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Insanli ve insansiz ucaklarda kiiresel konumlama sistemindeki (GPS) kayip, ucagin
seyriiseferini etkilemektedir, fakat insanli ucaklarda pilot tarafindan seyriisefer devam
edebilirken, insansiz ugaklarda u¢agin kirimi gibi bir sonug ile kargilagilabilinmektedir.
Bu sebeple, kiiresel konumlama sistemi olmayan ortamlarda ucgaklarin seyriiseferlerine
devam edememesi en sik goriilen seyriisefer sorunlarindan birisidir. GPS kaybi
durumunda, ataletsel seyriisefer sistemi (INS) ile ucaklar seyriiseferine bir siire
devam edebilse bile, ugaklardaki siiriiklenmeden kaynakli konumundaki hata gittikce
artmaktadir ve ucgak takip edebilmesi gereken rotadan uzaklagsmaktadir. Bu sebeple
bu tezde GPS bilgisinden beslenmeyen ucak iizerine yeryiiziinii gorecek sekilde
yerlestirilmis faydali yiik kamerast ile insansiz hava aracimin (IHA) konumunu bilmesini
saglayan bir sistem gelistirilmistir. Bir tanesi ucak iizerine yerlestirilmis faydali yiik
kamerasindan, bir digeri de uydudan alinmig GPS konumu bilinen gorsellerin oldugu
iki adet goriintii verileri bulunmaktadir. Cesitli 6znitelik ¢ikarma sinir ag1 modelleri ve
iki goriintii seti icerisinde normallestirilmis degisken ortak enformasyon kullanilarak
IHA’nin konumunun tespit edebilen bir yontem gelistirilmistir. Uydudan gelen goriintii
setindeki gorseller GPS konumlari ile birlikte etiketlenip, IHA aracina verilmektedir. Bu
iki goriintii seti 0znitelik belirleme ve siniflandirma icin kullanilan sinir agindan gegirilip,

oznitelikleri belirlendikten sonra, bu 6znitelikler tasarlanan iki adet sinir agindan daha
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gecirilmektedir. {1k sinir aginda gegirildikten sonra, uydu gorsellerinin IHA’dan gelen
gorsellerin icinde olup olmadigi tespit edilip, eger IHA’dan gelen goriintii igerisinde
uydu gorselleri var ise, ikinci sinir agindan daha gegirilip, IHA konumunun uydu
gorselleri iizerinden eglestirilmesi yapilmaktadir. Ikinci sinir agindan alinan sonuglara
ile birlikte iki goriintii seti i¢erisinde normallestirilmis degisken ortak enformasyon
kullanilmaktadir. ikinci sinir agindan gelen konum bilgisi sonucuna, normallestirilmis
ortak enformasyon hesabinda daha fazla agirlik verilerek, eslesmenin maksimum
oldugu bolge aranmaktadir. GPS kayb1 durumunda, IHA’dan alinan gorseller icerisinde
onceden verilmis etiketlenmis uydu gorselleri aranip ve uydu gorselinden gelen obje,
IHA goriintiisii iizerinden tespit edildigi anda, uydu goérselinin GPS bilgisi, insansiz
hava aracina verilmektedir. Onerilen algoritmay1 test etme amaciyla IHA tarafindan
toplanmis goriintiiler ve uydudan alinmig gorseller igceren iki veri seti bulunmus ve
etiketleme islemleri yapilmstir. Onerilen algoritma farkli 6znitelik ¢ikarma sinir aglari
kullanilarak, IHA gériintiilerinin birlestirildigi ve birlestirilmedigi senaryolarda test
edilmistir. Ortak enformasyon islemi sonrasinda elde edilen sonuglarin, sinir aginin
ciktilarina kiyasla, ortalama kareli hata ve kesisim kiimesi oranlari bakimindan daha

tistiin oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii isleme, Derin 6§renme, Alternatif seysiiresefer sistemi,

