifade etmektedir. Ardindan,
goriintii blogunun agirlik merkezini (C) bulunmalidir (Esitlik 3.64). Goriintii blogunun
kiitlesi my, iken m10 ve mO1 goriinti blogunun agirlik merkezidir. Son olarak, dzellik
noktasinin yonii (8) i¢in Esitlik 3.65’den yararlanilir. Bu adimlar araciligiyla, FAST kdse
noktalari, farkli goriintiilerde saglamliklarini biiyiik 6lciide artiran 6lgek degismezligine

ve doniis degismezligine sahiptir.

Mpq = Yxy XPYP1(x,y), p,q = {0,1} (3.63)
— (M0 Moy

c= (G2 re) (3.64)

0 = atan2(mgyy, myp) (3.65)

Ozellikler belirlendikten sonra 6zelliklerin tanimlayicilari bulunmalidir. ORB
algoritmasi 6zellik tanimlayicilari bulmak i¢in BRIEF yonteminden faydalanmaktadir. Bu

algoritmanin ayrintilar1 bir 6nceki baslikta verilmistir.
3.6.2. Ozellik eslestirme
Goriintiiler arasindaki  iliskiyi tespit etmek i¢in Ozellik eslestirme

algoritmalarindan faydalanilmaktadir. Literatiirde 6zellikleri eslestirmek icin genelde

brute-force matcher ve FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors)



53

matcher algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda 6zellikleri eslestirmek igin

brute-force algoritmasi kullanilmistir.

Brute-force eslestiricisi basit bir yapiya sahiptir ve o6zellikleri eslestirmek igin
yapisinda 2 kiime bulundurmaktadir ilk kiimede 6zelliklerin tanimlar1 yer almaktadir.
Ikinci kiimede ise Hamming mesafe hesabi kullanilarak diger tiim 6zelliklerle eslestirilir

ve en yakin olan 6zellik ¢iftleri dondiirtiliir. Boylece 6zellik ¢iftleri elde edilir.
3.6.3. RANSAC (RANdom SAmple Consensus)

RANSAC, geometrik doniisiim (homografi) dncesi yanlis eslestirilen 6zellik
ciftlerinin elenmesi amaciyla kullanilan bir algoritma olup herhangi bir sebebe bagl

olmadan segilen alt kiimelerin kullanilmasina dayanmaktadir.

Algoritma, daha Once tespit edilmis Ozellik ciftlerinin girise verilmesi ile
baslamaktadir. Sonra, rastgele bir uyarlama modeli segilir ve se¢ilen bu uydurma modeli
arasinda kalan 6zellik noktalart uyarlama modeline belirlenen esikten yakinsa oy verme
hakkina sahip olur ve en uygun uyarlama modeli olduguna dair oy verir. Tek bir
ornekleme siireci bu sekilde gerceklesmektedir. Rastgele drnekleme sayisinin (N) kag
olacagina karar vermek icin Esitlik 3.67°den yararlanilir. Esitlik 3.67, Esitlik 3.66’da

verilmis olan denklemin logaritmasinin alinmis halidir.

1-1-955"=1-p (3.66)

__ log(1-p)
" log 1-(1-9)%) (3.67)

Veride yer alan aykir1 veri oran1 q’dur. Esitlik 3.66°da elde edilen verilerden S
tane giiriiltiisiiz veri segme olasihig1 (1 — q)° olarak ifade edilir. S tane veride en az bir
tane giiriiltiilii veri olma olasiigt 1 — (1 — q)5 seklinde gosterilir. Uydurma modelinin
N kez tekrarlanmasi durumu ((1 — (1 — ¢)%)"), dogru modelin se¢ilmeme olasiligina

(1-p) esit olur.

Sonug olarak 6rnekleme sayis1 kadar uyarlama modelinin testi yapilir ve en ¢ok

oy alan uyarlama modeli aykir1 noktalarin ayiklanmasinda kullanilir.



