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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

LIDAR-KAMERA SENSOR FUZYONU ILE COKLU HEDEF
KONUMLANDIRILMASI

Gokge Sena HOCAOGLU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Emrah BENLI
2024, 79 Sayfa

Coklu hedef tespiti ve hedeflerin konumlandirilma islemi, endiistriyel, savunma
sanayisi, saglik hizmetleri vb. bir¢cok alanda kritik bir dneme sahiptir. Basta otonom
navigasyon ve siiriis, robotik ve bilgisayarla goriis, glivenlik sistemleri ve endiistriyel
otomasyon olmak iizere bir¢ok sistemde var olan birden fazla hedef veya objelerin yliksek
dogrulukla tespiti ve hassas sekilde konumlandirilmasi 6nem arz etmektedir. Calisma
kapsaminda birden fazla hedefin tespiti ve es zamanli olarak konumlandirilmasi
amaglanmaktadir. Coklu hedeflerin es zamanli olarak tespiti i¢in yapay sinir agi
kullanilmistir. Tespiti yapilan hedeflerin 2B ve 3B olarak konumlandirilmasi i¢in farklh
sensoOrlerin verilerinden yararlanilmistir. 3B konumlandirma isleminde tek bir sensor
verisinden yararlanilirken 2B konumlandirma isleminde iki sensoriin fiizyonu ile
konumlandirma iglemi gergeklestirilmistir. Kullanilan sensdrlerden elde edilen veriler
benzer yontemlerle islenmis ve elde edilen sonuclar birbirleriyle ve gercek degerlerle
karsilastirilarak dogruluklar1 ve hassasiyetleri degerlendirilmistir. Sensorlerle ve onerilen
yontemlerle ger¢ek zamanli olarak calisilmistir. Sensor verilerinin Onerilen yontemler ile
islenmesi sonucu ¢oklu hedeflerin tespiti ve konumlandirilmasi isleminin gercek degerlere

yakin sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Coklu hedef tespiti, 2B konumlandirma, 3B konumlandirma, sensor
fiizyonu, YOLO
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Master Thesis

SUMMARY

MULTIPLE TARGET LOCALIZATION WITH LIDAR-CAMERA SENSOR FUSION

Gokge Sena HOCAOGLU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electric and Electrical Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah BENLI
2024, 79 Pages

The ability to detect and position multiple targets is a crucial aspect of numerous fields,
including industry, defence, healthcare, and more. In many systems, it is essential to
accurately identify and locate multiple targets with high precision, particularly in
autonomous navigation and driving, robotics and computer vision, security systems, and
industrial automation. This study aims to develop a method for detecting and simultaneously
positioning multiple targets. An artificial neural network is employed to achieve
simultaneous detection of multiple targets. The data from different sensors is used for the
2D and 3D positioning of the detected targets. In the 3D positioning process, a single sensor
data was used, while in the 2D positioning process, positioning was performed by fusion of
two sensors. The data obtained from the sensors used were processed with similar methods,
and the results obtained were compared with each other and with real values. The sensors
and the proposed methods have been studied in real time. The processing of sensor data
using the proposed methods yielded results that were found to be in close proximity to the

actual values when it came to the detection and positioning of multiple targets.

Key Words: Multiple target detection, 2D localization, 3D localization, sensor fusion,

YOLO
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Gelisen teknoloji ve yapilan ¢aligmalarla birlikte sanayi, saglik, endiistri gibi bircok
alanda robotik ve bilgisayarla gorii uygulamalariin kullanimi artmistir. Bu uygulamalarin
artmasi ile insanlarin miidahalesine yer verilmeden veya daha az miidahalesini gerektiren
otonom kontrol gibi siireglerinin verimliligi artmakta ve hata oranlar1 azalmaktadir.

Nesne tespiti ve konumlandirma islemi otonom araglar, robotik, arttirilmis gerceklik
vb. uygulamalarda 6nemli bir yer tutmaktadir. Temel olarak, bir dijital goériintiiden veya
video akisindan belirli hedeflerin tespiti ve siniflandirilmasi islemi nesne tespitini
tanimlamaktadir. Burada bahsedilen nesne tespiti, goriintii {iizerinde 2B olarak
yapilmaktadir. Tespit uygulamasinda kullanilan farkli sensorler ve sensorlerden elde edilen
verilerin g¢esitli yontemlerle islenmesiyle birlikte 2B olarak goriintii {izerinde tespit edilen
nesne gercek diinyada 2B veya 3B olarak konumlandirilabilir. Nesne konumlarinin
belirlenmesinin yaninda nesnelerin boyutlariyla ilgili bilgi elde edilebilir. Bu sayede,

nesnelerin ¢evreleriyle iligskilendirilmesi daha miimkiin hale getirilebilir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda 2B LIDAR sensorii ile RGB kameranin verileri birlestirilerek
hedefler 2 boyutlu olarak konumlandirilmistir. Hedeflerin otomatik tespiti i¢in goriintii
isleme modeli olan YOLO mimarisi kullanilmistir. Yine YOLO mimarisinin ¢iktilarini
kullanilarak 3 boyutlu konumlandirma islemi derinlik kamerasi ile gergeklenmistir. Tezin
amaci ¢oklu nesne tespiti ile 2B ve 3B konumlandirma isleminin, fiziksel olarak dortgensel
sekle daha yakin nesnelerin, derinlik kameras: gibi pahali sensorler kullanmak yerine
maliyet acisindan daha uygun olan 2B LIDAR ve RGB kamera sensorleriyle 2B olarak da
yapilabilecegin irdelenmesidir. Ayni ortam kosullarinda ve ayni hedefler {izerinde kullanilan
sensoOrlerin ve yontemlerin cevaplar1 irdelendi ve karsilastirmalar1 yapildi. 2B LIDAR ve
kamera sensor flizyonlariin ¢iktilar ile derinlik kamerasinin ¢iktilari incelenerek bu sensor

fiizyonunun dogrulugu tartisildi.



1.3. Literatiir Arastirmasi

3B nesne algilama yontemler i¢in literatiirde arastirma yapildiginda birgok yapilmis
caligma goriilmiistiir. Coklu sensor flizyonu ile gelistirilmis sistemler ile kiyaslandiginda,
tek sensor ile kurulmus sistemler, ¢coklu sensor ile kurulmus sistemlerde meydana gelen
kalibrasyon ve senkronizasyon gibi problemlerinin oniline ge¢mis olur. Fakat uzun
mesafelerde nesne algilama basarisi ¢oklu sensor flizyonlarina gore daha zayif kalmaktadir.
Yapilan ¢alismalarin irdelenmesi i¢in ¢alismalarda kullanilan sensor tiplerine gore bagliklar
olusturulmus ve bu basliklar altinda ilgili ¢alismalardan bahsedilmistir. Burada 4 baslik
olusturulmus olup bagliklar LIDAR, monokiiler kamera, derinlik kamerasi ve ¢oklu sensor

flizyonu adlar1 altinda incelenmistir.

1.3.1. LIDAR ile 3B Konum Tespiti

Yapilan calismalar incelendiginde 3B nesne algilamada nokta bulutu verilerini
olusturan 3B LIDAR kullanimi tercih edilen bir yontemdir ve bunun i¢in ¢esitli algoritmalar
gelistirilmistir (Wu & Ogai, 2020) (Zhang, ve digerleri, 2022) (McCrae & Zakhor, 2020).
3B LIDAR tabanli nesne dedektorleri, RGB kameralar gibi diger sensorlerden gelen bilgileri
kullanmadan yalnizca LIDAR sensor verilerini kullanir (Zamanakos , Tsochatzidis, &
Amanatiadis, 2021). Nokta bulutu kullanilarak gelistirilmis yontemler islenmemis nokta
bulutu verilerinin 6zelliklerini kodlamalarina ve 6grenmelerine gore cesitlenmektedir. 3B
LIDAR, kamera ve radar gibi diger sensorlerle karsilastirildiginda 64'e kadar tarama kanali,
dikey ve yatay gorilis alani, yiiksek hassasiyet, yiiksek algilama araligi ve kotii hava
kosullarinda diger sensdrlere gore daha iyi performans gosterir (Cherif , Ghazzai, Alsharoa,

Besbes, & Massoud, 2023).

1.3.2. Monokiiler Kamera ile 3B Konum Tespiti

Monokiiler kamera ile 3B nesne algilamada nesnelerin boyutlarini1 ve konumlarmni bir
kamera verisinden baska bir bilgi olmadan tahmin etmek, bilgisayarla goérme
uygulamalarinda pratik bir yaklasim degildir. Evrigimsel Sinir Aglari (CNN) ile etiketlenmis
veri boyutunun arttirilmastyla bu yaklagimda var olan zorluklar azaltilabilir.

Yu vd., 2021 monokiiler kamera ile derinlik tahminini kullanarak nesne algilama

yapabilen bir yaklasim sunmuslardir. Calismada derin 6grenme tabanli bir model araciligiyla



tek bir kamera goriintiisii ile hem nesne tespiti yapilmis hem de nesnelere ait derinlik
haritalar1 goriintiiden 6zellikler c¢ikartan encode-decode yapisini kullanarak tahmin
etmiglerdir. Bu Ozelliklere gore goriintiideki her pikselin derinlik tahmini yapilmstir.
Olusturulan derinlik haritasini, nesne tespitinden de kullanmak iizere ikinci aga vererek
algilanan nesnelerin 2B (X, y) konumlarina ek olarak derinlik bilgilerini de dahil etmisler ve
konum bilgisini 3B (X, y, z) hale getirmislerdir (Yu & Choi, 2022).

Strbac vd., 2020 birden fazla monokiiler kamera kullanarak kameralardan aldiklar
goriintiilerden nesne algilama yaparak bunlar1 birlestirmisler ve derinlik tahmini yapabilen
yeni bir yéntem &nermislerdir. Onerilen yéntemde, sistemde kullanilan her kameradan elde
edilen goriintiiler iizerinde YOLO modeli ile nesne tespiti yapilmakta, ardindan YOLO ile
elde edilen nesne koordinatlar1 eslestirilmektedir. Kameralarin birbirleri ile geometrik
durumlar1 ve farkli kamera gorintiilerinden elde edilen nesnelere ait konumlar
karsilastirilarak nesnenin derinlik bilgisini elde etmiglerdir (Strbac, Gostovic, Lukac, &

Samardzija, 2020).

1.3.3. Derinlik Kamerasi ile 3B Konum Tespiti

Derinlik kamerasint kullanan yaklagimlar ile nesnelerin 3B derinlik bilgilerini iki
kamera lensi arasindaki farkli goriintii bakis agilarini kullanarak elde etmektedir. Monokiiler
kamera ile karsilastirildiginda, derinlik kameralar1 daha ¢ok perspektif ve derinlik bilgisi ile
nesnelerin 3B konum ve boyutlarini tespit etmede daha basarilidir. Sahip oldugu iki kamera
arasindaki goriis farkliliklariyla ve kullandi81 stereo esleme algoritmalariyla 2B haritalara
derinlik bilgilerini de katarak 3B harita olusturabilir. Olusturulan 3B derinlik haritalarindan
tespit edilmesi hedeflenen nesnelerin uzakliklari ve 3B konumlari tespit edilebilir. Derinlik
kamerasi1 ise derin 6grenme gibi yontemler de eklenerek daha hassas ve dogru dlgiimler
almabilir.

Takahashi vd., 2020 yaptiklar1 ¢aligma ile derinlik kamerasindan aldiklart RGB-D
goriintiilerden 3B nesne tespiti yapan bir yaklasim sunmuglardir. RGB-D gériintiilerden
YOLO modeli ile nesne tespiti yapilmasinin yani sira derinlik haritasini da elde etmislerdir.
Modelin egitiminde, renk ve derinlik bilgisi ile hem 2B konum-boyut etiketleri hem de 3B
konum etiketleri verilerek modelin 2B ve 3B tahmin yapmay1 6grenmesini saglamislardir.

Test agamasinda ilk adim olarak renk bilgileri kullanilarak 6nce 2B konum tahmini ile



nesneleri tespit etmisler, ardindan her nesne i¢in derinlik bilgisi eklenerek 3B konum tahmini
yapmuslardir (Takahashi, Ji, Umeda, & Moro, 2020).

Zhang vd., 2018 derinlik bilgisi saglayabilen bir sensor olan 1s1k alan kamera ile
YOLO algoritmasini kullanarak i¢ ortamda yeni bir engel algilama algoritmasi sunmuslardir.
Isik alan kamera ile tek pozlamada derinlik bilgisi elde ederken ayni anda yliksek
¢Oziiniirliiklii goriintiiler elde etmislerdir. Isik alan kameranin farkli agilardan goriintii almasi
ile ortamdaki nesnelerden yansiyan 151n zamanini 6l¢mesiyle her piksel i¢in derinlik bilgileri

hesaplamislardir (Zhang, ve digerleri, 2018).

1.3.4. Coklu Sensor Fiizyonu ile 3B Konum Tespiti

Hedeflenen nesnelerin 3B konum tespiti, ¢esitli sensorlerin bir araya getirilmesi ile
olusturulan sistem iizerinden gergeklesmesi, son yillarda iizerinde calisilan Snemli bir
gelismedir (Yeong, Velasco-Hernandez, Barry, & Walsh, 2021). LIDAR, derinlik kamerast,
radar, monokiiler kamera gibi birden fazla sensoriin degisik kombinasyonlarla bir araya
getirilip verilerinin birlestirilmesi 3B algilamada dogrulugu ve hassasiyeti arttirmaktadir. Bir
araya getirilmis sensoOrlerin her birinin avantajlar1 birlestirilmesi ve tek bir sensoriin
kisitlamalar1 asilmasi ile nesnelerin konumlandirilmasi siireci daha giivenilir hale gelmistir.
Fiizyon islemi, 6zellikle otonom siirlis ve uzaktan algilama uygulamalarinda karmagik ve
bliyiik senaryolarda ortamin algilanma yetenegini arttirmada 6nemli bir rol {istlenmektedir.

Zhang vd., 2019 RGB kamera ve 3B LIDAR sensorlerden gelen verileri birlikte
isleyerek hedeflerin 3B konum tespitini yapilmislardir. RGB kamera ve LIDAR sensoriinden
gelen verileri toplayarak bu verilerin giiriiltiilerini azaltma, hizalama ve ayarlama islemlerini
uygulamiglar. 3B LIDAR sensorii ile hedeflerin mesafelerini ve yiiksekliklerini hesaplarken
RGB kamera ile hedeflerin renk, yogunluk ve kenar bilgisi verilerini almiglar. Belirlenen
hedeflerin sensorlerden gelen veriler yardimiyla ozelliklerini ¢ikarmiglar ve hedefleri
siiflandirarak hedeflerin konum tahminlerini yapmislardir (Zhang, Ren, Cheng, & Kong,
2019).

Dieterle vd., 2017 ¢coklu hedef tespiti i¢in stereo kamera ve LIDAR sensor verilerinden
yararlanmiglardir. Elde edilen verilerin sentezlenmesini, belirli faktorlere bagli 6nem
sirasina gore filizyon edilerek gergeklestirmisler. Hedef tespitini, nokta bulutlarinda 3B
isleme yoOntemi ile yapmislar, stereo kamera ve LIDAR sensoriinden gelen verilerin

islenmesinin hedef tespitinin dogru ve giivenirligi yiiksek sonuglar alinmasini saglayan bir



yontem oldugunu savunmuslardir. Bu yontemin 6zellikle 151k miktarinin daha az oldugu
ortamlarda ve hedeflerin renklerinin yakin oldugu durumlarda diger yontemlere kiyasla daha
1yl performans sergiledigi sonucuna varmislardir (Dieterle, Particke, Patino-Studencki, &
Thielecke, 2017).

Madake vd., 2022 nokta bulutlarinin 3B gorsel temsillerini olusturarak ve bunlari
gorsel olarak sunarak 3B nokta bulutlarmin gorsellestirilmesi yontemini onermislerdir.
Onerdikleri yontem, arag tespiti i¢in uygulanirken kamera ve LIDAR sensoriinden gelen
verileri alir ve bu verileri birlestirir. Bu iki sensorden gelen verilerin birlestirilmesiyle daha

hassas nesne tespiti yapilabileceklerini savunmuslardir (Madake, ve digerleri, 2022).

1.3.5. 2B LIDAR ve Monokiiler Kamera Fiizyonu Yapilan Calismalar

Literatiire bakildiginda 2B LIDAR ile Monokiiler kameranin verilerinin
birlestirilmesiyle yapilan 3B nesne tespiti ¢calismalari kisithdir.