Insansiz hava araclar
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Navigation system for both unmanned and manned aerial vehicles are affected negatively
in Global Positioning System (GPS) denied environment. Although pilot can take
control on navigation in GPS-denied environment for manned aerial vehicles, for
unmanned aerial vehicles (UAV), GPS-denied environment can cause catastrohic
solutions. Because of this reason, it is one of the most common problems for aircrafts
to continue navigation in GPS denied environment. In the case of GPS loss, even if
the aircraft can continue its navigation for a while with the inertial navigation system
(INS), the error due to the drift increases and the aircarft is moving away from the route
it should follow. For this reason, a system that does not feed from GPS information
has been developed and it enables the UAV to know the location of the aircraft with a
payload camera placed on the UAV. There are two types of image data, one of which is
from the payload camera placed on the aircraft, and the other is satellite image set which
has GPS information for each satellite image. The position of the UAV is determined
by using the feature extraction neural network model and normalized variant mutual
information within two image sets. Images from the satellite image set are labelled
with GPS information and given to the UAV. After these two sets of images are passed
through the different feature extraction neural network models and classification and

feature extraction is done for the image datasets, these features are passed through
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two more designed neural network. After passing on the first neural network, it is
determined whether the satellite images are in the images coming from the UAV or not,
and if there are satellite images in the image coming from the UAV, the second neural
network is passed through and the UAV location is matched over the satellite images.
Along with the results from the second neural network, normalized variant mutual
information is used within the two image sets. In order to find the region where the
match is maximum, maximum of normalized variant mutual information between these
two images is calculated by giving more weight of the results from second network. In
case of GPS loss, the developed algorithm starts to work and satellite images which have
GPS information are searched in UAV camera images. If the UAV is in that area, GPS
information from satellite image is given to the UAV. To test our algorithm, we find two
image dataset, where one consists of images taken from UAV and the other one consists
of the satellite images, and labelled these images. We conduct various experiments under
different scenarios such as different feature extractor networks, stitched/unstitched input
images on the UAV side. We observe that the performance after the mutual information
module is higher compared to the performance of the neural network in terms of both

mean squared error and intersection of union.

Keywords: Image registration, Deep learning, Alternative navigation system, Unman-

ned aerial vehicles
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GLONASS
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IMU

INS
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RANSAC
SIFT

SLAM

SURF
TERCOM
TRN
VATAN

KISALTMALAR

: Kiiresel Yoriingeli Seyriisefer Uydu Sistemi (Global Orbiting
Navigation Satellite System)

: Kiiresel Uydu Seyriisefer Sistemi (Global Navigation Satellite
System)

: Kiiresel Konumlama Sistemi ( Global Positioning System)

: Rastgele Ornek Konsensiisii (Histogram of Gradients)

: Ataletsel Olgii Birimi (Inertial Measurement Unit

: Ataletsel Seyriisefer Sistemi (Inertial Navigation System

: Insansiz Hava Araci
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: Gorsel Eszamanli Konum Belirleme ve Haritalama (Simultaneous
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: Hizlandirilmis Giirbiiz Oznitelikler (Speeded-Up Robust Features)
: Arazi Kontur Eglesmesi Seyriisefer (Terrain Contour Matching)

: Arazi Goreli Seyriisefer (Terrain Relative Navigation)

: Viterbi Algoritmas1 Arazi Destekli Seyriisefer (Viterbi Algorithm
Terrain Aided Navigation)

Xiv



1. GIRIS

Insansiz hava araclarmin (IHA) enlem, boylam, yiikseklik ve hiz bilgisini ataletsel
seyriisefer sistemi (INS) ve kiiresel uydu seyriisefer sistemi (GNSS) saglar. GNSS
kayb1 olmasi durumunda, IHAlar konumlarimi tam olarak tespit edememektedir.
INS yaklasik olarak IHA’ya konumunu bildirse bile, GNSS kaybindan dolay1, INS
dogrulama alamayacak, dogrulama alinamamasindan ve sensorlerden gelen hata oranin
gittikce artmasindan dolayi siiriiklenme meydana gelecektir. Konumlama sistemindeki
kay1p sebebi ile IHAlar giivenilir bir sekilde seyriiseferlerini devam ettirememektedir.
Bu sebeple kiiresel uydu konumlama sistemi arizasi sirasinda seyriisefere devam
edilebilmesi i¢in gelistirilen alternatif ¢éziimler bulunmaktadir.