54

3.6.4. Geometrik doniisiimler

Goriintli mozaiklemede iki farkli goriintii diizlemi arasindaki iliskiyi hesaplamak
icin 2B veya 3B geometrik doniisiimler kullanilir. Oteleme, donme, Oklid, benzerlik
doniistimii, affine donisimii ve projektif donlisiim, Onemli bazi1 geometrik
dontisiimlerdendir (Sekil 3.26). Bu calismada mozaikleme icin projektif doniisiimden
yararlanilmistir. Geometrik doniisiim parametrelerinin bulunmasi igin eslesen nokta

ciftlerinden faydalanilmistir.

/m Q Projektif
Déniistim

—7

-
Oklid Ae -
u” x

Sekil 3.26. Temel geometrik doniistimler (Szeliski, 2022)

3.6.4.1. Perspektif doniisiim

Genel olarak 3 boyutlu diinya koordinatlarindan 2 boyutlu diinya koordinatlarina
gecis icin kullanilan bir doniisiim tiiriidiir. 8 serbestlik agisina sahiptir. Perspektif

doniisiim, en temel haliyle Esitlik 3.68’deki gibi gosterilebilir.

x h1l h12 h13] /X
(y' = |h21 h22 h23 (y) (3.68)
1 h31 h32 h33]1M
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasi, ¢alisilan ortam hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in nesne
tespitini, bu tespit edilen nesnelerin cografi koordinatlarinin tespitini ve toplanan tiim bu
bilgilerin tek bir goriintii lizerinde birlestirilmesini amaglayan {i¢ farkli algoritmadan
olugmaktadir. Bu tez kapsaminda araba ve sera alanlarinin tespiti yapilmistir. Calisma
ortamina gore ve amaglanan hedefler dogrultusunda model farkli nesneleri igin egitilip

bu nesnelerin tespiti gerceklestirilebilir.

Onerilen yaklasimin test edilmesi i¢in DJI Phantom 4 Pro platformuyla 488x430
m?’lik bir alanda, 197 goriintii iceren bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi
Selcuk Universitesi yerleskesinde, 75 m yiikseklikte ve %60 o&rtisme orani ile
toplanmistir (Sekil 4.1). Goriintiiler; sera alani, farkli ylikseklikteki binalar, arazi ve yol
gibi cesitli yapilar1 icermektedir. Elde edilen goriintiilerin ¢oziiniirligl 5472%3648 dir.
Ancak islem siiresini kisaltmak i¢in goriintiilerin ¢oziintirliigii 1094x730’a diisiiriilmiis
ve tim algoritmalar bu boyutlardaki goriintiileri islemistir. Goriintiilerin islenmesi
Intel(R) Core (TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz (12 CPUs), ~2.2GHz islemci

ozelliklerine sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Selguk Universitesi Ty TN Legend I

A coordinates

Sekil 4.1. Veri kiimesinin elde edildigi ortamin Google Earth goriintiisii
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Algoritmalarin daha rahat kullanilabilmesi i¢in arayliz (Sekil 4.2) tasarim
yapilmistir. Tasarlanan arayiiz ekrani sayesinde fps degeri, secilen algoritmalarin toplam
caligma siiresi, tespit edilen nesnelerin sayisi, tespit edilen 6zellik sayisi, eslesen 6zellik

cifti sayis1 ve elenen 6zellik ¢ifti sayis1 anlik olarak takip edilebilmektedir.

[®] User Interface - O X

Sekil 4.2. Algoritmalarin kullanilmasi i¢in tasarlanan arayiiz ekrani

Onerilen yaklagimin ilk asamasinda, sera alanlarinin ve arabalarin tespiti igin
Faster R-CNN agindan yararlanilmistir. Modelin egitilebilmesi i¢in 28704 goriintii
kullanilmistir. Goriintiiler; DJI Phantom 4 Pro platformuyla toplanan verilerden, UAVid
(Lyu ve ark., 2020), VEDAI (Razakarivony ve Jurie, 2016) ve VisDrone (Zhu ve ark.,
2020) veri kiimelerinin bir kismindan olugmaktadir. Bu goriintiilerin %80°1 egitim,
%20’si test i¢in 2 farkli dosyaya ayrilmistir. Boylece, egitim klasoriindeki veriler ile
modelin egitimi gerceklestirilirken, test klasoriindeki goriintiiler ile egitilen modelin testi
yapilmistir. Model, 105934 adim egitilmistir ve her bir adimin egitimi yaklasik 0.26 s

stirmiuistiir.
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Sekil 4.3. Egitilen modelde toplam kayip degerinin zamanla degisimi