Raharja vd., 2023 2B LIDAR sensoriinii kullanarak nesne mesafesi oOl¢limiinii
hesaplarken, Monokiiler kamera teknolojisi ile nesne tespiti veya taninmasi, tespit edilecek
nesnelerin  belirli  veri  kiimelerine  sahip YOLOvS5 modelini  kullanarak
gerceklestirmiglerdir. Nesne tespitini YOLOVS algoritmas: kullanarak uygulamislar ve
nesne mesafesi 6l¢limiinde kamera verileriyle 2B LIDAR'in veri birlestirme ve projeksiyon
yontemini kullanarak %0,15 hata oraniyla mesafe Slgiimii elde etmislerdir (Raharja &
Rusmin, 2023).

Xiao vd., 2022 monokiiler kamera ve 2B LIDAR’1 birlestirerek bir mobil robot i¢in
bir hedef izleme algoritmast dnermislerdir. Monokiiler kamerasini1 kullanarak YOLOVS5
modeliyle hedef tespitini ve Deep SORT algoritmasiyla hedef takibini gergeklestirmislerdir.
2B LIDAR sensor verileriyle, kameradan alinan goriintiiler kullanilarak tespit edilen ve
izlenen hedefe karsilik gelen hedefin acisin1 ve mesafesini belirlemislerdir (Xiao, ve
digerleri, 2022).

Mulyanto vd., 2020 cevre algilamasi i¢in monokiiler bir kamera ve 2B LIDAR
sensorlerinin birlesimini Onermislerdir. Kamera verilerini Mobilenet derin &grenme
algoritmasiyla isleyip hedef tespitini yapmislar ve 2B LIDAR sensori ile tespit edilen

hedeflerin nesnelerin mesafesini ve agisini tahmin ederek ger¢ek zamanli ¢arpisma uyari

sistemini ele almislardir (Mulyanto, Borman, Prasetyawan, & Sumarudin, 2020).



1.4. 2B-3B Nesne Algillama

2B veya 3B nesne algilama uygulamasi, bir goriintiiyli anlama ve durumun
farkindaligina varma siirecinin temeli olmakla birlikte bu siirecte sensorlerden elde edilen
bilgiler ile ortamda var olan nesnelerin fiziksel 6zelliklerinden 2B veya 3B bilgilerini
tanimlama ve belirleme gorevini iistlenir. Nesneleri 2B veya 3B olarak algilama islevinin,
nesneyi smiflandirma ve 2B veya 3B olarak nesneyi konumlandirma olmak iizere iki adet
temel gorev vardir.

2B veya 3B algilama islemi, 6zellikle robotik ¢aligmalarda, otonom siiriislerde, yol
planlama ve navigasyon ile sanal gerceklik uygulamalarinda ihtiya¢ duyulan bir alandir.
Nesnenin ¢esitli boyutlarda algilanmasi, farkli uygulama alanlarina gore farkli tanimlar
icerebilmektedir. 3B algilamanin sik kullanildigi otonom siiriislerde bu tanim, sensor
aracilifi ile elde edilen verilerden bir dizi 3B sinirlayici kutu vasitasiyla nesnenin sinifini,
boyutunu, 3B olarak konumunu ve yoniinii belirlemektir. Yiiksek dogruluk ile ¢ikti veren
2B nesne algilamaya kiyasla 3B nesne algilama daha fazla ¢ikis parametresi gerektirir ve
nesnelerin ¢evresinde ¢izilmis 3B sinirlayici kutularin belirtilmesi daha hassas ve daha zorlu
bir islemdir (Pang, 2022). Sekil 1’de 3B nesne algilama uygulamasi ile 3B nesne algilama

uygulamasinin ¢iktilart olan sinirlayict kutu gorselleri goriilmektedir.

Giris: 2B Goriintii

Cikis: 2B nesne tespit edildi
v N

A s

(a)

Cikis: 3B nesne tespit edildi

BT W m) 3D Dedckiori map

(b)

Sekil 1. 2B ve 3B algilama ¢iktilar (a) 2B algilama i¢in girdi RGB kamera goriintiilerini
isler ve 2B sinirlayict kutularin ¢iktisini verir. (b) 3B algilama i¢in nokta bulutu veya diger
sensoOr verilerini isler ve 3B siirlayict kutularin ¢iktisini verir (Pang, 2022)



2B algilama ile olusturulan smirlayict kutularin modellenmesinde sol {ist kosenin
piksel koordinatlar1 (X1 ¥2) ile sag alt kosenin piksel koordinatlar1 (X2 ¥2) olmak {izere
4 adet parametre kullanilirken 3B algilamada ise bu parametrelere ek sinirlayici kutuya ait
(1 Z2) bilgileri eklenir. Bir bagka deyisle 3B nesne algilamada smirlayict kutuya ait
(X Y Z)bilgilerinin yaninda sinirlayici kutunun yiiksekligi (h), genisligi (w), uzunlugu (1)
ve yonlendirme agis1 (0)’da gereklidir.

3B algilama i¢in Ozellikle son zamanlarda c¢esitli sensdrler ve yontemler
kullanilmaktadir. Ozelikle 3B tarama yapabilen 3B LIDAR sensérii 3B algilamada en yaygin
kullanilan menzil sensoriidiir. Fakat bu sensorler ile kullanilan yontemler, ¢ogunlukla
videoyla karsilagtirildiginda daha diisiik ¢oziiniirliige sahiptirler. Dolayisiyla mesafelerin
uzun oldugu uygulamalarda ¢iktilarin dogruluklar {izerinde olumsuz bir etkiye sahiptirler.
LIDAR tabanli sensorler, algilanmasi hedeflenen nesnelerin goriniirliigiinii etkileyen
engeller veya diger nesneler gibi aktorlerin ortamda bulunmast durumda LIDAR
sinyallerinin algilanmas1 zorlasacagindan ve mesafelerin uzakligina bagli olarak bazi
tespitleri kagirabileceginden nesne algilamasinda bu sensdrler dezavantaj durumuna
diisebilmektedir (Pang, Morris, & Radha, 2020). Sekil 2.(a)’ da nesnenin gorsel 6zellikleri
gibi genel nitelik bilgisi olmadan, sadece nokta bulutlarindan uzaktaki aracin algilanmasinin
zorlugu goriilebilir. Yine Sekil 2.(b) ‘den nesnenin genel nitelik bilgisi eksikligi ve LIDAR
verilerinin sagladig1 diisiik ¢oziiniirliik sebebiyle diiz kirmizi sinirlayict kutu igerisindeki

noktalar arag olarak algilanmaktadir.

(b)

Sekil 2. LIDAR sensorii ile arag algilama i¢in 6rnek uygulama (a) sadece LIDAR sensorii
kullanildiginda bazi nesnelerin algilanamadigini1 gosteren bir uygulama (b) sadece LIDAR
sensorii kullanildiginda yanlis pozitif algilama yapildigini gdsteren bir uygulama (Pang,
Morris, & Radha, 2020)



3B algilamada yaygin olarak kullanilan bir diger diisiik maliyetli sensér monokiiler
kameralardir. Bu sensdrlerin kullanimiyla birlikte algilanan nesnenin siniflandirilmasi dogru
sekilde yapilabilir ve nesnenin yonii ile yonlendirme acisi yiiksek dogrulukla tahmin
edilebilir. Fakat bu sensor ile algilama yapmanin olumsuz tarafi, yalnizca bir goriintiiden
derinlik tahmini yapmanin bazi hatalara sebebiyet verebilmesidir. Bunun sebebi, tek bir
goriintiiden derinlik tahmini yontemi, giris bilgilerinin yetersiz olma durumunu tanimlayan
“ters problem” sorununu olusturur. Sekil 3’te verilen goérselden monokiiler sensor ile elde
edilen 3B o6zelliklerin, LIDAR sensoriinden elde edilen nokta bulutlarin elde edilen 3B
Ozeliklerden daha iyi olmadig1 anlasilabilir (Brazil & Liu, 2019). Sekil 3. (a)’da monokiiler
kameranin 2B simirlayict kutu ¢iktist mitkemmel goriintirken Sekil 3. (b) *de 3B sinirlayict

kutu ¢iktisinda 6nemli bir konumlandirma hatasi meydana gelmistir.

(2) (b)

Sekil 3. Monokiiler goriintiilerden 6grenilen 3B 6zelliklerdeki hatayr gdsteren uygulama
(a) Gorlintii lizerinde yapilan tahmin (b) 3B alandaki ger¢cek konum (Brazil & Liu, 2019)

Sekil 3’te verilen kirmizi renkteki sinirlayici kutular monokiiler goriintii ile kullanilan
yontemden gelen tahminleri temsil ederken, yesil renk ile belirtilmis sinirlayict kutular ise

temel gercegi temsil eder.

1.5. Nokta Bulutu (Point Cloud)

Nokta bulutu verileri (IP), 3B tarama yapabilen LIDAR sensorii, derinlik kamerasi
tarafindan ¢evreye yoOnelik yapilan tarama veya c¢ekimlerden elde edilen verilerin
gorsellestirilmesi ile olusan veri yapilaridir. Bu veriler, taranan alan igerisinde yer alan

noktalarin konumlarina gore ¢evresel uzamsal dagilimla ve nesne yiizeyi ile ilgili bilgileri



iceren {P; = (X ¥ Z),P; € P} formatinda 3B nokta kiimesidir. Baska bir ifadeyle nokta
kiimesindeki her bir nokta, 3B uzayda belirli bir konumu (X Yy  Z) geometrik olarak temsil
edilmektedir (Wu, Wang, Zhang, & Ogai, 2021). Sekil 4’te nokta bulutunun gorsellestirilmis

hali verilmistir.

Sekil 4. Nokta bulutunun gorsellestirilmis hali

Nokta bulutu ile 3B hedef tespiti, otonom siiriis ve robotik uygulamalar1 vb.
sistemlerde ¢evresel algilamanin énemli bir unsurudur (Wu & Ogai, 2020). Nokta bulutu
sayesinde ortamin ve ortamda bulunan nesnelerin egim, yiizey 6zellikleri ve renkler bilgileri
de dahil olmak iizere bir¢cok Ozellikleri hakkinda bilgi elde edilebilir ve ortama ait 3B
haritalar ¢ikarilabilir. Bir nesneye veya ortama ait zamanla meydana gelen degisimler takip
edilebilir ve otonom sistemler i¢in veri olusturulabilir. 3B nokta bulutu ile robot
caligmalarinda konum belirleme, yol planlamasi, karar verme ve hareketi i¢in 3B ortam
haritas1 ¢ikarilabilir (Huang, Mei, Zhang, & Abbas, 2021). Verilerin yiiksek ¢oziiniirliikle
olusturulabilir olmas1 ve ortamin ayrintili goriintlisiinii saglayarak daha fazla bilgi igermesi
nokta bulutu verileri ile ¢alismanin avantajlar1 arasinda gosterilebilir. Bu nokta bulutlar ile
olusturulmus veri setlerinin boyutlarinin biiyiik miktarda olmasi sebebiyle verilerin
depolanmas1 zorlasabilir. Ayrica biiyiik boyutlardaki verileri islenmesi i¢in karmasik

hesaplamalar gerektirmesi de dezavantajlar1 arasinda gosterilebilir.
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1.6. YOLO Modeli

Evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisini temelinde barmndiran YOLO (You Only Look
Once), yalnizca tek bir derin sinir agindan olusan derin 6grenme modelidir ve nesne
algilamay1 tek bir regresyon problemi olarak ele alir (Li, ve digerleri, 2022). Farkli nesne
algilama yontemlerinin aksine nesne algilama ve smiflandirma islemini ayni anda
gerceklestirmektedir. Bu model, verilen bir goriintiiyii sabit S x S kiicilik karelere parcalar ve
her bir kare parcasi i¢in nesnenin varligi ile nesnenin ait oldugu sinifi tahmin etmeye calisir
(Huang, Pedoeem, & Chen, 2018). Bu yapisi sayesinde aga verilen ¢esitli boyutlardaki giris
goriintiileriyle calisabilmesi saglanmis olur.

YOLO modelini diger nesne algilama modellerinden ayiran en 6nemli ve temel
0zelligi, nesne tespiti islemini diger modellerin aksine tek bir gecisle gerceklestirebiliyor
olmasidir. Bu 6zelligi sayesinde diger modellere kiyasla dnemli bir hiz avantajina sahiptir.
Bir baska Onemli 06zelligi ise nesnelerin ait oldugu simiflar1 ve sinirlayict kutularim
(bounding boxes) koordinatlarin1 es zamanli tahmin etmesiyle daha hassas sonuglar

vermesidir. Sekil 5’te sinirlayict kutularin mantigini agiklayan bir 6rnek verilmistir.

Girig[0,0] Xmin Gikis[0,0] Xmax
! ! !
; i '
. I | ° Xmax
| | Ymax
S ¢ Rl e —_ Ymax O f
: |
|
Giris: |
A x B gortintii =
=
Cikis: . &
S x S goriintii XY &
!
|
|
ol o= - — Ymin O ‘
T geniglik ~——————— >
Ymin
) °

@ Girig goruntiistiniin pikseli
Cikis goriintiisiiniin pikseli

Sekil 5. YOLO ile olusturulan sinirlayici kutu

YOLO'da gorsel lizerinde olusturulan her bir 1zgara kendi sinirlari iginde nesnenin

varligini, nesne kendi simirlart igerisinde var ise nesnenin orta noktasinin o sinirda olup
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olmadigin1 kontrol eder. Eger nesnenin orta noktast kendi sinirlar1 igerisinde bulunuyorsa
nesnenin uzunlugunu, yiiksekligini ve hangi sinifa ait olugunu belirler. Ayrica nesneye ait
giiven skorunu olusturur. Giiven skoru, incelenen kare 1zgara igerisinde tespit edilmesi
hedeflenen nesnenin bulunup bulunmadigindan ne derece emin olundugunu ifade eder.
Giiven skoru "0" ise bu 1zgara igerisinde kesinlikle nesnenin olmadigini, eger giiven skoru
"I" ise 1zgara igerisinde kesinlikle nesnenin var oldugunu gosterir. Nesnenin varligi
hakkinda kesin bir sonuca varilamayip nesnenin o 1zgara igerisinde oldugunu diisiiniirse
nesnenin 1zgara igerisindeki hatlarinin etrafinda kutu koordinatlarini olusturur ve ne kadar
emin oldugu degerini belirtir (Diwan, Anirudh, & Tembhurne, 2023). YOLO modelinin

genel tespit semasi Sekil 6°da verilmistir.

GIRIS OMURGA KODLAYICI HKOD COZUCU

Sekil 6. YOLO modelinin genel tespit semasi

YOLO mimarisinin ii¢ ana bileseni vardir:

e Omurga
o Kafa
e Boyun

Bir goriintiiniin temel Ozelliklerini ¢ikaran kisim omurga bilesenidir. Omurga
tarafindan cikarilan bu Ozellikler boyun bileseni yardimiyla bas kisma aktarilir. Boyun,
omurga bileseninin ¢ikardig1 6zellik haritalarini toplayarak 6zellik piramitlerini olusturur.

Nihai tespitlere sahip ¢ikt1 katmanlari kafa bilesenini olusturur.

1.6.1. YOLOv7 Mimarisi

YOLOv7 mimarisi, YOLOV4, ol¢ekli YOLOv4 ve YOLO-R modellerinin
mimarilerinden tiiretilmistir. YOLOV7 ile 6l¢ekli YOLOv4 mimarisi ayni kigiler tarafindan
yazildig1 i¢in benzerlik gostermektedir. YOLO'ya c¢esitli mimari degisiklikler uygulanarak
hiz1 ve hassasiyeti arttirilmis ve YOLOvV7 mimarisi gelistirilmistir. YOLOv7 algoritmast,
%356,8 AP (Ortalama Hassasiyet) ile kendinden once gelistirilen YOLO versiyonlariyla

karsilastirildiginda daha hizli ve yiiksek dogru oraniyla ger¢ek zamanli nesne dedektoriidiir.
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Ayrica model, Tensor RT'ye doniistiiriilerek verimi arttirilabilir (Wang, Bochkovskiy, &
Liao, 7464-7475).

Bu algoritma, Genisletilmis Verimli Uzun Menzilli Dikkat Ag1 (E-ELAN) ve
birlestirme tabanli modellere dayali model olgeklendirme ve evrisim yeniden
parametrelendirme gibi yOntemleri uygulayarak algilama dogrulugu ile algilama hizi
arasindaki dengeyi saglar. YOLOv7 modeli, 5 FPS ile 160 FPS arasinda yiiksek hiz ve
hassasiyet oraniyla nesne tespiti yapabilmektedir (Wang, Wang, & Xin, 2022). YOLOv7
modelinin temeli dort boliimden olusmaktadir: giris, omurga 6zellik ¢ikarma agi, gelismis
ozellik ¢ikarma ag1 ve son olarak kafa tahmini (Yan, 2023). YOLOvV7’ye ait mimari yap1
Sekil 7°de verilmistir.