Yeryiizii sekillerinin haritalar1 kullanilarak, goriintii tabanh seyriisefer sirasinda anlik
haritalama iglemi yapilip konum tespit edilerek, ya da goriintii tabanl 6znitelik ¢ikarma
algoritmalart kullanilirken haritalama yapilmadan INS biriken hatalarin ¢oziimii ile
ucusa devam edilebilinecek seyriisefer sistemleri iizerinde ¢alisiimaktadir.

Bu tezde uydu gorselleri ve hava araci iizerine yerlestirilmis faydali yiik kamerasi ile
goriintii tabanli bir seyriisefer sistemi ile IHAlarin seyriiseferlerine devam edebilmesi
amaclanmaktadir [1-6].

Bu boliimde GNSS olmayan ortamlarda seyriisefere devam edilmesi i¢in literatiirde
yer alan c¢alismalardan bahsedilip, bu calismanin amaci ve motivasyonuna deginip, son

olarak da tezin organizasyonu ile ilgili bilgi verilecektir.

1.1 Literatiir Arastirmasi

[HAlarin en ¢ok karsilastigi GPS kaybi yasanan ortamlarda seyriiseferine edememe
sorunu ile ilgili pek ¢cok yontem arastirilmaktadir. Arazi modelleri, yeryiizii goriintiileri
kullanilarak gelistirilen seyriisefer sistemleri ve goriintii tabanli gelistirilen seyriisefer
sistemleri bulunmaktadir. Gorsel konum belirleme ve haritalama sistemi ii¢ farkli
asamada incelenmektedir: haritasiz sistem, harita tabanli sistem ve harita olusturma
sistemi [/1]], [2].

Haritasiz sistemlerde hava aracina dnceden yiiklenen bir harita olmadig i¢in hava araci
cevresindeki alanin 6zelligini cikartarak seyriiseferine devam etmeye ¢alismaktadir.
Optik akis methodlar1 ve 6znitelik ¢cikarma haritasiz gorsel konum belirleme sisteminde
en cok kullanilan methotlardir [1]. Yogun optik akis hesaplamalari ile hareketli objelerin

hareketleri de tespit edilebilmektedir [1]], [7]]. Optik akisin yani sira 6znitelik ¢ikarma
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metotlart da hareket halindeki objelerin 6zniteliklerini ¢ikararak konum belirleme
yapabilmektedir [1]], [8]].

GPS olmayan ortamlarda konum hesaplayabilmek ve alcak irtifa uguslarinda ugus
bolgesindeki engellerden kaginabilmek adina optik akis tahmin filtreleri ve Lidar tabanl
engel eslemeden yararlanilmugtir [3]]. IHA’nin hiz bilgisini takip edebilmek adina optik
akis Olciimleri kullanilmaktadir. Bu ¢alisma sirasinda goriintiiniin yani sira IMU bilgileri
de kullanilmaktadir. Hem goriintii hem de sensor bilgileri ile bu seysiisefer yonteminde
genisletilmis Kalman filtresi metotu uygulanip, hem IHA’min hem de takip edilen
hedefin 3D konum ve hiz bilgisi tahmin edilmektedir [3].

Harita tabanli sistemlerde ¢evrenin 6nceden belirlenmis haritasi hava aracina verilmekte-
dir [3]. TRN (Terrain Relative Navigation) seysiisefer sistemi arazi haritas1 ve ayni
zamanda da irtifa bilgisini kullanarak gelistirilen seysiisefer yontemidir. TERCOM
(Terrain Contour Matching) ve VATAN (Viterbi Algorithm Terrain Aided Navigation)
gibi cesitleri bulunmaktadir [4].

Arazi seysiirefer yontemi arazi modeline odaklanir. Bu yontemde arazi modelinin
yanisira radar altimetre sensor bilgisi de kullanilmaktadir. Arazi seysiisefer modeli savag
ucagi gibi yliksek hiza sahip hava araglarinda kullanilmaktadir ve arazi yapisi diizliik
olan ve engebelerin ¢ok belirgin olmadig1 bolgelerde ilgili yontem kullanilamamaktadir.
Irtifa degisikligi hassas yeryiizii eslesmesi icin uygun degildir bu yiizden de yavas hiza
sahip hava araclarinda bu yontem kullanilmamaktadir [5].