Modelin egitimi ¢ok daha fazla adimda gergeklestirilebilirdi. Ancak Sekil 4.3°de
goriildiigii gibi 75000’inci adimdan sonra toplam kayiptaki diisiis ¢ok sinirli olmustur. Bu
nedenle egitim 105934’iincii adimda sonlandirilmistir. Bu adima gelene kadar yaklasik
her 10000 adimda bir model test edilmistir. Ancak verim agisindan gozle goriiliir bir
degisiklik gergeklesmemesine ragmen tespit edilen nesnelerin ortalama kesinlik

degerlerinde (MAP) bir miktar yiikselme olmustur.

Sekil 4.4. Faster R-CNN ile tespit edilen (a) arabalar ve (b) sera alanlar1

Modelin egitimi gerceklestirildikten sonra testi, etiketlenmemis olan goriintiilerde
gerceklestirilmistir. Sekil 4.4°de test edilen goriintiilerden ikisi verilmistir. Bu gorseller,
modelin arabalar1 algilamada olduk¢a tatmin edici oldugunu ve sera alanlarinin

algilanmasi igin ise ezbere diistiiglinii agik bir sekilde gostermistir.
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Model sonuglarinin daha da iyilestirilmesi i¢in daha ¢ok veri kullanilmali ve
kullanilan veriler veri ¢gogaltma yontemleri ile ¢esitlendirilmelidir. Ayrica, araba tespiti
i¢in kullanilan veri miktari ile sera alani tespiti igin kullanilan veri miktar1 arasindaki veri

dagilimi dengesizligi giderilmelidir.

Diger adimlara girdi olarak verilecek modelin degerlendirilmesi i¢in Sekil 4.5°de
verilmis olan karmagsiklik matrisinden yararlanilarak dogruluk (Esitlik 4.1), kesinlik

(Esitlik 4.2), hassasiyet (Esitlik 4.3) ve F1 skoru (Esitlik 4.4) hesaplanmistir.

Gergek Degerler

Pozitif (1) Negatif (0)
c Pozitif (1) DP YP
[<5]
=i
w =
S 8D
g R .
5 A Negatif (0) YN DN

Sekil 4.5. Karmasiklik matrisinin temsili

Dogruluk = L L — (4.1)
DP+YP+DN+YN
Kesinlik = —= (4.2)
DP+YP
, DP
Hassasiyet = DPIYN (4.3)
F1 puant = — IZ T (4.4)

Kesinlik ' Hassasiyet

Karmagiklik matrisindeki dogru pozitif (DP), nesnelerin gercekteki degerinin
araba veya sera alan1 oldugu, tahmin edilen degerinde birbirleri ile karistirilmadan dogru
bir sekilde araba veya sera alani oldugu 6rnekleri gosterir. Yanlig Pozitif (YP), gergekte
nesnenin araba veya sera ortami olmamasina ragmen yanlis c¢iktiyr gostermesi
durumudur. Yanhis Negatif (YN), nesnenin gercekte araba veya sera alan1 olmasi ve
modelinde araba veya sera alan1 olmadigini ifade ettigi durumdur. Dogru Negatif (DN),
nesnenin gercekte araba veya bir sera alani olmamasi ve modelinde ayni diisiincede

olmasi1 durumudur.
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101 6rnek ile hesaplanan karmasiklik matrisinde; DP, DN, YP ve YN sirasiyla 74,
6, 1 ve 20 olarak bulunmustur. Bu degerler referans alindiginda dogruluk %79.2, kesinlik
%98.66, hassaslik %78.72 ve F1 puan1 %87.57 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, Sekil
4.4 referans alinarak model {lizerinde yapilan degerlendirmelerin, modelin dogrulugunun
hesaplanmas1 i¢in kullanilan esitliklerin sonuglarina da yansidigini gostermektedir.
Ayrica, egitilen model test edilirken eger goriintli boyutlarinda bir degisim yapilmiyorsa

ortalama 7-8 fps degerinde ¢alismis ve maksimum 9.16 fps degerini gormiistiir.