1
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1
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1
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1
1
1
1
1
]

Omurga Boyun Kafa
Sekil 7. YOLOv7'nin mimari yapisi

Girigi modiilii, giris goriintiisiinii ihtiyac1 olan standart piksel boyutuna doniistiirerek

omurga ag modiliiniin giris boyutu gereksinimini karsilar (Yan, 2023).
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Omurga agini olusturan modiiller arasinda CBS konvoliisyon, ELAN ve MP modiilleri
vardir. CBS modiilii konvoliisyon katmanlari, toplu normallestirme katmanlar1 ve SILU
aktivasyon fonksiyonlarini yapisinda barindirir. ELAN modiilii kendi yapisinda, en kisa ve
en uzun gradyan yolunu diizenleyerek etkili 6grenmenin ve yakinsamanin saglanmasina
olanak veren ¢oklu konvoliisyon modiillerini barindirir. Bir adet maksimum havuzlama
katmani ile birka¢ konvoliisyon modiilii, MP modiiliinii olusturur. Bu modiil, iist ve alt
dallara sahiptir ve 6zellik haritasinin boyutunun, genisliginin ve kanal sayisin1 yariya
diisiiriir, YOLOvV7 modelin 6zellik ¢ikarma kapasitesini artirmak icin 6zellik flizyonu
gerceklestirir (Yan, 2023).

Boyun agi, ¢ok dlcekli 6zellik flizyonu gergeklestirmek i¢in derin ve 6nemli semantik
ozellikleri, ylizeysel goriintli yapisi, renk, kenar vb. iistten alta dogru aktarirken piramidin
tiim 6zelliklerini arttiran yol birlestirme 6zelligi piramit ag1 (PANet) yapisini kullanir.

Bag tahmini modiiliinde, boyun agindaki PANet ag1 tarafindan iiretilen g¢esitli 6l¢ek
boyutundaki goriintii kanallarinin miktarin1 degistirme amaciyla RepConv modiiliinii
kullanir. Goriintii kanallarinin miktarini degistirme islemi, 6zellikleri siirlayici kutu, sinif
ve giiven bilgilerine doniistiirmek i¢in uygulanir. Algilama kafasi sonrasinda, cesitli
boyutlardaki hedeflerin ¢ok Olgekli tespitini saglayan 6rneklemeye yonelik konvoliisyon

katmani kullanilarak uygulanir (Yan, 2023).

1.7. Robot isletim Sistemi (Robot Operating System - ROS)

Robot Isletim Sistemi (Robot Operating System-ROS) 2007 senesinde Stanford Yapay
Zeka Laboratuvari’nda gelistirilmis, 2013 yilindan itibaren ise Open Robotics tarafindan
gelistirilmeye devam edilen Berkeley Yazilim Dagitimi (Berkeley Software Distribution-
BSD) lisansi altinda piyasaya siiriilen egitim ve ticari alanlar i¢in iicretsiz bir acik kaynakli
yazilim gelistirme ortamidir ve 6zellikle robotik alanindaki uygulamalar i¢in tasarlanmistir.
Bu yazilim gelistirme kiti, robotik sistemlerin iiretilmesi, gelistirilmesi ve bakiminin
saglanmasi i¢in ¢esitli ara¢ ve kiitliphaneler sunar. ROS'un sagladigi bu arag ve kiitiiphaneler
ile robotlarin bulunduklar1 fiziksel ortami algilayabilmelerini, ortamda hareket
edebilmelerini ve ortamla etkilesime girmelerine olanak veren kabiliyetleri saglar. Bu
kapsamda ticari firma ve aragtirma merkezleri bir¢ok kod ve donanim ekleyerek agik yazilim
gelistirme kitinin sahip oldugu proje ve destekledigi sensor sayisinin artmasinda katkida

bulunmaktadirlar (Martinez & Fernndez, 2013).
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ROS, C++, Python gibi farkli yazilim dil destegine sahip olmasi ve bu diller ile
olusturulan projeler arasinda haberlesmeyi saglayabilmesi ile gelistiricilere genis capli
projeler olusturma imkani tanimaktadir. Bunun yani sira endiistriyel, sanayi vb. alanlardaki
robotik uygulamalarda ROS un sahip oldugu Gazebo ve Rviz benzetim ortamlar sayesinde,
robotlarin gergek diinyada test edilmesinden dnce sanal ortamda simiile edilmesi ile projenin
tasarim ve gelistirme siirecinde daha az zaman harcayarak diisiik maliyet ile test edilmesi

saglanmaktadir.

1.7.1. ROS Mimarisi

ROS, birbirinden ayr1 olacak sekilde isleyen ve birbirleri arasinda veri aligverisi yapan
bilgi isleme modiilleri olan diigiimler ile ana diiglim, parametre sunucusu ve ara katmanlara
sahiptir. Asagida bazi birimlerinin sistemde tam olarak ne gorev gordiigii anlatilmistir
(Rivera, Lannillo, Lagraa, Joly, & State, 2020).

Bagimsiz hesaplama birimi olan ve sistemdeki farkli gorev ve islevleri yerine getiren
diigtimler (nodes) ROS’un temel ve 6nemli bilesenlerinden biridir. Diiglimlerin her biri, bir
ana diglim, bir parametre sunucusu ve bir ara katman vasitasiyla birbirleriyle iletisimde
bulunurlar.

ROS’ta bulunan tiim diiglimleri yoneten kontrol birimi ana diiglim (master node)
olarak adlandirilmaktadir. Ana diigiim, sisteme bagli tiim diigiimleri izleyerek sistemin hangi
bilesenlerden olustugu ve ne gibi gorevleri yerine getirdigi bilgisini tutar. Ayrica, diger
diiglimler arasindaki iletisimi saglar, diigiimlerin birbirleriyle veri paylasimina olanak
vererek sistem biitlinliiglinii korur. Bunun yan1 sira, sistemde meydana gelen hatalar1 tespit
edebilir ve hataya gore gerekli onlemi alarak kullaniciya bilgi verebilir. Ayrica sistem
genelinde kullanilan parametre degerlerinin depolanmasinda ve paylasilmasinda gorev
alarak sistem konfigiirasyonunu saglayabilir.

Parametre sunucusu, sistemde kullanilan parametre degerlerini depolayip paylasarak
sistemde var olan farkli bilesenlerin ortak bir konfigiirasyonda birlesmesini saglar.

Ara katmanlar (middleware layer) ise sistemde var olan farkli katmanlarin birbirleriyle
iletisim kurmalarini saglayarak sistem biitlinliigline yardimci olur.

Yukarida bahsedilen tiim bu sistemler iki temel iletisim mekanizmasi olan “konu
(topic)” ve “sunucu (server)” olan araglari kullanarak diigiimlerin birbirleri ile iletisim

kurmasin saglar. Sekil 8’de ROS yayinci abone modelini anlatan bir gorsel verilmistir.
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ROS Diigiimii

v  Abone

ROS Diigiimii
Konu: /6rnek

Yaymer " Mesaj Tipi: vision_msgs/BoundingBox2D
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\\\ ROS Diglimu
"4 Abone

Sekil 8. ROS yayinci-abone modeli

Yayinci ve abone durumu, ROS diigiimii {izerinden gerceklestirilebilir. Yayinci ile
diigtimde olusturulan mesajlar bir baslik altinda tutularak bu mesajlar1 yayinlayabilir. Abone
ise yayincinin yayinladigi mesajlara abone olabilir ve bu mesajlar bagka bir diiglim i¢inde
islenebilir. Bir yayic1 birden fazla konuya yayin yapabilecegi gibi bir abone de birden fazla

yayina abone olabilir.

1.8. 2B LIDAR

LIDAR bir diger adlandirma ile 151k algilama ve menzil degistirme, dinamik olarak
mesafe 6l¢lim yontemini kullanan bir sensordiir. Sensor, uzakligi 6lgmek i¢in tastyici olarak
modiile edilmis bir lazer kullanarak hesaplama yapar. Calisma prensibinin temelinde,
sensOriin ortama yolladig1 lazer i1sinlarinin ortamda bulunan nesnelere carparak geri
donmesine kadar gegen siireye gore mesafenin hesaplanmasi yatar (Khan, ve digerleri,
2021). Ortama gonderilen lazer 1sinlar1 kisa siirede ve belirli uzaklikta bulunan nesnelere
gonderilir. LIDAR’1n menzili i¢inde bulunan nesneler, kendilerine ¢arpan lazer 1silarinin
bir kismini1 geri yansitir. Nesneden geri yansiyan bu isinlar sensor tarafindan algilanir.
Sensorden ¢ikan lazer 1g1minin ¢iktig1 zamana ve sensore geri dondiigii zamana gore aradaki
stire hesaplanir. Sensorden ¢ikan lazer iginlariin hizi bilindigi i¢in sensér menzilindeki
nesne ile sensor arasindaki mesafe siire ve hiz dikkate alinarak hesaplanir (Akyol & Ugar,

2019). LIDAR’1n ¢alisma prensibini anlatan gorsel Sekil 9’da verilmistir.
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Lazer 1sinlar1

Hedef
Sensor
o T (zaman) >
G ¢ — — 0 — 0 — O E— E— S— — —

Mesafe (M)
Sekil 9. LIDAR mesafe 6l¢tim

LIDAR sensorii ile nesne arasindaki mesafe denklem (1)’deki gibi hesaplanir. M,
sensor ile nesne arasindaki mesafeyi temsil ederken C, sensdrden ¢ikan lazer 1ginlarinin hizi

temsil eder. T ise periyodu ifade etmektedir.

M=C ><T/2 (1)

Robotik uygulamalarda sik tercih edilen, 2B olarak adlandirilan, nesnenin lazere olan
mesafesi ile lazerle olan agisal konumunu veren 2B lazer cesitleridir. Sensor, optik
sensorlere karsilastirildiginda lazer 1sinlar1 kullanarak nesnelerden yansiyan 15181 algiladigi
icin ortamin aydmlik seviyesinden daha az etkilenir ve yagmur, sis gibi zorlu hava
kosullarinda bile yliksek dogrulukla nesne tespiti yapabilir (Warren, 2019).

Bunlarla birlikte, LIDAR sensoriiniin baz1 dezavantajlart da vardir. Bu sensorler
genellikle yiiksek maliyetli olmasinin yani sira optik giiriiltiiye veya diger araglardan
yanstyan 1sikla cakismaya karsi hassas olabilirler. Bu durum sensoérlerin dogrulugunu
etkileyebilir ve yanlis algilamalara yol agabilir. Ancak, gelisen teknoloji ve daha fazla
benimsenme ile maliyetlerin diismesi beklenmekte, filtreleme ve gelismis algoritma
teknikleri ile giiriiltii ve yansiyan 1siklara karsi olan duyarlilik azaltilmaya ¢alisilmaktadir.
Bir bagka dezavantaj olarak sensoriin yogun miktarda veri lireterek bu verilerin islenmesinin
ve yorumlanmasinin yiiksek iglem giicii isteyen zorluklar dogurmasi gosterilebilir. Veri

isleme algoritmalarinin ve yapay zeka tekniklerinin gelistirilmesi ile bu zorlugun iistesinden
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gelmek amaglanmaktadir. LIDAR sensorleri yogun miktarda veri iiretebilir. Bu verilerin
islenmesi ve yorumlanmasi, yiiksek iglem giicli gerektiren zorluklar dogurabilir. Veri isleme
algoritmalarinin ve yapay zeka tekniklerinin gelistirilmesi ile bu dezavantajin ortadan

kaldirilmas1 amag¢lanmaktadir.

1.9. Monokiiler Kamera

Monokiiler kameranin, kullanilan lens tiirline gére balikgozii (fisheye) modeli ile igne
deligi (pinhole) modeli bulunmaktadir. Bu modeller farkli uygulama alanlar igin ¢esitli
avantaj ve dezavantajlar sunmaktadir.

Igne deligi kamera, gercek diinyada var olan 3B noktalar1 2B goriintii diizlemine
yansitan bir modeldir (Zhou, Cui, Gao, & Wang, 2013). Noktalarin 3B uzaydaki konumu
“F¢” ile ifade edilen kamera koordinat ¢ergevesiyle tanimlanir. Bir bagka deyisle F, kamera
merkezi veya projeksiyon merkezi olarak tanimlanir. “F;” olarak adlandirilan goriintii
koordinat gercevesi, noktalarin goriintii diizlemindeki konumunu tanimlar. igne deligi

kamera modeli Sekil 10’da verilmistir.

X /

a1

FC
\ /l; N% g
kamera ana eksen
merkezi goriintii diizlemi

Sekil 10. igne deligi kamera modeli

Goriintii diizlemine dik olacak sekilde kamera merkezinden gecen 1s1n “ana eksen”,
151n1n gorilintii diizlemi ile kesistigi nokta ise “ana nokta” olarak adlandirilir. Kamera merkez

noktasindan goriintli diizlemine dogru gelen yatay mesafenin piksel cinsinden gosterimi "f,”
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seklinde, kamera merkez noktasindan goriintii diizlemine dogru gelen dikey mesafenin
piksel cinsinden gosterimi "f,” seklindendir. Baska bir ifadeyle, f, ve f,, monokiiler
kameranin i¢ parametreleridir ve kamera merkezi ile pikseller arasindaki mesafeleri temsil
eder, goriintii diizleminin boyutlar1 ve piksel Olgiileri dikkate alinarak belirtilen odak
uzunluklari ile iligkilendirilir (Hartley & Zisserman, 2003).

3B gercek diinyadan 2B goriintii diizlemine haritalamada, 3B koordinatlara p = (x, y,
z) sahip noktay1r kamera merkezi ile birlestiren 1sinin kamera merkez noktasiyla kesisim
noktasi p’ = (u, v) koordinatlariyla ifade edilir. Bu kesisim noktasinin koordinatlari denklem
(2)’de verilen ifadeyle, Sekil 11°de gosterildigi gibi benzer liggenlerden tiiretilen formiiller

yardimiyla bulunur (Hartley & Zisserman, 2003):

fy X X
u:
Z
(2)
fu Xy
vV =
Z

v

Sekil 11. igne deligi kamera modelinin {istten bir goriintiisii

Burada dikkat edilmesi gereken kisim, kameranin merkez noktasi, ¢ogu zaman
goriintli diizleminin orta noktasi ile ¢akigiktir. Fakat bazi durumlarda kameranin merkez
noktasi, kamera goriintii diizleminin tam orta noktasinda olmayabilir. Bu durumda merkez
noktasina ait konumun farklilik (Px Py) degerini de denklemlere eklemek gerekmektedir.
Farkliliklarin eklenmesi ile olugsan yeni denklemler denklem (3)’te verilmistir (Hartley &

Zisserman, 2003).
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f, X X
u= . Px
(3)
fu Xy
VvV = - py

3B diinyadan 2B goriintii diizlemine haritalama islemi denklem (4)’te verilen homojen

koordinatlarin kullanilmasiyla elde edilen matris ¢arpimi ile gosterilir:

Pn = HIPh
4)
fu 0 px
=10 f, py
0 0 1

Burada pjy goriinti koordinatinin homojen koordinat formu, B, 3B koordinatin
homojen koordinat formudur. Denklem (4)’te verilen Il ise kamera kalibrasyon matrisi, I ise

birim matristir.

1.10. Stereo (ikili) Goriis

Stereo goriis, iki veya daha fazla goriintiileme aracini kullanarak tam goriis alaninda
derinlik bilgisini de hesaplayarak 3B 6l¢iimleri saglayabilen makine goriis teknigidir. Stereo
goriisiin temelinde insan goriisiine benzer 3B algilama ve 1sinlar1 farkli birden fazla bakis
acilarindan liggenlestirilmesi yatar (Rajeswari, Bhuvaneshwari, & Priyaa, 2012).

Stereo goriis tekniginde birbirine paralel olarak yerlestirilmis goriintiileme araglari
kullanilir. Burada 6nemli olan, paralel yerlestirilen kameralarin her birinin X ekseni ile ayni
odak mesafesinde olmalar1 ve taban ¢izgisiyle kesismesi ve hizalanmasi gerekir.

Bu teknikte kullanilan kameralar tarafindan ayni1 anda goriintiiler yakalanir. Yakalanan

goriintiiler karsilastirilir ve aralarindaki farklar analiz edilir.