Harita olusturma sistemi gorsel es zamanli konum belirleme ve haritalama (SLAM)
teknikleri otonom sistemler iizerinde kullanilmaya baglanmistir [|1]]. SLAM metodunda
etrafin On bilgisine ihtiya¢c duyulmamaktadir. Mobil robotlar iizerindeki kamera ile
senkron haritalama yapilabilmektedir. Kamera hava aracina yeryiiziinii gorebilecek
sekilde takilip, sisteme gorsel bilgi saglamaktadir. Bu gorsel bilgiyi, 6zniteliklerini ve
konumunu kullanip, hava aracinin konumunu hesaplamaya calismaktadir [[6]. Bu yontem
es zamanli olarak harita olusturabilmesine ragmen, derinlik bilgisi saglayamamaktadir.
Bu yontem kullanilirken, hava aracinin hangi bolgede ve nerede oldugunu bilmesi
icin kisa siireli GPS bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu method baslangi¢c konumunu
GPS bilgisi ile 6grendikten sonra, gorsel bilgiyi kullanarak hava aracinin konumunu

hesaplamaya calismaktadir [6]].

Seyriisefere devam edilebilmesi i¢in gerekli imge eslestirme algoritmalar: olarak hem
ortak enformasyon hem de ¢apraz korelasyon (cross correlation) kullanilabilmektedir.
Capraz korelasyon kullanilarak da ortak enformasyon gibi iki imge arasindaki ortakliklar
bulunabilmektedir. Hem c¢apraz korelasyonun hem de ortak enformasyonun kullanim
alanlarina gore olumlu ve olumsuz yonleri bulunmaktadir [9]. Capraz korelasyon da

bu tez ¢alismasinda amaglanan iki imge arasindaki benzerlikleri 6l¢cmektedir, fakat
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piksel yeginliklerinden (intensity) etkilenmektedir. Bu da farkli zamanlarda cekilmis,
farkli hava sartlarinda ve mevsimlerde alinmis imgelerin ortak 6zelliklerini capraz

korelasyonun piksel yeginlik degerlerinden kaynakli belirleyememektedir.

1.2 Tezin Amaci

Harita tabanli, yeryiizii referanshi seyriisefer sistemi iizerindeki caligmalar, harita
kullanilmadan optik akis ve 6znitelik ¢ikarma algoritmalar1 kullanilarak gelistirilen
alternatif seyriisefer sistemleri ve anlik haritalama islemi yapilarak gelistirilen goriintii
tabanli seyriisefer sistemleri ile ilgili IHAlar icin yapilan arastirmalar ve artan ¢aligmalar
kiiresel konumlama sistemindeki anlik eksiklik veya kayip durumunda IHAlarin
seyriiseferlerine devam edememesinin dnemini ortaya koymaktadir [1-6].

Tiim bu ¢aligmalarda kargilagilan baz1 zorluklar bulunmaktadir. Calismalarda yeryiizii
referansi kullanilarak gelistirilen sistemlerde algak irtifa da kullanilabilecegi belirtilmis
[S]] olup orta irtifa ve yiiksek irtifa havada kaligl sistemlerde bu yontem kullanilamamak-
tadir. Optik akis methodlarinin kullanildig: [1] sisteminde de diigiik irtifali hava araglari
i¢cin uygun oldugu ve gelistirildigi belirtilmis.

Bu tezde IHA iizerine yerlestirilmis kameradan alinan goriintiiniin, nceden IHA’ya
verilmis etiketlenmis uydu goriintiileri ile eslestirilmesi yapilip, kiiresel konumlama
sistemindeki veri kaybi sirasinda da uydudaki konum bilgisinin IHA’ya verilerek
seyriiseferin devam etmesi amaclanmaktadir. Bu calisma sirasinda goriintiilerin kamera
ile yaklastirilip uzaklastirilmasindan kaynakli ortaya ¢ikacak dlcek problemi sorun
yaratmadig1 icin uygun bir faydal yiik kameras: ile diisiik irtifa olmayan hava

araclarinda da uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Bu tezde Bolim [2Jde GNSS sistemleri ve INS ile ilgili bilgi verilmektedir. Bolim
Bf'te GPS kayb1 yasanan durumlarda kullanilabilecek konum belirleme y6nteminin
bahsedildigi goriintii isleme metotlar1 ve sinir aglarindan olusan algoritmalar1 icermekte-
dir. Daha sonra, Boliim 4] te hem sinir ag1 algoritmasinda ¢ikan varlik belirleme ve
konum belirleme simiilasyonlar1 yer alirken, hem de genisletilmig goriintii seti lizerinden
uygulanan ortak enformasyon algoritmasindan sonra hava aracinin uydu gorselleri ile
eslestirilmesinin simiilasyon sonuglar1 sunulmaktadir. Son olarak, Boliim [5] te sonuclar

verildikten sonra, gelecek calismalar i¢in Oneriler listelenmistir.