Onerilen algoritmanin ikinci asamasinda, Faster R-CNN modeli ile araba ve sera
alanlar tespit edildikten sonra bu nesnelerin kamera diizlemindeki cografi konumlarinin
belirlenmesi i¢in cografi doniislim algoritmalart uygulanmistir. Ancak, her bir
goriintiideki nesnelerin daha dogru konumlandirilabilmesi i¢in IMU bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, gerekli olan yaw acis1 Google Earth uygulamasi araciligryla
belirlenmistir. Boylece, yon bilgisinin sebep olabilecegi ciddi hata paylar1 bu islem ile

Onlenmistir.

GPS yardimiyla alinan WGS84 koordinatlar1 ilk olarak ECEF koordinatina daha
sonrada ENU koordinat sistemine doniistiiriilmiistiir. Bu asamada pikseller arasindaki
farktan yararlanarak yereldeki degisim hesaplanmistir. Son olarak, elde edilen yeni
degeler ile 6nce ECEF daha sonra WGS84 koordinat sistemine doniistiiriilerek nesnelerin

GPS konumlari hesap edilmistir (Sekil 4.6).

Sekil 4.6. Cografi koordinati tespit edilen bazi nesneler
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Konumlandirma asamasinda, Faster R-CNN modeli tarafindan tespit edilebilen
tiim nesnelerin cografi koordinati hesaplanmistir (Sekil 4.7). Nesnelerin tespit edilen GPS
koordinatlarinin degerlendirilebilmesi i¢in 20 farkli cografi koordinat kullanilmistir. Hata
payinin olabildigince daha dogru hesaplanmasi i¢in 6zellikle sabit yapilar referans noktasi
olarak kullanilmis (Sekil 4.8) ve Google Earth araciligiyla gorsellestirilmistir. Konumlari
tespit edilen nesnelerin maksimum hatasi, ortalama hatas1 ve minimum hatasi sirasiyla
15,5 m, 7,35 m ve 0,5 m olarak hesaplanmistir. Ger¢ek GPS koordinatlari ile hesaplanan

GPS koordinatlar1 arasindaki hata paymi 6lgmek i¢in Google Earth kullanilmistir.

Sekil 4.8. Nesnelerin belirlenen cografi koordinatlar1 ve konumlandirma hatalarini
Ol¢mek i¢in kullanilan bazi referans noktalar
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Konumlandirma algoritmasindaki hatalarinin degisken olmasinin birka¢ nedeni
bulunmaktadir. ilk olarak yiikseklige dayali olarak hesaplanan piksel basma metre
degeridir. Hatanin sebeplerinden bir digeri GPS’in veriminden kaynaklanmaktadir.
Ayrica, goriintiiniin ¢ekilme zamani ile GPS bilgisinin alinma zamani arasindaki farkta
konumlandirma algoritmasimin verimini etkilemektedir. Sekil 4.9 (a)’nin merkezinde
bulunan nokta goriintiiniin merkezini gostermektedir. Normalde bu nokta ile ¢ekilen GPS
bilgisi ayn1 konumda olmalidir. Ancak Sekil 4.9 (b)’de, goriintii GPS koordinatinin
(“Image 97) goriinti merkez noktasindan gercekte bir miktar daha altta oldugu
goriilmektedir. Bu durumda konumlandirma algoritmasinin verimine etki etmektedir. Son

olarak, IMU sensorii verilerinin olmamasi nedeniyle kullanilamamasidir.

(b)

Sekil 4.9. (a) ¢ekilen goriintiiniin merkezi, (b) goriintii merkezinin denk geldigi GPS

koordinati

Onerilen algoritmanin son béliimiinde, sirali 18 goriintiiniin mozaikleme islemi
gerceklestirilmis ve boylece ilk asamadaki bilgilerin tek bir goriintii iizerinde
birlestirilmesi saglanmistir. Mozaikleme algoritmasi ilk olarak o6zellik ¢ikarma ile
baslamis ve bunun i¢in SIFT, SURF, ORB ve BRIEF algoritmalarindan yararlanilmistir.
Ayrica bu 6zellik ¢ikartma algoritmalari, ¢ikarilan 6zellik sayis1 ve 6zellik ¢ikarma siiresi

acisindan Cizelge 4.1°de kiyaslanmustir.