1.10.1. Stereo (Ikili) Derinlik Kamerasi

Stereo kamera, diizlem {zerine yerlestirilen iki ayri kameranin yan yana

konumlandirilmastyla olusturulan bir sistemdir (Zaarane, Slimani, Okaishi, Issam, &
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Hamdoun, 2020). Stereo kamera goriintiisii, iki ayr1 kamera tarafindan ayni sahnenin farkli
perspektiflerinden kaydedilen goriintiilerdir (Dandil & Cevik, 2019). Her iki kameradan
aliman goriintiiler arasindaki karsilikli noktalarin konumundaki farkliliklar1 kullanarak
derinlik bilgisi hesaplanir (Zaarane, Slimani, Okaishi, Issam, & Hamdoun, 2020). Stereo
eslestirme algoritmasi ile her iki kameradan alinan goriintiiler arasindaki benzerlikler analiz
edilir ve karsilikli noktalari eslestirilir. Bu eslestirme islemi, piksel diizeyinde gerceklesir ve
iki goriintii arasindaki karsilikli noktalarin konumu belirlenir. Eslestirme sonucunda elde
edilen karsilikl noktalarin konumundaki farkliliklar, nesnelerin stereo kamera sistemindeki
derinlik bilgisini temsil eden ve “disparite haritas1” olarak adlandirilan bir goriintiiyi
olusturur. Disparite haritasi, trigonometrik hesaplamalar kullanilarak derinlik haritasina
dontstiiriiliir. Derinlik haritasi, stereo kamera sisteminden nesnelerin uzakligini temsil eden
bir 3B goriintii elde etmek i¢in kullanilir. Stereo kamera, derinlik haritas1 {izerindeki
pikselleri kullanarak nesnelerin ger¢ek diinya mesafelerini hesaplar. Bu bilgi, otonom
araclarda mesafe l¢limii ve engel algilama gibi uygulamalarda kullanilabilir (Dandil &
Cevik, 2019).

Stereo kamera, yliksek dogrulukla nesnelerin derinlik bilgilerini, 3B uzayda
konumlarini tespit edebilir. Bu sayede otonom araglarin bulunduklar1 ortamdaki nesneleri
daha iyi algilayabilmeleri saglayarak giivenli siirlisii destekler. Stereo kamera, diger uzaklik
Ol¢iim sensorlerine kiyasla daha diisikk maliyete sahip olmalar1 ve daha az islem giicii
gerektirmeleri Ozellikleriyle hem yaygin kullanimlarmi tesvik eder ve otonom siiriis
teknolojisinin daha erisilebilir hale gelmesini saglar hem de sistemlerin daha hizli ve verimli
calismasini saglar. Yetersiz 151tk durumlart veya yansitict yiizeyler stereo eslestirme ve
derinlik algilama dogrulugunu azaltabileceginden dolay1 aydinlanma kosullarinin yetersiz
oldugu durumlarda veya ortamda yansitici ylizeylerin bulunmasi sebebiyle performans
azalmas1 meydana gelebilir (Zaarane, Slimani, Okaishi, Issam, & Hamdoun, 2020). Sekil
12’de bir stereo kameranin tipik goriintiisii verilmistir. Sekil 13’te verilen gorselde ise bir

stereo kameranin genel ifadesi verilmistir.
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P(X.Y.Z)

Sekil 12. Stereo kameranin goriintiisii
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Sekil 13. Stereo goriis ifadesi: iki farkli agidan bakan kameralar tarafindan goriis
noktasinin kaydedilmesi

Burada z, kameralarin optik merkez noktalar1 arasindaki mesafeyi, P ise projekte
edilen sahne noktasini, p; sol kameranin goriintii diizlemindeki noktay1, p, sag kameranin
goriintli diizlemindeki noktay1, u; ve u, ise 0; ve O, kameralarinin goriintii diizlemlerini
ifade etmektedir. Tki kamera aras1 taban ¢izgisinin uzunlugu b ile ifade edilirken, disparite d
ile, kameralarin odak uzunluklar ise f ile gosterilmistir. Kameralarin optik merkezleri ile

hedef noktalar1 arasindaki mesafe yani bir bagka deyisle derinlik mesafesi z ile ifade
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edilmistir. Disparite (d) ve derinlik mesafesi (z) nin nasil hesaplanacagi denklem (5)’te ve

denklem (6)’da gosterilmistir.
d= u, —u, (5)

b.f
=4 (6)

Z =

Yukarida verilen denklemden de anlasilacagi gibi ‘d’ esitsizligi ile derinlik ‘z’ ters
orantilidir. Bagka bir ifadeyle, derinlik ne kadar fazlaysa esitsizlik o kadar az, derinlik ne

kadar azsa esitsizlik o kadar fazladir.

1.11. Monokiiler Kamera Kalibrasyonu

Bir kameranin i¢ parametrelerini belirlemek ve kameranin gergek diinya koordinatlari
ile goriintii diizlemi iizerindeki piksel koordinatlar1 arasindaki iliskiyi anlamlandirmak i¢in
kullanilan yonteme kamera kalibrasyonu denir. Kameranin i¢ parametreleri, kameranin
geometrisini ve optik dzelliklerini ifade eder. i¢ parametre belirleme islemi ile belirli bir 3B
nesnenin diinya koordinatlari (X ¥ Z) ve nesnenin kameranin gordiigi goriinti
diizlemindeki piksel koordinatlar1 (X ¥) arasindaki doniisiim hesaplanir (Zhang Y. , 2023).

Goriintii koordinatlar1 (X ¥), kameranin goriis alanindan goriintiiniin diizlemi tizerine
yanstyan piksel konumlarin1 temsil eder. Bagka bir ifadeyle, gercek diinyada var olan 3B
nesnenin kameranin bakis acisina ve optik 6zelliklerine gore nasil goriildiigiinii ifade eder.

Gergek diinya koordinat sistemi ile goriintii koordinat sistemi arasindaki iliskiyi
matematiksel olarak ifade etmek amaciyla kameranin i¢ ve dis parametrelerinin
belirlenmesine kamera kalibrasyonu denir (Besdok & Kasap, 2006). Lens distorsiyonu, odak
uzaklig1 gibi kameranin i¢ parametreleri hesaplanarak gergek diinya koordinatlari ile goriintii
diizlemi tizerindeki piksel koordinatlar1 arasindaki doniisiim gerceklestirilir. Bahsedilen
doniisiim ile kameranin perspektif etkilerini ve optik bozulmalar1 hesaba katarak gercek
diinya nesnelerinin goriintii diizlemi lizerindeki konumlarini tahmin edilir.

Kameranin kalibre edilmesinde kamera kalibrasyon parametrelerinin dogru
belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Kalibrasyon algoritmas: ile dis ve i¢ parametreler
kullanilarak kamera matrisini hesaplanir. Digsal parametreler, 3B diinya koordinat

sisteminden 3B kameranin koordinat sistemine kati bir doniisiimii temsil ederken igsel
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parametreler, 3B kameranin ger¢ek diinyadaki koordinatlarindan 2B goriintii koordinatlarina
projektif bir doniisiimii temsil eder. Kameranin i¢ parametreleri, mercek odak uzaklig (f),
mercek bozulma katsayilar1 (ks p), koordinat bozulma faktorii (s), goriintii koordinat
kokenini (Yo Vo) gibi parametreleri igerirken dig parametreler ise diinya koordinat
sistemine gore kamera koordinat sisteminin matrisini (R) ve oteleme vektoriinii (t) igerir
(Song, Wu, Guo, & Li, 2013).

Kalibrasyon agsamasinda kamera merceginin distorsiyonlari, baska bir ifadeyle
bozulmalar1 géz 6niinde bulundurulmaldir. Ideal igne deligi kameranin yapisinda optik
mercek olmadigi i¢in kamera matrisinde optik mercegin sebep oldugu bozulmalar hesaba
katilmaz. Gergek diinyadaki uygulamalarda kullanilan kameralarin dogru sekilde temsil
edilebilmesi i¢in kamera modeli olusturulurken radyal ve tegetsel lens distorsiyonlar hesaba

katilir.

Radyal distorsiyon, 151k 1s1nlarinin mercegin optik merkezinde oldugundan daha fazla
kenarlarina yakin bir yerde biikiilmesi durumunda ortaya ¢ikar. Lens ne kadar kiicilik olursa

distorsiyon da o kadar biiyiik olur. Sekil 14’te radyal distorsiyona ait bir gorsel verilmistir.

Distorsiyon yok Pozitif radyal distorsiyon Negatif radyal distorsiyon

Sekil 14. Radyal distorsiyon

1.12. Sensor Fiizyonu

Iki veya daha fazla kaynaktan gelen verilerin entegre edilmesine yénelik yapilan
yontem sensOr flizyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu yontem birden fazla kaynaktan
bilgilerin ¢ikarilmasina ve bu bilgilerin tek bir sinyale veya bilgiye dahil edilmesine olanak

tanir (Sasiadek, 2002).
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1.12.1. LIDAR — Kamera Sensor Fiizyonu

LIDAR sensoriiniin verisi ile kamera goriintiilerinin birlestirilmesi islemine kamera-
LIDAR fiizyonu denir. Fiizyon ile farkli algilama teknolojileri verileri birlestirilerek genis
kapsamli ve yliksek hassasiyete sahip nesne algilama ve konum tespiti yapilmasi
amaglanmaktadir. Kamera ile nesnelerin renk ve doku bilgisi elde edilirken LIDAR sensorii
kullanilarak da nesneye ait derinlik bilgisi elde edilmis olur. Bahsedilen bu iki cihazdan
nesneye ait veriler alinarak birlikte islenir ve nesnenin 3B konumu elde edilebilir.

Kamera ile elde edilen goriintiiler islenerek nesne algilama ve siniflandirma yapilir.
Algilanan nesneye ait derinligi LIDAR sensoriiniin lazer 1ginlarint kullanarak c¢evresini
taramasi ile hesaplanir.

Kamera-LIDAR filizyon teknigi 6zellikle otonom siiriis, giivenlik sistemleri, mobil
robotlarda ve uygulamalarinda siklikla kullanilir. Robot bulundugu ortami ve ¢evresindeki
nesneleri daha iyi algilayabilmek ve tanimlayabilmek i¢in kameradan elde edilen RGB
goriintiiler ile LIDAR’dan elde edilen derinlik bilgileri uygun algoritmalar ve fiziki araglarla
birlestirilebilir.

LIDAR sensoriinden alinan derinlik bilgileri ile kamera goriintiileri eslestirilerek,
LIDAR ile olusturulmus nokta bulutundaki her bir noktaya renk bilgisi eklenir ve fiizyon
gerceklestirilmis olur. Bu islemi gergeklestirmek icin verilerin her birine on isleme
uygulanir. Ardindan eslestirme ve birlestirme islemleriyle bu islem ger¢eklesmis olur.

Bu fiizyon ile yiiksek dogruluk oranina ve hassasiyete sahip 3B konumlama ve
haritalama yapilabilir. Bu islemin bir dezavantaji yiiksek islem maliyetine sahip olmas1 ve
baz1 gecikmelere sahip olmasidir. Fakat bu dezavantaj giiniimiizde gelistirilen teknolojiler
ile giderek azalmaktadir.

Kamera ile LIDAR sensoriiniin fiizyonu veri toplama, veri senkronizasyonu, veri
isleme, verilerin fiizyonu ve son olarak dogrulama olmak iizere birka¢ adimdan meydana
gelir.

= Veri Toplama

Kamera ve LIDAR sensorii, bulunduklar1 ortama ait verileri toplarlar. Kamera ile
yuksek ¢oziiniirliige sahip 2B goriintiiler alinirken LIDAR sensorii ile giivenirligi fazla
nokta bulutu olarak isimlendirilen 2B (X Y)veya 3B (X Y Z) derinlik bilgileri

saglanir.
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* Veri Senkronizasyonu

Kamera ve LIDAR sensoriinden elde edilen veriler, zaman damgalar1 veya
senkronizasyon yontemleri kullanilarak senkron hale getirilebilir. Bu yontemler ve
kullanilan g¢esitli senkronizasyon algoritmalari yardimiyla es zamanli olarak ayni
konuma ait veriler saglayabilir.

»  Veri Isleme

Kamera ile elde edilen goriintiiler nesne algilama, smiflandirma ve izleme
algoritmalar1 ile islenir. Benzer sekilde nokta bulutu formatinda tiretilen LIDAR verileri
de tanimlanir ve siiflandirilir.

= Veri Fiizyonu

Kamera ile LIDAR verisinin birlestirilmesi, 3B uzaklik bilgilerinin, ¢ozliniirligii
ylksek kamera goriintiisiiniin eslestirilmesi ile saglanir. Bu adim ile nesnelerin daha iyi
algilanabilmesi ve yiiksek dogrulukla konum tespitinin yapilabilmesini saglar.

* Dogrulama

Fiizyon ile alinan sonuclara gore, elde edilen sistemin ortamda var olan nesneleri ne
kadar hassasiyetle algiladigi, nesnelerin siniflandirilmasinin ve konumlandirilmasinin ne

kadar dogru oldugu kontrol edilir.

1.13. LIDAR-Kamera Kalibrasyonu

LIDAR ve kamera sensOr verilerinin beraber islenerek 2B nesne tespitinin
saglanabilmesi icin ilk adim olan ve énemli bir yer tutan LIDAR-kamera kalibrasyonunun
dogru sekilde yapilabilmesidir. LIDAR ile iiretilen verilerinin kamera goriintiilerinde
karsilik diisen noktalar ile dogru eslestirilebilmesi i¢in verilerin hassas sekilde toplanmasi
ve sistemdeki geometrik ve optik farkliliklarin dikkate alinmasini gerektirir. Kalibrasyon
stireci, kalibre etmede kullanilacak hedeflerin tespit edilmesi ve kalibrasyonda kullanilan
cesitli matematiksel modelleme yontemleri ile gerceklestirilir.

Gergek diinyada bulunan bir nesnenin 3B koordinatlarin1 2B goriintii noktalarina
cevirmek i¢in rotasyon vektorii (rvec) ile translasyon vektori (tvec) olarak adlandirilan dis

parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in matematiksel ifadeler kullanilarak
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3B diinya koordinatlarina sahip LIDAR noktalar1 2B piksel konumlar1 kamera
koordinatlarina dontistiiriilmesi saglanir.

Bir nesnenin ger¢ek diinyadaki koordinatlarimin 3B noktalarini kameranin goriis
diizlemine diisen 2B noktalarla eslestirmek i¢in matematiksel yontemler kullanilmaktadir.
Bahsedilen bu yontemler, LIDAR noktalar1 ile kamera goriisiinii eslestirerek kamera ile
nesne arasindaki dis parametreler olan rotasyon vektorii ile translasyon vektoriinii belirler.

LIDAR ile kamera uzay1 arasindaki doniisiimii agiklayan gorsel Sekil 15°te verilmistir.

Cq C2
C3
Cs
C
Cy 5

Diinya
Koordinat
Sistemi

Kamera
Koordinat
Sistemi

Sekil 15. LIDAR ve kamera uzay1 dontlistim gorseli

Doniisiim matrisinin elde edilmesine iligkin matematiksel ifadeler denklem (7)-

denklem (11)’de tanimlanmaktadir (Marchand, Uchiyama, & Spindler, 2016).

Xw

u
H = kTE |2 (7)
1 Zw
1

Ger¢ek diinyada 3B koordinatlara sahip olan bir nesnenin konumu P, =
(Xw  Yw Zw) seklindedir. Bu koordinatlara ait konumun Kkoordinat sistemindeki

projeksiyonlart p; = (Wi Vi) seklinde oldugu varsayilsin.
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Kameranin sahip oldugu igsel parametre degerlerinden olan odak uzunluklari fy ve fy,

ana nokta koordinatlari ¢y ve ¢y ile denklem (8)’de verilen kamera matrisi elde edilir:

fx 0 Cx
K=|0 f cy] (8)
0 0 1

Burada “T,;” matrisi, ger¢ek diinya koordinatlarindaki x, y, z eksenlerinin kamera
koordinatlarina doniistiiriilmesi i¢in kullanilan bir doniisiim matrisidir. Bu matrisin
matematiksel ifadesi denklem (9)’da ve II ile ifade edilen birim matris denklem (10)’da

verilmistir.

1 Tz T3 Iy
Tz1 Taz T3
Ty = Y €C))
31 T3z T33 U,
0 0 0 1

1 0 0 0
=10 1 0 0 (10)
0 0 1 0

Gergek diinya koordinatlart ile homojen koordinatlar arasindaki dontisiim denklem

(11)’de verilmistir.

xC xW
yC _ [od YW
| =T (11)
1 1

Burada (Xc Yc¢ Zc) kamera diizlemindeki koordinatlar1 temsil ederken
(Xw  Yw Zw) ise ger¢ek diinya koordinatlarini ifade etmektedir. Verilen dontisiim matrisi
rotasyon vektorii ve translasyon vektoriinii igerir.