2. GNSS SISTEMLERI VE INS

GNSS sistemleri Kiiresel Seyriisefer ve Uydu Sistemi anlamina gelmektedir. GNSS sis-
teminde yeryiiziinde bulunan alicilar, uzaydan gonderilen dalgalarla birlikte bulundugu
konumun enlem, boylam, yiikseklik bilgisini bulabilmektedirler.

Diinyada kullanilan ve farkli iilkelere ait GNSS sistemleri vardir. GPS, GLONASS,
GALILEO bu sistemlerden bazilaridir. GPS sistemi Amerika Birlesik Devletleri
tarafindan, GLONASS Rusya tarafindan ve GALILEO Avrupa Birligi tarafindan
gelistirilmis GNSS sistemleridir [10], [[11].

Tiim GNSS uydular yeryiizii tizerinde konum ve saatleri hassas olarak bilinen yer
kontrol istasyonlarindan izlenmektedirler. Bu istasyonlar uydu yoriinge diizeltmelerinin
hesaplanmasi ve saat hatalarinin giderilmesinde rol almaktadhir.

GPS ve GLONASS uydular1 L frekans bantlarinda, GALILEO ise E frekans bantlarinda
sinyal yaynlarlar [12], [13]. GNSS sistemleri ve yayin yaptig: frekanslart Cizelge 2.1 de

belirtilmistir:

Cizelge 2.1: Frekans bantlar1 [[12].

Sistem Sinyal Frekans(MHz)
GPS L1 C/A 1575.42

L2C 1227.60

L2P 1227.60
L5 1176.45

GLONASS L1 C/A 1598.06-1609.31
L2C 1242.93-1251.68
L2P 1242.93-1251.68

L3 0C 1202.02

GALILEO E1l 1275.42
ESa 1176.45

ESb 1207.14

ES AItBOC | 1191.79

E6 1278.75

Yerde bulunan alicinin konumunu belirleyebilmesi i¢in dort uydudan sinyal yayinini

almasi gerekmektedir [[10]. Alict sinyal aldig1 uydularin konumunu bildigi icin, kendi

5



bulundugu konumu hesaplarken sinyalin yayinlanmasi ve aliciya gelisi arasindaki zaman
farkini kullanmaktadir. Dort uydudan gelen bilgi ile enlem, boylam, yiikseklik ve saat
bilgisi de elde edilmektedir [10].

GPS, GLONASS ve GALILEO her biri i¢in kullanilan uydu sayisi, yoriinge yarigagi ve
derecesi Cizelge [2.2]de belirtilmistir:

Cizelge 2.2: GPS, GLONASS ve GALILEO uydu 6zellikleri [14].

GPS GLONASS | GALILEO
Uydu 27 +4 24 +3 27+3
Yoriinge Diizlemi | 6 3 3

Yoriinge Egimi | 55 derece | 64.8 derece | 56 derece
Yoriinge Yaricap:r | 20,200 km | 19,140 km | 23,222 km

2.1 GPS

GPS i¢in kullanilan temel seyriisefer teknigi, tahmini konumlarim da yayinlayan
GPS uydularmin tek yonlii kullanimidir [10]. ABD Hava Kuvvetleri ve Donanmasi
1972’de siirdiirdiigii ¢calismasinda uzaydan kontrol edilebilen bir seyriisefer sistemi
incelemelerinde bulunmus ve giiniimiiz NAVSTAR veya GPS olarak da bilinen sistemin
temelleri atilmigtir [10]. 1978’de ilk Block-1 GPS uydusu firlatilmistir [15]]. 2005 yilinda
ilk modernize edilmis GPS uydusu piyasaya siiriilmiistiir. Bu modernize caligmasi
yerdeki alicilara daha fazla sinyal giicii saglayacak bir anten ve kullanici i¢in ikinci bir
sivil sinyal icermektedir [16].