Cizelge 4.1. Homografi hesab1 6ncesi kullanilacak 6zellik ¢iftleri sayisindaki degisim

Ozellik Cikarma  Cikarilan Toplam Eslestirilen Elenen Toplam Kullanilan
Algoritmalari Ozellik Sayisi Toplam Ozellik Ozellik Cifti Toplam Ozellik
Cifti Cifti
SIFT 576852 439904 422105 17799
SURF 532860 96603 68959 27644
BRIEF 72570 12758 9381 3377

ORB 137198 31172 21552 9620
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Cizelge 4.1’e daha yakinda bakildiginda en ¢ok ozellik, SIFT algoritmasi
tarafindan c¢ikarilmig ve c¢ikardigr ozelliklerin %76.26 BF algoritmasi tarafindan
eslestirilmistir. SURF, BRIEF ve ORB o6zellik ¢ikarma algoritmalarinin ¢ikardigi
Ozelliklerin sirastyla %18.12, %17.58 ve %22.72’si eslestirilebilmistir. Yanlis 6zellik
eslesmelerinin elenmesi i¢in SIFT algoritmasina mesafe sinirlamasi eklenmis ve
RANSAC algoritmas1 uygulanmistir. Diger 6zellik ¢ikarma algoritmalarinda 6zellikleri
elemek i¢in sadece RANSAC’dan yararlanilmistir. Bu islemler sonrast homografi hesabi
icin kullanilabilir 6zellik c¢iftleri sayisinda diisiis meydana gelmis ve en ¢ok azalma, SIFT
algoritmasinin eslestirdigi 6zellik ¢iftlerinde meydana gelmistir. Buna ragmen homografi

hesabi i¢in kullanilan ikinci en ¢ok 6zellik ¢ifti sayis1 SIFT tarafindan saglanmustir.

Cizelge 4.2. Ozellik ¢ikarma algoritmalariin siire bakimindan kiyaslanmasi

Ozellik Cikarma [k Goriintiideki Son Gériintiideki Toplam Ozellik
Algoritmalari Ozellik Cikarma Siiresi ~ Ozellik Cikarma Siiresi Cikarma Siiresi (s)
O] O]
SIFT 1.1 2.4 40.5
SURF 0.51 1.08 21.1
BRIEF 0.07 0.3 3.98
ORB 0.1 0.19 3.35

Ozellik algoritmalar siire agisindan kiyaslandiginda ise dzellik ¢ikarmak icin en
¢ok zaman alan algoritmanin SIFT oldugu Cizelge 4.2°de acik bir sekilde goriilmiistiir.
BRIEF ve ORB algoritmalarinin ¢alisma siirelerine bakildiginda SIFT ve SURF
algoritmalarina gore ¢ok yavas kalmaktadir. Bu ¢izelgede dikkat edilmesi gereken bir
diger nokta ise ilk goriintiiniin 6zellik ¢ikarma siiresi ile son goriintiiniin 6zellik ¢ikarma
stiresi stiresidir ¢iinkii mozaiklenen goriintii biiyiidiik¢e 6zellik ¢ikarma algoritmalarinin
siire maliyetinin arttigin1 net bir sekilde gostermistir. Bu nedenle, siirekli sabit
biiytikliikteki bir alanda 6zellik ¢ikarmak siire acisinda daha fazla kazang saglayabilir.
Ozelliklede biiyiik veri kiimelerinde daha faydali olabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica,
daha fazla 6zelligin ¢ikarilmasi, 6zellik eslestirme algoritmasinin da galisma siiresini

arttiracaktir.

Homografi hesab1 6ncesi, yanlis eslestirilen 6zelliklerin elenmesi i¢in RANSAC
algoritmas1 ve mesafe simirlamasi kullanilmistir. RANSAC algoritmasinin etkisi Sekil
4.10 ve Sekil 4.11°de daha iyi gozlenebilir. Sekil 4.10, mozaikleme islemi siirecinde

goriintiide tespit edilmis olan nokta ¢iftlerinin bir kismin1 gostermektedir. Sekil 4.11,
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RANSAC algoritmas1 sonrast goriintii tizerindeki yanlis eslestirmeleri etkili bir sekilde

ortadan kaldirdigini géstermektedir.