Rotasyon vektorii, kameranin diinya koordinatlarindan goriintii koordinatlarina
doniislimiinili, translasyon vektorii ise kameranin diinya koordinatlarindan goriinti

koordinatlarina kaydirilmasini temsil eder.
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Rotasyon vektoriinlin (rvec) 3x3 dondiirme matrisine donistiiriilmesi “rodrigues”
formiilii ile saglanir. Rodrigues formiilii, bir rotasyon vektdriin dondiirme matrisine
dontstiiriildiigii matematiksel ifade olup denklem (12)’de verildigi sekilde tanimlanmaktadir
(Gallego & Yezzi, 2014).
rrT
lIrl1?

0 — norm (1)

R = cos(6)I + (1 — cos(B)) + sin(8) S(r) (12)

T
ro—

0

Burada “R” dondiirme matrisini, “I”” birim matrisi, “r” rotasyon vektoriini, “Irl” vektor
r’nin uzunlugunu (normunu), “6” rotasyon agisin1 ve “S(r)” ise ¢arpim g¢apraz matrisini
temsil etmektedir. Carpim ¢apraz matrisi S(r), rotasyon vektorii (r) i¢in denklem (13)’te

verildigi sekilde tanimlanmaktadir.

S=1|n 0 -n (13)
-n, Ty 0



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Veri Seti

Coklu hedef tespiti ve konumlandirilmasi konusunun ilk adimi, veri setinin
hazirlanmasidir. Kullanilacak derin 6grenme agia gore veri setinin egitime verilmesi ve
agirliklarinin elde edilmesi gerekmektedir. Calisma kapsaminda herhangi bir veri setine
egitim yapilmamis olup, halihazirda YOLOv7 algoritmas ile egitime verilmis ve agirlik
dosyasi elde edilmis olan COCO agirlik dosyasi ve etiketleri kullanilmigtir. COCO agirlik
dosyasinda yaklasik 80 adet nesne bulunur ve her nesnenin benzersiz bir kimligi ve etiketi

vardir.

2.2. Yazilim ve Donanim

Coklu hedeflerin tespiti ve konumlandirilma isleminin ger¢cek zamanh
gergeklestirilmesinde yazilim kismi i¢in ROS'un sagladigi yayinci-abone (pub-sub) iletisim
modeli kullanilarak, diigiimler arasindaki haberlesme saglandi. Bu yaklasim ile C++ ve
Python ile olusturulmus diigiimler arasinda is birligi saglanarak sistem icerisindeki farkli
diigimler arasinda veri akis1 gergeklestirildi.

Coklu hedeflerin tespiti ve konumlandirilma isleminin ger¢ek zamanh
gergeklestirilmesi i¢in yazilimin yani sira donanim kismi da hazirlanmistir. Donanim igin

mekanik tasarim yapilmig ve gerceklenmistir.

2.2.1. Mekanik Tasarim

3B nesne tespiti i¢cin olusturulan mekanik sistemi, Autodesk tarafindan gelistirilen 3B
tasarim programi olan Fusion 360 yaziliminda ¢izilmistir. Cizim esnasinda sensorlerin dogru
konumlandirilmasi ve entegrasyonu i¢in hassas hesaplamalar yapildi.

Fusion 360 ile tez kapsaminda kullanilan 2B LIDAR, monokiiler kamera ve stereo
kameranin ortak bir tasiyict sisteme yerlestirilmeleri gerekir. 2B LIDAR ile monokiiler
kamera arasinda yapilacak olan kalibrasyonun ve senkronizasyonun dogrulugunu ve
hassasiyetini arttirmak ve monokiiler kamera-LIDAR fiizyonu ciktilar ile stereo kamera

ciktilar1 arasinda daha iyi analiz yapabilmek amaciyla kullanilan her bir sensoriin merkez
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noktalarinin ortak bir (x z) referans noktasi belirlendi. Sensorlerin merkez noktalarini
yaklagik degerlere oturtabilmek amaciyla 3 sensor iist iiste ve y eksenleri birbirlerine yakin
olacak sekilde konumlandirildi. Tasarim asamasi tamamlandiktan sonra olusturulan
sensorleri tasiyan g¢ergevenin 3B modeli ile yapilan tasarimin detaylar1 ve sensorlerin
konumlandirilmasmin gorsel hali Sekil 16’da sunulmaktadir. Sistemin Fusion 360°ta
olusturulmus mekanik modelin Sekil 16.(a)’da yandan goriiniimii, Sekil 16.(b)’de sistemin
arkadan gOriinimii verilmistir. Sistemin Onden goriiniimiinii ve sensorlerin merkez

noktalarini gosteren gorsel Sekil 17°de verilmistir.

(a)

Sekil 16. Olusturulan modelin gorseli (a) Modelin yandan goriiniimii (b) Modelin arkadan
gorunimu
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Sekil 16’ nin devami

(b)

Sekil 17. Sensorlerin merkez noktalari
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Olusturulan tasarim 3B yazicilar tarafindan anlasilabilir bir format olan stl uzantil
dosyaya doniistliriilerek baski i¢in hazir hale getirilmistir. Stl dosyas1 kullanilarak yapilan
basim igleminin ardindan 3B tasiyici ¢ercevenin fiziksel prototipi olusturuldu. 3B tasiyici
yapinin basilmasinin ardindan sirada LIDAR, monokiiler kamera ve stereo kameranin bu
yapi lizerine dikkatlice oturtulmasi islemi gelmektedir.

3B yazicidan ¢ikarilan parcalardan ve sensorlerden olusan tasiyici ¢ergevenin igerigi
asagidaki gibidir:

e 2B LIDAR

e Monokiiler Kamera
e Stereo Kamera

e 3B tasiyici yapi

e SensoOr baglantilar i¢in 3 adet baglant1 kablosu

Montaj asamasinda iist plakaya LIDAR orta plakaya monokiiler kamera ve en alt
tabakaya stereo kamera dikkatlice yerlestirildi. Monokiiler kamera ile stereo kamerayi
yerlerinde sabitlemek i¢in yuvalarina sikistirildi. En tstteki katmanda bulunan LIDAR ise
alttan plakaya vidalandi.

Mekanik tasarim ve montajin ardindan olusturulan sisteme ait goriintii Sekil 18’de

verilen gorselle gosterilmistir.

Sekil 18. Olusturulan sistem
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2.2.2. Sensor Parametreleri

Sistemde 2B LIDAR, monokiiler kamera ve stereo kamera olmak {izere 3 farkli sensor
ve tiim sensOr verilerini isleyebilmek amaciyla AMD RYZEN 5 islemci ve 4060 ekran
kartina sahip bilgisayar kullanilmistir. Sistemde kullanilan sensorler sirayla Monokiiler
kamera, 2B LIDAR ve stereo kamera tanitilmistir.

Calisma kapsaminda amaglanan ¢oklu hedeflerin tespiti ve 2B konumlandirma boliimii
i¢cin hedeflerin tespit asamasinda kullanilan RGB kamera olarak Logitech markasina ait ¢310

model kameras1 kullanilmistir. Kameraya ait parametreler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Monokiiler Kamera parametreleri

Maksimum Coziintirliik 1280x720p
Kamera mega piksel 1,2
Odak Tiirii Sabit Odak
Goriis Alan (fov) 60°
Kare Hiz1 30 fps

Calisma kapsaminda tespit edilen hedeflerin 2B konumlandirilmast boliimii igin
Robo Peak sirketi tarafindan iiretilen RPLIDAR A2M12 sensorii kullanilmistir. Bu sensore

ait fiziksel ozellikler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. RPLIDAR A2M12 parametreleri

Aci1s1 mesafe 360 °
Ol¢iim menzili 0,2m - 16m
Olgiim kesinligi %2,5 (5-25M)
Ornekleme siklig Saniyede 8000-16000
Doénme hizi 5-15Hz
Acisal ¢oziiniirliik 0,225°-0,45°
RPLIDAR boyutu 41%* 76*72,5 mm
Uygulama I¢c mekan
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Calisma kapsaminda amaglanan ¢oklu hedeflerin tespiti ve 3B konumlandirma bolimii

icin kullanilan ZED 2i stereo kameranin teknik 6zellikleri Tablo 3°te verilmistir.

Tablo 3. ZED 21 kamera parametreleri

Ozellikler
Derinlik mesafesi 0,3m — 20m
Derinlik dogrulugu 3 m’ye kadar <%]
15 m’ye kadar <%>5
Gortis Alan1 (FOV) 110° (H) x 70° (V) x 120° (D)
Nesne Tespiti 20 m’ye kadar 3B

40 m’ye kadar 2B
2 X (2208 x 1242) @ 15 fps — kirpma modu
2 X (1920 x 1080) @ 15/30 fps — kirpma modu
Cikis Coziiniirliigii 2 X (1280 x 720) @ 15/30/60 fps — gruplama 2x2 modu
2 X (662 x 376) @ 15/30/60/100 fps — gruplama 4x4 modu

Hareket Sensorleri Manyetometre, jiroskop, ivmedlger
Boyut 175,25 x 30,25 x 43,1 mm (6,90 X 1,69”)
Agirlik 166(0,36 1b.)

2.3. 2B LIDAR - Kamera ile 2B Hedef Tespiti

Calisma kapsami, monokiiler kamera verilerine 2B LIDAR verilerini entegre ederek
nokta bulutu verilerini olusturmay1 ve olusturulan bu nokta bulutundan gercek zamanlh 2B
konumlandirma yapmay1 amaglamaktadir. YOLOV7 ile 2B nesne tespiti i¢in diigiik maliyetli
yontemde 2B tarama yapabilen LIDAR ile RGB web-kamera sensorleri kullanilmustir.
Yontem ile RGB kamera ve 2B LIDAR sensoriinden alian verilerin Robot Isletim Sistemi
(ROS) kullanilarak islenmesi ve fiizyon edilmesi ile tespit edilmesi amaglanan nesnelerin
2B konumlarinin belirlenmesi i¢in bir yaklasim sunmaktadir. Sekil 19°da 2B LIDAR-

kamera ile 2B hedef tespitini anlatan akis diyagrami verilmistir.
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—| RGB 2B LIDAR

Kamera

A 4 A4
Verilerin Senkronizasyonu
ve fiizyonu

| YOLOV7 ile
>| hedef tespiti

\4 v

Hedef tespiti ve 2B
konumlandirilmas:

Sekil 19. 2B LIDAR-kamera ile 2B hedef tespitine ait akis diyagrami

Bu kapsamda nesnelerin 2B tespiti i¢in Logitech markasinin bir modeli olan ¢310 web-
kameras1 ve gorsel lizerimde 2B tespiti yapilan nesnelere ger¢ek zamanli 2B konumlandirma
yapabilmek i¢gin SLAMTEC markasia ait modeli RPLIDAR A2M12 olan 2B LIDAR
kullanilmistir. Bu dogrultuda, her iki sensorden gelen verilerin islenmesi i¢in ayni ¢calisma
ortaminda olmak iizere ayri ayri paketler olusturulmus ve sensorlerden gelen verileri
birlestirmek i¢in bu paketler lizerinde ROS mimarisinde yer alan yayinci-abone model
sistemi uygulanmistir. Bu sistem ile bir paket iizerinden alinan veriler yayin edilerek bir
baska paketin bu yayina abone olup, yayin edilen ¢iktilar1 kullanmasi saglanmaktadir. Ayni

caligma alani i¢cinde olusturulan paketlerin kullanim amaclar1 detayli olarak anlatilmistir.

2.3.1. Hedef Tespiti

Calismanin 6nemli iki bileseninden ilki nesne tespiti diigiimiiniin olusturulmasidir. Bu
kisimda ¢alismada tespit edilmesi istenilen hedefler, 2B konumlandirilmasi i¢in uygulanacak
yontem de gbz oniinde bulundurularak belirlenir.

Nesne tespiti i¢in kullanilan kameranin goriis alami (field of view-fov) ve genislik
(width) olmak iizere bahsedilmesi gereken iki terim vardir. Kameranin gordiigii alan
kameranin goriis alan1 olarak tanimlanmaktadir. Kameranin goriis alani (fov), derece

cinsinden ifade edilir ve derece aralig1 0° ile 180° arasinda degisebilir. Genislik (width) ise
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kamera sensdriiniin gorebilecegi en genis goriis alanini tanimlar ve milimetre cinsinden

Olciiliir. YOLOV7 ile nesne tespiti adiminin detayli akis semast Sekil 20°de verilmistir.

1 BASLA )
/ Kamera verisi /

A 4

YOLO modelini
kullanarak nesneleri
tespit et

Nesne tespit
edildi mi?

Hayir

Evet

A 4
Piksel goriintiisiiniin geniglik ve
yiiksekliginin degerlerini
tanimla, sinirlayic: kutunun x
ve y sinir degerlerini elde et

Nesne smirlayici
kutunun koordinat
degerleri

Sekil 20. YOLO modeli ile gerceklestirilen adimlara ait akis diyagrami

2.3.2. Verilerin Senkronizasyonu ve islenmesi

Verilerin birlikte islenebilesi i¢in senkronizasyonlarinin yapilmas: gerekmektedir.
Sekil 21°de sensor verilerinin senkronizasyonunun ve birlikte iglenmesi adiminin detayl

akis diyagrami verilmistir.
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2B LIDAR RGB Kamera

Kalibrasyon

Scan verisinin pointcloud2
verisine doniigiimii

Nokta bulutu
verileri

Sekil 21. Sensor senkronizasyonu ile gergeklestirilen adimlara ait akis diyagrami

2.3.3. Nokta Bulutunun Elde Edilmesi

YOLOvV7 ile tespit edilen nesnelerin gorsel iizerindeki 2B konumlarindan gergek
zamanl 2B konumlariin elde edilebilmesi i¢in kamera ile birlikte sabit bir y ekseninde 360°
tarama yapabilen 2B LIDAR kullanilmaktadir. Oncelikle bahsedilen bu sensérlerin dissal
kalibrasyonu gerceklestirilir ve verilerin senkronize halde elde edilerek birlikte islenmesi
saglanir. Bu adim, LIDAR tarafindan Olgiilen mesafe uzaklik bilgileri ile kamera
goriintiisiindeki piksel bilgilerini igermektedir. LIDAR verilerini almak i¢cin SLAMTEC’in
olusturdugu RPLIDAR kiitiiphanesi kullanilmaktadir. ROS Master, “/scan” bagligi altindaki
verileri RPLIDAR Kkiitiiphanesi aracigi ile LIDAR sensoriinden alir. Daha sonra bunlari
yayin ederek diger paketlerin kullanmasina olanak tanir. Kamera ve LIDAR’in digsal
kalibrasyonlarinda odak uzakligi ile goriis alan1 (fov) 60° olarak ayarlanir. Sekil 22’de

kamera ile LIDAR’1n konumlandirilmasi verilmistir.
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1280 piksel
Goriintli boyutti\(1280 x 720) , 9()

720 piksel

Sekil 22. LIDAR ve kameranin birbirlerine gére konumu

Ger¢ek zamanli konumlandirma diiglimiinde oncelikle YOLOvV7 ile algilanan
nesnelerin siirlayict kutularimin sahip oldugu x ekseni sinirlart boyunca eksen LIDAR
tarafindan taranir. Taranan bu siirlar igerisinde bulunan LIDAR agilar1 ve bu a¢1 degerlerine
karsilik gelen mesafe bilgileri tespit edilir. Daha sonra tespit edilen mesafelerden en az
degere sahip mesafe zmin olarak ve en fazla degere sahip mesafe ise zmax olarak tutulur.
Bu dogrultuda nesnenin sabit y ekseni boyunca z sinir bilgileri elde edilmis olur.

Burada dikkat edilmesi gereken iki ayrint1 vardir. Bunlardan ilki tespit edilen ve
smirlayict kutusu olusturulan nesne eger 16 m’den daha uzakta ise LIDAR’1in maksimum
algilama mesafesini asacagindan dolay1 bu nesneyi LIDAR algilamayacaktir. Bir diger
onemli nokta ise kullanilan LIDAR 2B tarama yapabilmesinden kaynakli x ekseni boyunca
sabit bir y degeri boyunca veri alabilecektir. Dolayisiyla nesnenin x ekseni boyunca
LIDAR’1n denk geldigi y eksen degeri disindaki diger y eksen degerlerinde daha yakin ya
da daha uzak mesafe var ise bunlar1 LIDAR yine algilamayacaktir.