Sekil 4.10. Mozaikleme siirecinde goriintii tizerinde eslestirilmis bazi1 6zellik giftleri
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Sekil 4.11. RANSAC sonras1 goriintii tizerinde eslestirilmis dogru 6zellik ciftleri

Onerilen yaklasimda, gériintii mozaikleme algoritmasinin son asamasinda ise
goriintiilerin birlestirilmesi gerceklestirilmistir. Mozaikleme algoritmalarini kiyaslamak
icin ilk olarak diger yazilimlarin sonuglar ele alinmistir. Cizelge 4.3’de goriildiigii gibi

mozaikleme siiresi agisindan OpenDroneMap algoritmasi, Pix4Dmapper’a gore daha
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tistiindlir. Ayni sayidaki goriintiiniin mozaiklemesi icin aralarinda yaklasik 96 dakika
bulunmaktadir. Yer kontrol noktalarinin dogrulugu bakiminda ise OpenDroneMap ¢ok
kiiciik bir farkla daha dogru sonuglar vermistir. Pix4Dmapper ve OpenDroneMap
algoritmalarini sonuglar1 sirasiyla Sekil 4.12 ve Sekil 4.13°de verilmistir. Ancak bu

uygulamalarin gercek zamanli olarak uygulanmasi zor géziikmektedir.

Cizelge 4.3. Mozaikleme algoritmalarinin dogruluk ve zaman agisindan karsilastiriimasi

Mozaikleme X Eksenindeki Y Eksenindeki Mozaikleme Goriintii
Yontemleri Ortalama Hata (m)  Ortalama Hata (m) Siiresi (dk) Sayisi
Pix4Dmapper -0.0221 0.0068 123 197
OpenDroneMap 0.017 -0.014 27 197

%

Sekil 4.12. Pix4Dmapper’m ortomozaik sonucu
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Sekil 4.13. OpenDroneMap ortomozaik sonucu

Tezde Onerilen yaklasimda; SIFT, SURF, BRIEF ve ORB algoritmalariyla sadece
goriintli mozaikleme siireleri sirasiyla 70 s, 54 s, 21.3 s ve 18.26 s’dir. Her bir 6zellik
cikarma yontemi Onerilen yaklasimda ayri ayrn test edildiginde algoritmalarin ¢aligma
stireleri sirastyla 85 s, 67 s, 31.1 s ve 28,2 s siirmektedir. Sonug olarak dnerilen yaklasim
SIFT ozellik ¢ikarma algoritmasi ile birlikte ¢ok yavas calismaktadir. Ancak, en iyi
mozaik gorlntiileri SIFT algoritmasinin kullanildigi (Sekil 4.14 (a)) mozaikleme

algoritmasinda elde edilmistir.



(b)

Sekil 4.14. (a) SIFT algoritmasi ile mozaikleme, (b) tiim algoritmalarin ¢iktisi
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Onerilen goriintii mozaikleme algoritmasinin dogrulugu alinan GPS koordinatlar
arasindaki fark ve piksel koordinatlar1 arasindaki farktan yararlanilarak dl¢iilmiis ve hata
pay1 ortalama 1,11 m olarak hesaplanmistir. Onerilen bu algoritmada, SIFT &zellik
eslestirme yonteminden faydalanilmis ve diger 6zellik ¢ikarma algoritmalari i¢in tek tek
hata hesabi1 yapilmamistir ¢linkii diger ozellik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen
mozaiklerdeki hata pay1 daha yiiksekti. Yani, bu algoritmalar i¢in RANSAC, yanlis
eslesen ozellik ¢iftlerini elemede yetersiz kalmistir. Bu nedenle, SIFT algoritmasindan
yararlanilarak daha az hata ile elde edilen mozaikleme sonuglar1 sunulmustur (Sekil 4.14
(a)). Sekil 4.14 (b)’de ise nesne tespiti, nesnenin GPS koordinatlarinin tespiti ve
mozaikleme sonuglart birlestirilmistir. Tiim algoritmalarin ¢aligmasi 86 S, nesne tespit

algoritmasinin ¢aligsmasi 16 s almistir.

Mozaikleme algoritmasinin daha hizli bir sekil ¢aligabilmesi i¢in Faster R-CNN
modelinin tespit ettigi nesnelerin bolgelerinden (Sekil 4.15) yararlanilarak mozaikleme
yapmak da diisliniilmiistiir. Ancak tespit edilen 6zellik ¢ifti sayisinin az olmas1 ve yanlis

eslesmelerin elenememesi (Sekil 4.16) nedeniyle saglikli bir mozaik elde edilememistir.

Sekil 4.15. Tespit edilen nesnelerin piksel koordinatlarindan yararlanilarak goriintii

tizerinde islem yapilacak alanlarin azaltilmasi



69

500 4 500

: 5
s

1000 1000

1500 414

1500 -

2000 2000

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Sekil 4.16. Daha hizli mozaiklemek i¢in kullanilan yontemdeki 6zellik ¢iftleri sorunu

Mozaikleme yontemdeki verimin arttirilmasi i¢in kamera dis yonlendirme
parametreleri kullanilmali ve kamera i¢ yonlendirme parametreleri hesaplanmalidir. Bu
durum ayni1 zamanda mozaikleme hizini da arttiracaktir. Ek olarak 6zellik ¢ikarmak i¢in
tiim gorlintiiniin kullanilmas1 hem hesaplama siiresini hem de algoritmanin verimini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle o6zellik ¢ikarilacak alanin sinirli tutulmasi

daha faydali olabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez calismasi kapsaminda IHA’lardan alinan gériintiiler {izerinde ortam
hakkinda 6n bilgilere sahip olma ve alinan bu sonuglara gore ¢esit alanlarda farkli
reaksiyonlarin uygulanabilmesi i¢in bir ¢alisma yiritilmiistiir. Yapilan bu tez
caligmasinda belirtilen amaci1 uygulamak i¢in {i¢ farkli algoritma iceren bir yaklasimin
sunumu gerceklestirilmistir. Bu yaklagim derin 6grenme ile nesne tespiti, tespit edilen
nesnelerin cografi koordinatlarinin tespiti ve toplanan ortam goriintiileri ile birlikte
gorlintli mozaikleme algoritmasiyla elde edilen tiim bilgilerin birlestirilmesini

icermektedir.

Onerilen yaklasimin ilk asamasinda, IHA’dan alinan goriintiiler {izerinde sera
alanlarinin ve arabalarin tespiti gergeklestirilmistir. Belirtilen nesnelerin tespiti i¢in Faster
R-CNN modelinden yararlanilmis ve yeni model egitimi i¢in 28704 farkli goriintii
kullanilmistir. Modelin hata degerlendirmesi i¢in karmasiklik matrisinden yararlanilmis
ve model, etiketlenmemis olan goriintiilerde test edilmistir. Karmasiklik matrisinin
hesaplana bilmesi i¢in 101 farkli 6rnek alinmistir. Karmasiklik matrisinden yararlanilarak
modelin dogrulugu %79.2, kesinlik %98.66, hassaslik %78.72 ve F1 puan %87.57 olarak
hesaplanmistir. Egitilen model saniyede ortalama 7-8 goriintiiyli isleyebilmektedir. Bu

nedenle gercek zamanl ¢aligmalar i¢in uygundur.

Yaklagimin ikinci agamasinda ise Faster R-CNN modeli tarafindan ¢ikt1 olarak
alinan goriintiiler, cografi konumlandirma algoritmasimin girdisi olarak kullanilmistir.
Kameradan alinan goriintiilerin merkez noktasinin cografi koordinatlar1 zaten GPS
yardimiyla bilinmektedir. Kameranin merkez cografi koordinatlarinin diger piksellerde
hangi koordinatlara denk geldigini hesaplamak i¢in WGS84 koordinatlar ilk olarak
ECEF ve daha sonra ENU koordinat sistemine doniistiiriilmiistiir. Bu asamada yereldeki
mesafe degisimleri piksel basina diisen metre hesab1 ile yapilmistir. Degisim
hesaplandiktan sonra bu degisimler yerel koordinatlara ilave edilmistir. Son olarak ENU
koordinatlari, once ECEF ve daha sonra WGS84 koordinatlarina doniistiiriilerek her bir

nesneye karsilik gelen cografi koordinatlar hesaplanmistir. Konumlari tespit edilen
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nesnelerin maksimum hatasi, ortalama hatasi ve minimum hatasi sirasiyla 15,5 m, 7,35 m

ve 0,5 m olarak hesaplanmuigtir.