Kamera goriintiisii lizerinde LIDAR ile alinan noktalar isaretlenerek LIDAR’in
olusturmus oldugu 360° nokta bulutundan sadece kamera goriintiisiine diisen kisim tutulur
ve geri kalan noktalar filtrelenir. Baska bir deyisle, sabit y ekseninde 360°’lik konumlarda
bulunan noktalardan sadece kamera piksel sinirlar icerisine diisen LIDAR noktalar1 elde

edilir ve kameranin goremedigi diger LIDAR noktalar1 ihmal edilir.
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2.3.4. Lazer Verilerine Filtreleme isleminin Uygulanmasi

LIDAR ile ortamin 360° taranmasiyla elde edilen verilerden olusturulan LaserScan
mesajindaki belirlenen piksel degerlerinin disinda kalan agilara ve agilarak karsilik gelen
noktalarin kaldirilmasi amaciyla filtreleme islevi uygulanmistir. Bu dogrultuda kamera
pikselleri sinirlar diginda kalan noktalar ihmal edilerek meydana gelecek giirtiltiiler en aza
indirgenir ve aykir1 degerler ortadan kaldirilir. Baska bir ifadeyle, burada yapilan filtreleme
isleminin asil uygulanma amaci LIDAR ile yapilan taramanin sadece kamera goriintiisiine
diisen aralifina odaklanildig i¢in kullanilmayacak olan diger noktalar ortadan kaldirilarak

veri karmagiklig1 azaltilmistir.

2.4. Kamera LIDAR Fiizyonu

Kamera LIDAR sensor flizyonun gergeklestirilmesi i¢in ilk adim olarak RGB
kameranin i¢ parametrelerinin belirlenmesi amaciyla kamera kalibrasyonu yapildi. Ardindan
RGB kamera ile LIDAR sensoriiniin digsal kalibrasyonu ve senkronizasyonu

gergeklestirildi.

2.4.1. Kamera Kalibrasyonu

RGB kamera kalibrasyonu, kameranin optik ozelliklerini ve i¢ parametrelerini
belirleyen, bilgisayar ile goriis ve diger goriintli isleme ¢alismalarinda uygulanan 6nemli bir
adimdir. Kamera kalibrasyonu ile kameranin temel goriintiileme diizlemi (fov), kamera
matrisi ve kamera mercegindeki hatalarin diizeltilmesinde kullanilan distorsiyon
parametreleri tespit edilebilmektedir. Calismada kullanilan RGB kameranin kalibrasyonu,
dama tahtas1 ve MATLAB kamera kalibrasyon toolbox’1 kullanilarak yapilmastir.

Kalibrasyon isleminde, kalibrasyon deseni igeren goriintiiler kullanilir. Dama tahtasi
ile kamera kalibrasyonu islemi, kalibrasyonda sik kullanilan geleneksel bir yontemdir. Bu
yontem ile diisitk maliyetli ve etkili bir kalibrasyon islemi gergeklestirilebilir. Dama
tahtasinda bulunan kareler, kullanilan kameranin fov’unu ve kameraya ait matrisin
tespitinde kullanilan bir referans ¢ercevesi saglar.

Kalibrasyon agamasinda ilk olarak RGB kamera, goriintiilerin alinmasi esnasinda yer

kameranin degistirmesini Onlemek i¢in sabitlendi. Dama tahtasi, sabitlenmis kamera Oniine
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farkli pozisyon ve agilarda yerlestirilerek 20 farkli goriintii alind1. Her bir goriintii MATLAB

toolbox yazilimina yiiklendi. Sekil 23°te alinan goriintiilerden bazi 6rnekleri verilmistir.

Sekil 23. Alinin farkli ag1 ve konumdaki goriintiilerden bazi 6rnekler

Elde edilen her goriintiide, dama tahtasinda bulunan karelerin kose noktalar
otomatik olarak algilandi ve bu noktalara ait konumlar kaydedildi. Sekil 24’te algilanan kose

koordinatlarina ait gorsel verilmistir.
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Sekil 24. Dama tahtasi lizerinde algilanan kose noktalar

Son olarak tespit edilen kose noktalarinin diinya koordinatlart ile kamera

koordinatlar1 arasindaki iligskiyi veren kalibrasyon matris elde edildi.

2.4.2. 2B LIDAR - Monokiiler Kamera Senkronizasyonu ve Kalibrasyonu

Tez kapsaminda 2B LIDAR sensorii ile RGB kamera kullanilarak ger¢ek zamanh
olarak belirlenen hedefler dogrultusunda 2B nesne tespitinin yapilma siireci detayli sekilde
anlatilmaktadir. Siire¢ kapsaminda, ilk adim olarak LIDAR ve kameran1 senkronizasyonu
be kalibrasyonu ile baglamakta olup, ilk adimin basarili sekilde tamamlanmasiyla elde edilen
verilerin filtrelenmesi ve islenmesi asamalaria gecilmektedir.

Birbirinden farkli her sensoriin veri toplama ve iletim frekanslar g¢esitlilik
gostermektedir. Sensorlerden alinan verilerin birlikte islenebilmesi i¢in verilerin senkronize
olmas1 gerekmektedir. Bundan dolayi, verileri birlestirilecek olan farkli sensorlerin veri
tutarliliginin saglanabilmesi amaciyla zaman senkronizasyonun yapilmasi 6nemli bir
caligmadir. Sekil 25°te farkli sensor verilerin zaman senkronizasyonunu anlatan bir gorsel

verilmistir.
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Sekil 25. Farkli sensor verilerinin zaman senkronizasyonu

Zaman senkronizasyonu ile kullanilan her bir sensor, verileri topladigi andaki gegerli
zaman damgasin tutar. Farki sensorlerden gelen verilerin zaman damlart arasindaki fark
degeri belirlenen esik degerinin altinda ise, bu veriler ayn1 zamanda toplanmig olarak kabul
edilir. Bu islem ile farkli sensorlerden gelen verilerin zaman agisindan uyumlulugu saglanir
(Li, Li, Tan, & Hu, 2022).

2B LIDAR ve kamera kalibrasyonu i¢in ilk adim olan kamera igsel parametrelerinin
belirlenmesi adim1 MATLAB’ta bulunan kalibrasyon araci ile yapilmisti. Bu kisimda
LIDAR ile kamera arasindaki digsal parametre degerlerinin belirlenmesi isleminin
gergeklestirilebilmesi i¢in bir dizi matematiksel yontem ve olusturulan veri seti ile sensorler
aras1 digsal kalibrasyon gergeklestirilmistir.

2B LIDAR ve kamera kalibrasyonu i¢in ROS {izerinde olusturulan diiglimler ve
yayinlanan konular ile kalibrasyon isleminin yazilimsal tarafi olusturulmustur. Sekil 26’da
verilen diyagramda kalibrasyon isleminde kullanilan diigiimler ve konularin birbiri ile
iligkisi verilmistir. Buna gore rplidarNode diigiimiiniin olusturdugu “/scan” konusu ile
cv_camera diiglimiiniin olusturdugu “/cv_camera/image raw” konusu /reprojection adli
diigtimde islenerek LIDAR koordinat sisteminin kamera koordinat sistemine yansitilmasi

saglanmaktadir.

[rplidarNode /scan
/cv_camera /reprojection
/cv_camera/image_raw

Sekil 26. LIDAR ve kamera kalibrasyonu i¢in olusturulan diigiimler
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Monokiiler kamera ile 2B LIDAR’mn kalibrasyonunu gerceklestirmek ve gerekli
verilerin toplanmasini saglamak amaciyla Sekil 27.(a)’da verilen bir diizenek tasarlanmustir.
Burada dikkat edilmesi gereken detay, kamera ile LIDAR’in kalibrasyonu sirasinda
birbirlerine goére bulunduklar1 goéreceli konumlarinin sabit kalmasi i¢in 3B yazicidan
cikarilan sisteme yerlestirilip sabitlenmisti. LIDAR—kamera sistemi ile kalibrasyon igin
hazirlanan diizenek belli bir mesafede masa iizerine Sekil 27.(b)’de gosterildigi sekilde

konumlandirilmistir.

(a)

Sekil 27. Digsal kalibrasyon i¢in olusturulan ¢aligma (a) Kalibrasyon i¢in hazirlanan
diizenek (b) Kalibrasyon diizenegi ile LIDAR ve kameranin birbirlerine gére konumlari
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Sekil 27°nin devami

¥

\ 4
"
-4:

(b)

Kalibrasyon isleminin gerceklestirilmesi temelde iki adimda olusmaktadir. ilk adimda,
hazirlanan diizeneginin iizerinde 2B LIDAR’1n y ekseni boyunca karsilik geldigi noktalar
isaretlenmektedir. Isaretlenen bu noktalar kamera tarafindan lazer 1sinlarmin yakalanacagi
noktalar1 temsil etmektedir. Ikinci adimda ise diizenek iizerinde isaretlenen noktalara karsilik
gelen lazer koordinatlar1 ve goriintii koordinatlarini tespit etmektir. Noktalarin igaretlenmesi
isleminde, siire¢ boyunca diizenegin ve sensOr sisteminin konumlari ve yonleri
degistirilmemektedir.

Veri seti ve kamera diizlemindeki konum ile LIDAR konumlarini eslestirme adiminda
LIDAR noktalarindan segilen bir noktanin kamera goriintiisiindeki konumu tespit edilmeye
calisilir. Ilk olarak, kamera ile LIDAR sabit bir yere konumlandirilarak LIDAR sensoriinden
elde edilen noktalardan kameradan alinan goriintiiye karsilik gelenleri arasindan belli
noktalar secilerek goriintiiden bu noktalarin 2B konumlar isaretlenir. Bu sekilde yaklasik 15

adet isaretleme yapilarak LIDAR-kamera verilerinden veri seti olusturulur.
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Lazer koordinatlarinin isaretlenmesi, 2B LIDAR tarafindan iiretilen lazer verileri
kullanilarak gergeklestirilir. RViz iizerinde 2D Nav Goal araci ile lazer koordinati isaretlenir.
Isaretlemeyle es zamanli olarak alnan kamera goriintiisiinden lazer koordinatma karsilik
gelen goriintli {izerindeki nokta isaretlenir. Bunun i¢in kalibrasyon diizeneginde lazerin
diistiigii y eksenindeki noktalar pembe ¢ikartmalar ile isaretlenmisti. Lazer koordinati ile bu
koordinat1 karsilik diisen goriintii koordinati hassas sekilde isaretlenmesi yapildiginda bir
.txt dosyasina kaydedildi. Bu islem yeterli koordinat verisi toplanana kadar siirdiiriilerek
yaklasik 15 noktanin isaretlenmesiyle islem sonlandirildi. Sekil 28°de verilen gorselde bir
lazer koordinat1 ile lazer koordinatina karsilik diisen goriintii koordinatinin isaretleme

uygulamasinin gerceklestirilmesi esnasinda RViz’den alinan bir goriintii verilmistir.

A€ Q=¥ B

Laser coordinate: (-2.703508, -0.424410)
Alpha: 1.000000 Beta: 0

435 A

440

445 A

455 A

460 -

430 440

Sekil 28. Lazer koordinati ile koordinata karsilik gelen kamera koordinatinin RViz
lizerinde igaretlenmesi

Isaretlenen LIDAR koordinatlari ile bu koordinatlara karsilik diisen kamera goriintii

koordinatlarindan olusan 15 adet koordinat ¢ifti olusturulmustur.
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Kok ortalama kare hatasinin (Root Mean Square Error-RMSE) hesaplanmasi ile
gercek piksel konum degerleri ile tahmin edilen konum degerleri arasindaki hata farki
Olctilebilir. Bu deger, rotasyon vektorii, translasyon vektorii gibi belirli digsal parametre
degerleri kullanildiginda LIDAR noktalarinin kamera goriintiisiindeki konumu ile gercek
konumu arasindaki farki temsil etmektedir. Kalibrasyon isleminin dogrulugu arttikca RMSE
degeri diismekte, islemin dogrulugu azaldik¢ca hatanin miktar1 artmaktadir. RMSE

fonksiyonunun matematiksel ifadesi denklem (14)’te tanimlanmistir:

1 N
RMSE = \/ﬁ Zi=1(pi — Pi)? (14)

Burada “N” veri noktalarmin toplam sayisini, “p;” gergcek piksel konumlarmin
degerlerini, “p,” tahmin edilen piksel konumlarinin degerlerini ve ) islemi ise tim veri
noktalar1 i¢in toplama islemini ifade etmektedir. Segilen her bir LIDAR ve kamera noktalari
i¢in gercek piksel konum degerleri ile tahmin edilen piksel konum degerleri arasindaki farkin
kareleri alinarak tiim noktalarin kareleri toplanir. Toplanarak hatalarin ortalamasi alinarak

karekokii hesaplanir ve bu sekilde RMSE degeri tespit edilir.

2.5. Olceklendirme ve Filtreleme

2B LIDAR ile kameranin digsal kalibrasyonunun gergeklestirilmesinin ardindan bir
sonraki adim olarak verilerin islenmesi gelmektedir. Bu verilerin birlikte islenebilmesi i¢in
nokta bulutu, kamera piksel boyut biiyiikliigline gore tekrardan boyutlandirildi. Bir diger
onemli adim ise YOLOvV7 tarafindan olusturulan sinirlayic1 kutulardan LIDAR lazerinin

siirlar igerisinde bulundurmayan sinirlayici kutularim filtrelenmesidir.

2.5.1. Nokta Bulutuna Gére Piksellerin Yeniden Olc¢eklendirilmesi

Calisma kapsaminda farkli sensorler kullanildigindan dolay1, alinan verilerin boyutlar
birbirlerinden farkli olabilmektedir. Kullanilan RGB kamera 1280 genisliginde piksel
tiretirken, 2B LIDAR sensoriin kamera kadrajia diisen noktalar ise 150 — 300 genisligine
sahip nokta bulutu tliretebilmektedir. Bu durumda veri boyutlarinin farkli olmasi neticesinde

veriler birbirleriyle ortiisememektedir. Sekil 29°da verilen gorselden de anlasilacagi gibi her
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piksele bir nokta diigmesi gerekirken, yaklasik olarak her 5 piksele 1 tane nokta karsilik
gelmektedir. Veri boyutu arasindaki bu uyumsuzluk veri boyutu hatasi gibi hatalara

sebebiyet vermektedir.

40—

'S
o

400 — :

380 —

Dikey piksel koordinatlari
|

370 —

|
180 190 200 210 220 230 240 250 260

Yatay piksel koordinatlari

Sekil 29. Kamera pikselleri ile nokta bulutunun dagilimi

Calismada kullanilan RGB kamera ile 2B LIDAR sensorlerinin ¢oziiniirliikleri ve
Olcekleri farkli oldugu i¢in kameradan elde edilen goriintiileri piksel boyutlar ile
LIDAR’dan iiretilen nokta bulutu boyutunun uyumlu hale getirilmesi gerekmektedir.
Kameradan alinan goriintii {izerindeki piksel noktalarmi LIDAR’dan elde edilen nokta
bulutuna gore yeniden Olgeklendirme isleminde amag, piksel koordinatlarini nokta
bulutunun referans c¢er¢evesinden nokta bulutunun boyutuna gbére yeniden
boyutlandirmaktir.

Bu islem i¢in Oncelikle goriintii pikselleri nokta bulutu verilerine uyumlu hale
getirmek amaciyla 6lgek faktorii hesaplanir. Denklem (15)’te 6lgek faktoriiniin hesaplanmasi

i¢in kullanilan ifade verilmistir.

nokta bulutunun genisligi

Olgek = piksel genisligi
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(15)

nokta bulutunun yiiksekligi

slcek. =
Oy piksel yiiksekligi

Ardindan her bir sinirlayict kutunun piksel merkez noktalarinin koordinat degerleri

denklem (15)’te verilen Olgek faktorleri ile carpilarak nokta bulutu verilerinde karsilik

geldigi indeks degerleri bulunur. Sinirlayict kutunun merkez koordinatlarinin piksellerin

nokta bulutundaki karsilig1 denklem (16)’da verilmistir.

0lcekperkez, = merkez, X oOlgeky

(16)

6lgekmerkezy = merkez, X 0Ol¢ek,

Bu hesaplamalarin yapilmasiyla birlikte her bir piksele karsilik gelen noktalar elde

edilmistir. Sekil 30’da nokta bulutunun piksel boyutuna gore tekrar boyutlandirilmasina

anlatan bir gorsel verilmistir.

Dikey piksel koordinatlari

430 — & ¢ SINIRLAYICI KUTU

KAMERA
PIKSELI
(1280 x 720)

420 —

410 —

40— LIDAR

.+ NOKTA 3
¥ BULUTU [
(150 - 350) |-

390 —

380 —

370 —

e PR FE PHE I R i R R e R R

350 — |

180 190 200 210 220 230 240 250 260
Yatay piksel koordinatlari

Sekil 30. Nokta bulutunun piksel biiyiikliigiine gére yeniden boyutlandirilmasi
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2.5.2. Smirlayici Kutularin Filtrelenmesi

2B LIDAR tek y ekseninde tarama yapabilirken YOLO modeli tarafindan olusturulan
sinirlayict kutular LIDAR’in tarama alanmi disinda kalabilmektedir. Bunun icin eger
smirlayicr kutu, y ekseni boyunca LIDAR’1n iirettigi nokta bulutundan bir noktay1 kendi y
ekseni smirlart arasinda bulundurmuyorsa bu sinirlayict  kutunun - filtrelenmesi
gerekmektedir. Ornegin Sekil 31°de verilen gorselde yesil ve mavi renkli siirlayici kutular
LIDAR sensoriiniin denk diistiigli y ekseni disinda kalmaktadirlar. Dolayisiyla bu sinirlayici

kutular hesaplanmaya alinmaz.

Dikey piksel koordinatlart

Yatay piksel koordinatlari

Sekil 31. YOLOV7 olusturulan sinirlayict kutular ve LIDAR lazerinin denk distiigii sinir

Bunun i¢in her bir sinirlayict kutu kendi i¢inde tiim y eksenlerini kontrol ederek
sinirlart igerisine LIDAR noktasinin diisiip diismedigini kontrol etmeli, eger bir nokta
bulunduysa o sinirlayict kutu tutulmali, sinirlar igerisinde nokta bulunmayan sinirlayici

kutular Sekil 32°de gosterildigi gibi ayiklanmalidir.
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Sekil 32. LIDAR lazeri disinda kalan sinirlayici kutularin filtrelenmesi

LIDAR ve monokiiler kamera ile coklu hedef tespiti ve ger¢ek zamanli 2B
konumlandirma igin yapilan ¢calismaya ait ROS’un rqt_graph ¢iktis1 Sekil 33°te verilmistir.

Jcv_camera

/cv_camera/image_raw yolov7

-|>| /cv_camera/image_raw/image_topics n——-i Iyolov7/bounding_boxes
— Ty E—e

/darknet_3d

Sekil 33. 2B hedef tespitinin RQT graf ¢iktis1

2.6. Stereo Kamera ile 3B Hedef Tespiti

Derinlik kamerasi olan ZED 2i ile tek sensor iizerinden ¢oklu hedeflerin tespiti ve 3B
konumlandirilma gerceklestirilmistir. Yine bu adimda da goriintii isleme modeli olan
YOLOvV7 mimarisi kullanilmistir. Mimarinin olusturdugu ¢iktilar ve derinlik kamerasinin
iirettigi nokta bulutu iizerinde calisgilmistir. Sekil 34°te derinlik kamerasi ile 3B hedef

tespitini anlatan akis diyagrami verilmistir.
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Stereo Kamera

A4 A 4

YOLOV7 ile 3B nokta bulutu
hedef tespiti verisinin yaymlanmasi

v A 4

Coklu hedef tespiti ve 3B
konumlandirma

Sekil 34. Derinlik kamerasi ile 3B hedef tespitine ait akis diyagrami

Stereo kamera kullanilarak 3B nesne konum tespitini yapilmasi i¢in uygulanan

islemler ROS’un biinyesinde bulunan rqt graph kullanilarak gorsellestirilmis hali Sekil 35°te

verilmistir.
/zed2i
/zed2i/zed_node
/zed2i/zed_node/rgb
/zed2i/zed node ) /zed2i/zed_node/rgb/image rect_color Iny
/zed2i/zed node/point cloud
/zed2i/zed2i_state_publisher /zed2i/zed_node/point_cloud/cloud registered {fHH

/yolov7

/yolov7/bounding_boxes /yolov7/detect

It

/darknet ros 3d

| /darknet ros_3d/bounding_boxes I

Sekil 35. 3B hedef tespitinin RQT graf ¢iktis1

3B konumlandirmada kullanilan derinlik kameras1 ZED 2i sensériine ait yayinlardan

biri olan “/zed2/zed node/rgb/image rect color” c¢iktisina YOLOV7 tarafindan abone



52

olunarak istenilen hedeflerin tespiti yapilir. Tespiti yapilan nesnelere ait 2B sinirlayict kutu
bilgileri YOLOV7 tarafindan yayimnlanir. 3B konum tespiti yapacak olan diiglim, ZED 2i
kameranin bir diger yayini olan “/zed2/zed node/point_cloud/cloud registered” ¢iktisina ve
YOLOvV7’nin yayinladig1 “/yolov7/bounding_boxes” mesajlarina abone olarak bunlar1 kendi
diigimlerinde islemek tizere tutar.

Kamera verilerinin YOLOv7 modeli ile islenmesi sonucu elde edilen 2B sinirlayici
kutu (bounding box) bilgileri ve stereo kameranin nokta bulutu verileri kullanilarak gercek
diinyadaki bir nesnenin 3B sinirlayict kutusu hesaplanir. Bu islemin ¢oklu nesne tespitinde
kullanilabilmesi i¢in gelen veriler bir liste i¢erisinde depolanir ve bilgiler ilgili ROS mesaj
tipine uygun sekilde saklanir. YOLOvV7 her bir nesneye ait sinirlayict kutunun mesajlari
igerisinde x ve y degerlerinin sahip oldugu en kiiciik ve en biiylik nokta bilgileri ile o
nesnenin olasilik degeri ve sinif adi bilgilerini depolayip bunlar1 yayinlar. YOLOv7 nin
yayinladigi tespit edilmesi istenilen hedeflerden birine ait sinirlayici kutu igerigi Sekil 36°da

verilmigtir.

center:
X: 126.0

y: 126.0
theta: 0.0
probability: 0.7354204058647156

ol 7.

yi: 1

X2z 251

y2: 251

1d: e

Class: "PERSON"

Sekil 36. Tespit edilen hedefin sinirlayici kutu bilgileri

YOLOV7 ile tespit edilen ve 2B sinirlayict kutulart olusturulmus her bir nesne igin,
sinirlayict kutu igerisine dahil olan her bir noktanin koordinatlari birbirleriyle karsilastirilir.
Sonugta her bir koordinat ekseni i¢in elde edilen minimum ve maksimum noktalar elde
edilir. Bu sekilde 2B sinirlayici kutu verilerine derinlik bilgisi de eklenerek 3B sinirlayici
kutular elde edilir. Anlatilan bu islemler sisteme baz1 dongiilerin eklenmesiyle birlikte tespit
edilmesi hedeflenen her bir nesne icin gergeklestirilebilir. ROS’un sundugu “subscribe” ve
“publish” hizmetleri ile tespit edilen 3B nesne konumlar1 diger modiiller, diiglimler ve

sistemlerle paylasilmak {izere yayinlanabilir.
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Class: "PERSON"

probability: 0.9089405536651611
xmin: 0.29009565711021423

ymin: 0.1425524353981018

xmax: 0.7951996326446533
ymax: 0.6072010397911072
zmin: -0.07355482876300812
zmax: 0.4624263048171997

Sekil 37. Olusturulan 3B sinirlayici kutu bilgileri

Burada, “Class” tespit edilen nesnenin sinifini, “probability” ise nesnenin olasiligini

2

belirtir. “X,i,” sinirlayict kutusunun sol iist kosesinin x koordinatini metre cinsinden,

“Xmax  Sinirlayict kutusunun sag alt kdsesinin x koordinatini metre cinsinden, “yin”

2

sinirlayict kutunun sol st kdsesinin y koordinatini metre cinsinden, “y,,.x~ sinirlayict
kutunun sag alt kdsesinin y koordinatini metre cinsinden, “z.,;,,” sinirlayict kutunun en yakin
pikselinin z koordinatini metre cinsinden, “Z;,,,” Sinirlayict kutunun en uzak pikselinin z
koordinatin1 metre cinsinden ifade etmektedir.

ROS {izerinde olusturulmus bu diigiim ile elde edilen 3B koordinatlar, tespit edilmesi
hedeflenen nesneye ait sinirlayict kutusunun 3B uzayda konumunu tanimlayarak nesneye ait

boyut, sekil vb. bilgilerin elde edilmesini saglar.



3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, onerilen iki farkli yontem ve kullanilan cgesitli sensdrler ile coklu
hedeflerin 3B konum tespiti ¢alismasinin dogrulugunu, gecerliligini ve performansini
kapsamli bir sekilde test etmek icin farkli gercek zamanl caligmalar yapilmistir. Gergek
zamanli ¢aligmalarin birinci kisminda, stereo kamera ile 3B konum tespitinin dogrulugunun
degerlendirilmesi amacglanmistir. Gergek zamanli ¢alismalarinin ikinci kisminda da 6nerilen
2B LIDAR ve monokiiler kamera senkronizasyonu ile gelistirilen yontemin performansi
ortaya koyulmaya g¢aligilmistir. Ayrica tespit edilmesi istenilen ¢oklu hedefler i¢in veri seti
arastirilip egitime sokulmus ve agirliklar1 alinarak iki farkli yonteme uygulanmistir. Gergek
zamanli uygulanan ¢alismanin son kisminda ise Onerilen iki farkli yonteminin basarisini
gostermek icin farkli senaryolar gergeklestirilmistir. Tiim islemler, AMD Ryzen 5-7600
CPU 3.80 GHz islemcili, Nvidia GeForce RTX 4060 8GB ekran kartli, 32 GB RAM o6zellikli

bir bilgisayar ortaminda ve ROS Noetic yazilim1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

3.1. Monokiiler Kamera Kalibrasyon Sonuc¢lari

Son olarak tespit edilen kose noktalarinin diinya koordinatlari ile kamera koordinatlari
arasindaki iliskiyi veren kalibrasyon matris elde edildi. Tablo 4’te kalibrasyon sonucu elde

edilen matris degerleri verilmistir.

Tablo 4. Kalibrasyon matrisi

Parametre Matris Deger Vektorleri

Odak uzaklig: (piksel) | [1259,9778 + 2,0982 1258,3354 + 2,0386]

Ana nokta (piksel) [951,5622 + 0,6207 527,9861 + 1,0501]

Radyal distorsiyon [0,0689 +0,0052 —0,1118 + 0,0431]

Kalibrasyon sonucu elde edilen dis parametreler, kameranin diinya koordinatlarina
gore yonelimini ve konumunu belirlemektedir. Sekil 38’de kamera kalibrasyonu sonucu elde

edilen dis parametrelerin gorsellestirilmesi verilmistir. Gorselde verilen farkli renkteki
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dikdortgenlerin her biri kameranin ¢ektigi goriintiiniin konumunu ve agisin1 ifade

etmektedir.

Dis parametrelerin gorselestirilmesi

-200

-100

=

Y (milimetre)

Z. (milimetre)

0 -100

X (milimetre)
Sekil 38. Alinan goriintiilerin kameraya gore farkli a¢1 ve konumlarinin temsili

Kalibrasyon sonucu olusturulan grafik, her goriintii i¢in hesaplanan ortalama yeniden

projeksiyon hatalarin1 gdstermektedir. Ortalama yeniden projeksiyon hatasina ait grafik

Sekil 39’da verilmistir.

Piksel cinsinden ortalama hata

v4a

0.35

| T T i i I I
---- Genel ortalama hata: 0,17 piksel

Goriintiiler

Sekil 39. Goriintii basina ortalama yeniden projeksiyon hatasi
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Yukarida verilen grafikten, ortalama yeniden projeksiyon hatasinin 0,17 piksel oldugu
goriilmektedir. Ayrica 9. ve 11. gorseldeki hatalarin diger gorsellere gore fazla oldugu

goriilebilmektedir.

3.2. LIDAR - Kamera Kalibrasyon Sonuclari

Noktalarin isaretlenmesi ile elde edilen lazer koordinatlar1 ve goriintii koordinatlari,
kamera ve LIDAR sensorlerinin koordinat sistemlerini birbirine esleyen kalibrasyon
matrisinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Noktalar ile olusturulmus kalibrasyon matrisi
ve RMSE degerinin terminalden alinan ¢iktilar1 Tablo 5’te verilmistir. Kalibrasyon matrisi

sonucu olusan ortalama kare hatast (RMSE) 2,125315 olarak ol¢lilmiistiir.

Tablo 5. Dissal kalibrasyon sonucu olusturulan matrisler ve RMSE degeri

K (Kamera ic 1.4563e + 03 O0e+0 6.4774e + 02
parametreleri) O0e+0 1.4538e + 03 4.8907e + 02
O0e+0 0e+0 1.0000e + 00
D [0,0903 —0,2708 0 0]
—0,0163727
T (Doniisiim matrisi) [—0,04572193]
0,02892827

0,0109 -0,0104 -0,9998
—-0,9994 -0,0319 -0,0105

Quaternion 0,487 +0,497i +0,508j —0,508k

-0,0318 09994 -0,0107
R (Rotasyon matrisi) [ ]

RMSE 2,125315

Bu sonuca gore lazer koordinati ile kamera koordinatinin kalibrasyonu i¢in yapilan
Olciim ile gercek degerden ortalama olarak 2,125315 piksel saptig1 anlasilmaktadir. Baska
bir ifadeyle kalibrasyon isleminin uygulanmasiyla lazer noktasi ile kameraya karsilik gelen
noktanin konumlari, gergek degere gore 2,125315 piksel hata ile kalibre edilmektedir. Sekil
40’ta kalibrasyon sonucu LIDAR koordinatinin goriintii {izerine yansitilmis goriintiileri

verilmigtir.
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Sekil 40. Digsal kalibrasyon sonucu

Burada dikkat edilmesi gerek kisim LIDAR’1n lazerine ve kameranin goriis alanina
giren bir nesnenin mesafesine gore goriintii {izerine yansitilan lazerin konumunun

degismesidir.

3.2.1. Hedeflerin 2B ve 3B Olarak Konumlandirilmasi

YOLOvV7 mimarisi ile tespit edilen hedeflerin 2B ve 3B olarak konumlandirilmasinin
farkli koordinatlar i¢in irdelenmesi amaciyla 3 farkli senaryo olusturulmustur. Her senaryo
igin COCO veri setinde bulundan hedeflerden segilen farkli siniflar kullanilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan sensorler ve yontemler, olusturulan senaryolarin her birinde

uygulanmis ve alinan sonuglar karsilastirilmistir.
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Senaryo 1 icin kisa mesafede hedeflerin tespiti ve LIDAR ile konumlandirilmasi
gerceklenmis ve hedeflerin gercek konumlarina gore LIDAR sensoriinden alinan konum
degerleri karsilastirilmis ve her bir hedef icin meydana gelen hata hesaplanmistir. Yine ayni
konum degerleri i¢in 3B konumlandirma stereo kamera ile gergeklestirilmistir. Kisa mesafe
icin hedeflerin uzakligi sensorlere goére 70 cm ve daha yakin olacak sekilde
konumlandirilmistir. Hedeflerin kisa mesafede YOLOV7 algoritmasi tarafindan tespitine ait

gorsel Sekil 41°de verilmistir.

g b
S

Sekil 41. Kisa mesafe i¢in nesnelerin YOLOV7 ile tespiti

70 cm ve daha kisa mesafe i¢in olusturulan senaryoda YOLOvV7 algoritmasi sise
nesnesinin sige olma olasiligin1 %90,42 olarak, vazo nesnesinin vazo olma olasiligini
%354,66 olarak ve saat nesnesinin saat olma olasiligini %66,82 olarak belirlemistir.

Nesnelerin ger¢ek konumlarina ait koordinatlar ile kamera ve LIDAR veri flizyonu
ile hesaplanmis konumlarin koordinatlar1 Tablo 6’da verilmistir. Yine verilen tabloda her bir

koordinat i¢in hata hesaplanmis ve hata yiizdeleri verilmistir.
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Tablo 6. Senaryo 1-kisa mesafe i¢in alinan LIDAR ol¢timleri

Gergek Konum Kamera+LIDAR Hata Yiizde
Hedef Sinir
(cm) (cm) (cm) hata (%)
X —-9,2 —8,8 0,4 %4.,3
minimum
z 46,1 46,4 0,3 20,6
Sise
X —2,6 —-2,8 0,2 %7,6
maksimum
z 49,1 48,7 0,4 %0,8
X —21,4 —-20,1 1,3 26,0
minimum
z 49,2 50,6 1,4 %2,8
Vazo
X —14,9 -17,1 2,2 %]14,7
maksimum
z 50,6 51,6 1,0 %1,9
X 4,7 57 1,0 %21,2
minimum
z 56,1 57,0 0,9 %1,6
Saat
X 20,9 21,5 0,6 %2,8
maksimum
z 63,8 64,1 0,3 %0,4

Hedeflerin 70 cm ve daha altt mesafede yerlestirilmesi ile YOLOV7 algoritmasi
hedefleri basariyla tespit etmis, LIDAR-kamera fiizyonuyla x ekseni boyunca ortalama 0,95
cm hata, z ekseni boyunca ise ortalama 0,71 cm hata ile konum tespiti yapilmistir.