Onerilen yaklasimin son asamasinda ise hem ortamin biiyiik bir haritas1 ¢ikarilmis
hem de bu harita tlizerinde ilk iki agsamada elde edilmis olan sonuglar birlestirilmistir.
Mozaikleme yaklagiminda bulunan 6zellik ¢ikarma boliimiinde ise SIFT, SURF, ORB ve
BRIEF o6zellik ¢ikarma algoritmalari siire ve ¢ikarilan 6zellikler bakimindan kiyaslanmis
ve SIFT algoritmasinin 6zellik ¢ikarma performansi agisindan daha tistiin oldugu tespit
edilmistir. Ayrica, en az hatali mozaik SIFT yontemi ile ¢ikarilmustir. Onerilen
mozaikleme yontemi, Pix4Dmapper ve OpenDroneMap isimli yazilimlar ile zaman ve
performans agisindan kiyaslanmustir. Onerilen yaklasimda 18 sirali goriintii ortalama 1,11
m hata ile 70 s’de mozaiklenmistir. Onerilen yaklasimin tamaminin ¢aligmas: 85 s
almistir. Pix4Dmapper ve OpenDroneMap algoritmalari 197 goriintiiniin mozaiklemesini
sirastyla 123 dk ve 27 dk siireyle gerceklestirmistir. Pix4Dmapper ve OpenDroneMap
hata degerleri acisindan birbirlerine yakindir. Ancak OpenDroneMap algoritmasi ¢calisma

hiz1 géz Oniine alindiginda ¢ok avantajlidir.

5.2 Oneriler

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda Onerilen yaklasim 3 farkli algoritmadan
olugmaktadir. Bu nedenle her bir algoritmanin gelistirilmesi i¢in Oneriler ayr1 ayri ele

alinmistir.

Derin o6grenme ile nesne tespiti konusunda mutlaka genis veri seti
olusturulmalidir. Ayrica, elde edilen veri kiimesi; goriintii dondiirme, ¢oziiniirliigii
degistirme, karsitlig1 arttirma ve giiriiltii ekleme gibi adimlar uygulanarak genisletilmesi
modelin daha iyi sonuglar vermesine neden olabilir. Ayrica, nesne tespitinin yiiksek hizda
yapilmasini gerektiren uygulamalarda YOLO ve SSD modellerinin kullanilmasi tercih
edilebilir.

Nesnelerin cografi olarak daha iyi konumlandirilmasi i¢in en basit yollardan biri
daha dogru sonuglar veren GPS ve IMU sensdrlerinin kullanilmasi olacaktir. Diger bir

yontem ise kameranin i¢ yonlendirme parametrelerinden kaynakli olan bozulmalarinin
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giderilmesidir. Bunun i¢in ya kamera kalibrasyonu yapilmali ya da bundle adjustment

algoritmasinin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Diger bir algoritmada ise diisiik 6zellige sahip ortamlar goriintii mozaikleme
algoritmasinin verimini 6nemli dl¢iide etkilemektedir. Bu etkileri azaltmak i¢in GPS ve
IMU bilgisinden ve bundle adjustment algoritmasindan faydalanilmalidir. Ayrica
kullanilan sensorlerin dogruluk degerlerinin yiiksek olmasi mozaikleme algoritmasinin
da verimini arttiracaktir. Ek olarak, siirekli biliyiiyen bir alanda 6zellik ¢ikarma ve
eslestirme zaman alic1 bir islem olmakla birlikte yanlis eslesmelerin artmasina da sebep
olabilmektedir. Bu nedenle, ¢aligma yapilan alanin simirli ama ¢ok kiiclik olmamasi
sonuclar1 iyilestirebilir. Son olarak, 6zellik c¢ikarma ve RANSAC algoritmalarinin
parametreleri mozaikleme verimini dogrudan etkilemektedir. Parametre degerlerinde

degisiklik yaparak mozaikleme algoritmasinin verimini yiikseltmek miimkiin olabilir.
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