RViz iizerinde LIDAR sensoriiniin iirettigi tarama verilerinden elde edilen nokta
bulutu iizerinde YOLOV7 ile tespit edilen nesneler, 2B simirlayict kutu igerisine alinmast

Sekil 42°de goriildiigii sekilde basariyla gerceklesmistir.
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Stereo kamera kullanilarak uygulanan yontemde, 70 cm ve daha kisa mesafe i¢in
olusturulan senaryoda YOLOvV7 algoritmasi sise nesnesinin sise olma olasiligini %40,24
olarak, vazo nesnesinin vazo olma olasiligin1 %37,72 olarak ve saat nesnesinin saat olma

olasiligim1 %32,81 olarak belirlemistir. Stereo kameranin ile tespit edilen nesneler ve bu

nesnelere ait koordinatlar Tablo 7°de verilmistir.

Sekil 42. Kisa mesafede tespit edilen hedeflerin 2B sinirlayici kutular

Tablo 7. Senaryo 1-kisa mesafe i¢in alinan stereo 6l¢iimleri

Stereo Kamera (cm) Hata (cm) Yiizde hata (%)
Hedef Siir x y 2) x 2) x 2)
minimum (-81 1,2 42,2) (1,1 3,9 (%11,9 %8,4)
Sise
maksimum (—6,0 18,2 47)9) (34 1,2) (%130,7 %2,4)
minimum (-21,2 4,1 4871) (0,2 1,1) (%0,9 %2,2)
Vazo
maksimum | (—=14,4 13,9 51,5) (0,5 0,9) (%3,3 %1,7)
minimum (23 2,1 53,0 (2,4 3,1) (%51,0 %S5,5)
Saat
maksimum (20,6 21,3 61,8) (0,3 2,0 (%1,4 %3,1)
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Hedeflerin 70 cm ve daha alti mesafede yerlestirilmesi ile YOLOv7 algoritmasi
hedefleri basariyla tespit etmis, stereo kamerayla x ekseni boyunca ortalama 1,26 cm hata, z
ekseni boyunca ise ortalama 2,03 cm hata ile konum tespiti yapilmstir.

RViz iizerinde stereo kameranin iirettigi nokta bulutu iizerinde YOLOvV7 ile tespit

edilen nesneler 3B sinirlayici kutu igerisine alinarak Sekil 43°te verilmistir.

: I .

%-. =

*

Sekil 43. Kisa mesafede tespit edilen hedeflerin 3B smirlayici kutulari

Senaryo 1-kisa mesafe i¢in flizyon edilmis sensorlerden alinan sonuglar ve stereo

kameradan alinan sonuglardan ¢ikarilan hatalara ait grafik Sekil 44’te verilmistir.
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Sekil 44. Kisa mesafe i¢in meydana gelen hatalara ait grafik

Yukarida verilen grafikten de anlasilacag: gibi kisa mesafede yerlestirilen hedeflerin
LIDAR-kamera fiizyonu ile 2B olarak konumlandirilmasi stereo kameranin yine ayni
koordinat (x, z) temelinde karsilastirildiginda flizyon sonuglarinin daha dogru oldugu
gozlemlenmistir.

Senaryo 2 i¢in orta mesafede hedeflerin tespiti ve LIDAR ile konumlandirilmasi
gerceklenmis ve hedeflerin gercek konumlarina gore LIDAR sensoriinden alinan konum
degerleri karsilastirilmis ve her bir hedef icin meydana gelen hata hesaplanmistir. Yine ayni
konum degerleri i¢in 3B konumlandirma stereo kamera ile gergeklestirilmistir. Orta mesafe
icin hedeflerin uzaklig1 sensorlere gore 70 cm ile 130 cm mesafe arasinda olacak sekilde
konumlandirilmigtir. Hedeflerin orta mesafede YOLOv7 algoritmast tarafindan tespitine ait

gorsel Sekil 45°te verilmistir.
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Sekil 45. Orta mesafe i¢in nesnelerin YOLOV7 ile tespiti

70 cm ve 130 cm mesafe i¢in olusturulan senaryoda YOLOvV7 algoritmasi kitap
nesnesinin kitap olma olasiligin1 %51,80 olarak, vazo nesnesinin vazo olma olasiligini
%44,07 olarak ve saat nesnesinin saat olma olasiligini %66,09 olarak belirlemistir.

Nesnelerin ger¢ek konumlarina ait koordinatlar ile kamera ve LIDAR veri flizyonu
ile hesaplanmis konumlarin koordinatlar1 Tablo 8’de verilmistir. Yine verilen tabloda her bir

koordinat i¢in hata hesaplanmis ve hata yiizdeleri verilmistir.



Tablo 8. Senaryo 2-orta mesafe i¢in alinan LIDAR 6l¢iimleri

Gergek Konum Kamera+LIDAR Hata Yiizde
Hedef Sinir
(cm) (cm) (cm) hata (%)
9,7 10,7 1,0 %10,3
minimum
90,6 92,4 1,8 %1,9
Kitap
26,3 27,0 0,7 %2,6
maksimum
92,2 94,6 2,4 %2,6
—32,4 —-32,8 0,4 %]1,2
minimum
83,7 85,6 1,9 %2,2
Vazo
—24,2 —24,3 0,1 %0,4
maksimum
87,0 90,2 3,2 %3,6
—18,7 -17,9 0,8 %4,2
minimum
115,8 117,3 1,5 %1,2
Saat
-3,0 -71 4,1 %136,6
maksimum
120,0 120,0 0,0 20,0

Hedeflerin 70 cm ve 130 cm aras1 mesafede yerlestirilmesi ile YOLO modeli hedefleri

basartyla tespit etmis, LIDAR-kamera fiizyonuyla x ekseni boyunca ortalama 1,18 cm hata,

z ekseni boyunca ise ortalama 1,80 cm hata ile konum tespiti yapilmistir.

RViz iizerinde LIDAR sensoriiniin iirettigi tarama verilerinden elde edilen nokta

bulutu iizerinde YOLOV7 ile tespit edilen nesneler, 2B sinirlayici kutu igerisine alinmig hali

Sekil 46°da goriildiigii sekilde basariyla gerceklesmistir.



65

Sekil 46. Orta mesafede tespit edilen hedeflerin 2B sinirlayict kutulari

Stereo kamera kullanilarak uygulanan yontemde, 70 cm ve 130 cm mesafe i¢in
olusturulan senaryoda Stereo kamerasi lizerinde YOLOV7 algoritmasi kitap nesnesinin kitap
olma olasiligini %3 1,45 olarak, vazo nesnesinin vazo olma olasiligini %32,83 olarak ve saat
nesnesinin saat olma olasiligin1 %32,03 olarak belirlemistir. Stereo kameranin ile tespit

edilen nesneler ve bu nesnelere ait koordinatlar Tablo 9°da verilmistir.
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Tablo 9. Senaryo 2-orta mesafe i¢in alinan stereo dl¢timleri

Stereo Kamera (cm) Hata (cm) Yiizde hata (%)
Hedef Sinir
x vy 2 x 2 x 2
minimum (11,3 —0,5 89,0) (L6 1,6) (%16,4 %1,7)
Kitap
maksimum | (250 19,2 98,1) (1,3 59) | (%49 %6,3)
minimum | (334 2,5 81,1) (1,0 2,6) | (%30 %3,1)
Vazo
maksimum | (-24,3 11,8 89,1) 01 21) | (%04 %24)
minimum | (-192 0,3 107,6) | (0,5 82) | (%26 %70)
Saat
maksimum (L1 20,2 119,0) 4,1 1,0) |(%136,6 %0,8)

Hedeflerin 70 cm ve 130 cm arasi mesafede yerlestirilmesi ile YOLO modeli

hedefleri basariyla tespit etmis, stereo kamerayla x ekseni boyunca ortalama 1,43 cm hata, z

ekseni boyunca ise ortalama 3,56 cm hata ile konum tespiti yapilmstir.

RViz iizerinde stereo kameranin iirettigi nokta bulutu iizerinde YOLOV7 ile tespit

edilen nesneler 3B sinirlayici kutu igerisine alinarak Sekil 47°de verilmistir.
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Sekil 47. Orta mesafede tespit edilen hedeflerin 3B sinirlayici kutular

Senaryo 2-orta mesafe icin fiizyon edilmis sensorlerden alinan sonuglar ve stereo

kameradan alinan sonuglardan ¢ikarilan hatalara ait grafik Sekil 48’de verilmistir.
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Sekil 48. Orta mesafe i¢cin meydana gelen hatalara ait grafik

Yukarida verilen sekilden de anlasilacag: gibi kisa mesafede yerlestirilen hedeflerin
LIDAR-kamera fiizyonu ile 2B olarak konumlandirilmasi stereo kameranin yine ayni
koordinat (x, z) temelinde karsilastirildiginda flizyon sonuglarinin daha dogru oldugu
gozlemlenmistir.

Senaryo 3 i¢in uzak mesafede hedeflerin tespiti ve LIDAR ile konumlandirilmasi
gerceklenmis ve hedeflerin gercek konumlarina gére LIDAR sensoriinden alinan konum
degerleri karsilastirilmis ve her bir hedef icin meydana gelen hata hesaplanmistir. Yine ayni
konum degerleri i¢in 3B konumlandirma stereo kamera ile gergeklestirilmistir. Uzak mesafe
icin hedeflerin uzaklig1r sensorlere gore 130 cm ve 180 cm arasinda olacak sekilde
konumlandirilmigtir. Hedeflerin orta mesafede YOLOv7 algoritmast tarafindan tespitine ait

gorsel Sekil 49°da verilmistir.
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Sekil 49. Uzak mesafe i¢in nesnelerin YOLOV7 ile tespiti

130 cm ve 180 cm mesafe i¢in olusturulan senaryoda YOLOv7 algoritmasi kitap
nesnesinin kitap olma olasiligini %50,21 olarak, sise nesnesinin sise olma olasiligini %87,57
olarak ve saat nesnesinin saat olma olasiligin1 %83,18 olarak belirlemistir.

Nesnelerin ger¢ek konumlarina ait koordinatlar ile kamera ve LIDAR veri flizyonu
ile hesaplanmis konumlarin koordinatlari Tablo 10’da verilmistir. Yine verilen tabloda her

bir koordinat i¢in hata hesaplanmis ve hata yiizdeleri verilmistir.
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Tablo 10. Senaryo 3-uzak mesafe i¢in alinan LIDAR o6l¢iimleri

Hedof Sumr Gergek Konum Kamera+LIDAR Hata Yiizde
(cm) (cm) (cm) hata (%)

X 8,7 10,7 2,0 %22.9

minimum [~ 144,7 1445 0,2 %0, 1

Kitap X 22,8 25,3 2,5 %10,9
maksimum [, 1453 147,0 1,7 %I,1

X —20,4 ~19,8 0,6 %2.9

minimum |~ 161,5 163,38 2,3 %l 4

Sise X —13,7 —14,2 0,5 %3,6
maksimum |~ 163,0 166,0 3,0 %18

X —56,7 51,1 5,6 %9,8

minimum [~ 134,2 135,6 1,4 %1,0

Saat X —37,1 —48,2 11,1 | %299
maksimum |~ 1416 140,1 15 %1,0

Hedeflerin 130 cm ve 180 cm arast mesafede yerlestirilmesi ile YOLO modeli
hedefleri bagariyla tespit etmis, x ekseni boyunca ortalama 3,70 cm hata, z ekseni boyunca
ise ortalama 1,70 cm hata ile konum tespiti yapilmistir.

RViz iizerinde LIDAR sensoriiniin iirettigi tarama verilerinden elde edilen nokta
bulutu iizerinde YOLOV7 ile tespit edilen nesneler, 2B sinirlayici kutu igerisine alinmig hali

Sekil 50°de goriildiigii sekilde basariyla gerceklesmistir.
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Sekil 50. Uzak mesafede tespit edilen hedeflerin 2B sinirlayici kutulari

130 cm ve 180 cm aras1 mesafe i¢in olusturulan senaryoda stereo kamerasi iizerinde
YOLOV7 algoritmasi kitap nesnesinin kitap olma olasiligin1 %31,94 olarak, sise nesnesinin
sise olma olasiligin1 %46,68 olarak ve saat nesnesinin saat olma olasiligini %54,18 olarak

belirlemistir.
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Tablo 11. Senaryo 3-uzak mesafe i¢in alinan stereo dl¢iimleri

Stereo Kamera (cm) Hata (cm) Yiizde hata (%)
Hedef Smir
x vy 2 x z) x z)
minimum (98 —2,6 139,5) (1,1 5,2) (%12,6 %3,5)
Kitap
maksimum (22,9 14,6 146,1) (0,1 0,8) (%0,4 %0,5)
minimum (=171 -3,1 158,1) (33 34) (%16,1 %2,1)
Sise
maksimum | (=129 12,7 163,1) (0,8 0,1) (%5,8 %0,0)
minimum (-56,4 1,1 131,5) 0,3 2,7) (%0,5 %2,0)
Saat
maksimum | (=36,0 184 140,3) (1,1 1,3) (%29 %0,9)

Hedeflerin 130 cm ve 180 cm arast mesafede yerlestirilmesi ile YOLO modeli

hedefleri basariyla tespit etmis, stereo kamerayla x ekseni boyunca ortalama 1,11 cm hata, z

ekseni boyunca ise ortalama 2,25 cm hata ile konum tespiti yapilmstir.

RViz iizerinde stereo kameranin iirettigi nokta bulutu iizerinde YOLOV7 ile tespit

edilen nesneler 3B sinirlayici kutu igerisine alinarak Sekil 51°de verilmistir.
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Sekil 51. Uzak mesafede tespit edilen hedeflerin 3B siirlayici kutulari

Senaryo 3-uzak mesafe i¢in fiizyon edilmis sensorlerden alinan sonuglar ve stereo

kameradan alinan sonuglardan ¢ikarilan hatalara ait grafik Sekil 52°de verilmistir.
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Sekil 52. Uzak mesafe i¢in meydana gelen hatalara ait grafik

Yukarida verilen sekilden de anlasilacagi gibi uzak mesafede yerlestirilen hedeflerin
LIDAR-kamera flizyonu ile 2B olarak konumlandirilmasi, stereo kameranin yine ayni
koordinat (x, z) temelinde karsilastirildiginda stereo kameranin sonuglarinin daha dogru

oldugu gozlemlenmistir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Yiiksek lisans tezi olarak sunulan bu calismada, coklu hedeflerin tespiti ve
konumlandirilmasini gerceklestirmek amaciyla ger¢ek zamanli olarak sistem olusturulmus,
yazilimsal ve donanimsal ayarlamalar yapilmis, farkli sensorler kullanilarak gelistirilen
yontemler uygulanmis ve gesitli sonuglara varilmistir. YOLOv7 algoritmasi ile hedeflerin
eszamanl1 tespitini ve kullanilan sensorlerden alinan veriler ile hedeflerin konumlandirilmasi
islemi gerceklestirilmistir.

Coklu hedef tespiti ve 2B olarak konumlandirilmasi islemi icin 2B LIDAR ve
monokiiler kameranin dissal kalibrasyonu yapilmis, sensor verileri senkron hale getirilmis
ve verilerinin birlikte islenmesi miimkiin hale gelmistir. Kamera ile YOLOv7 mimari
kullanilarak hedefler tespit edilmis. 2B LIDAR sensorii ile de tespit edilen hedeflerin 2B
olarak konumlandirilmasi yapilmistir. Uygulanan adimlar sonrasinda ¢oklu hedeflerin es
zamanli tespiti ve 2B konumlandirilmasi islemi belli bir hata oramiyla basar1 ile
gerceklestirilmistir.

Coklu hedef tespiti ve 3B olarak konumlandirilmasi islemi igin ikili (stereo) kamera
sensoOrii kullanilmistir. Tek sensor ilizerinden hem YOLOv7 mimari ile hedefler yine
eszamanli olarak tespit edilmis hem de sensorden alinan nokta bulutu ile 3B konumlandirma
islemi gergeklestirilmistir.

Kullanilan iki farkli yontemden elde edilen 2B sonuglar birbirleriyle karsilagtirilmis
ve asagidaki sonuglar ¢ikarilmistir.

e Kisa ve orta mesafede konumlandirilacak senaryolarda hazirlanmis
koordinatlarda bulunan hedeflerin x ve z koordinatlar1 i¢in konum degerleri
stereo kamerayla karsilastirildiginda daha iyi sonu¢ vermektedir.

e Mesafe artirildiginda stereo kameranin sensor fiizyonuna gore daha iyi sonug
verdigi gorilmistiir.

Ayrica 2B LIDAR-kamera dis kalibrasyonunda lazer koordinati ile kamera piksel
koordinat1 eslestirilmesinde hassas davranilmasi ve koordinat ¢iftinin fazla olmast RMSE

degerini iyilestirdigi goriilmiistiir.
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