GPS 27 uydudan olusan ve kiiresel kapsama alani saglayan bir sistemdir [17]].

2.2 Glonass

Rusya tarafindan gelistirilen kiiresel uydu seyriisefer sistemidir. Seyriisefer i¢in uydulari
kullanmanin ilk 6nerisi 1957 yilinda V. S. Shebashevic tarafindan yapilmistir. Yapilan
arastirmalar sonucunda 1963 yilinda Ar-Ge projesi olarak Sovyet diisiik yoriingeli
"Cicada" sistemi kullanilmistir. 1967 yilinda ilk Sovyet seyriisefer uydusu "Cosmos-
192" iiretilmistir. 4 uydunun "Cicada" sistemi 1979 yilinda hizmete girdi ve seyriisefer
uydular1 83 derecelik bir egim ile 1000 km yiiksekliginde dairesel yoriingelere
yerlestirilmistir. Bu sistemde yaklagik her 2 saatte bir uydulardan birini alip, 5-6 dakika
icerisinde pozisyonun diizeltmesi saglanmaktadir. Bu sistemle birlikte giiniimiizde
kullanilan GLONASS sisteminin temelleri atilmistir [[11]].

GLONASS adi verilen Rus yiiksek yoriinge uygu navigasyon sisteminin ugus testleri

1982’de Kosmos-1412 uydusu ile baslayip, 1993 yilinda resmi olarak faaliyete ge¢mistir

6



[11].
GLONASS [11] 24 uydudan olusan kiiresel kapsama alan1 saglayan bir sistemdir [17].

2.3 Galileo

Avrupa tarafindan gelistirilen kiiresel uydu seyriisefer sistemidir. Avrupa GALILEO
icin ilk iki uydusunu 2011°de firlatilmigtir. 2014’te Kourou Avrupa uzay limaninda
GALILEO’nun tam operasyonel yetenek uydular firlatildi, fakat yoriinge enjeksiyonu
planlandi81 gibi ilerleyemedigi i¢in yoriinge konumlarina ulasamamigtir. 2015°te Avrupa
Birligi 7 ve 8 numaral1 tam operasyonel yetenek uydulari firlatilmig ve basarili olmustur.
2018’de 4 GALILEO uydusunun (Samuel, Anna, Ellen ve Patrick) Kourou Avrupa
uzay limanindan kalkis1 gergeklesti ve yoriingedeki beklenen konumlari teyit edilmistir.

Sistemin 30 uydu ile hizmet vermesi planlanmaktadir [[18]].

2.4 INS

INS sistemi ataletsel seyriisefer sistemidir ve bu sistemin yeryiiziindeki ya da uzaydaki
bir istasyonla haberlesmesine gerek olmadan, ucus sirasinda hava aracinin yerinin ve
konumunun tespitinde kullanilmaktadir.

IMU ataletsel 6l¢iim birligidir ve entegre bir sensor paketidir. Kuvvet ve acisal hizin ii¢
boyutlu 6l¢timii icin birlestirilmis ivme 6lger ve cayrolardan olugsmaktadir. 3 ortogonal
eksen iizerine dizilmis 6 sensorden olugsmaktadir. 3 eksenin her birisinde bir ivme 6lger
ve bir cayro bulunmaktadir [19]. IMU tek basina konum, hiz gibi seyriisefer bilgilerini
vermemektedir [20]].

IMU’dan gelen sensor bilgilerini kullanarak, INS sistemi bir nesnenin baglangi¢ noktasi-
na, yoniine ve hizina gore konum, hiz, yon gibi seyriisefer bilgilerini saglamaktadir [20]
ve ilgili yonler Sekil 2.1]de gosterilmistir.

Z

Sekil 2.1: Hava araci doniis eksenleri [19].






3. GPS KAYBI YASANAN ORTAMLARDA KONUM BELIRLEME YONTEMI

Bu boliimde 6ncelikli olarak calismada kullanilan evrisimsel sinir agi ile c¢ikartilan
ozellikler ve tasarlanan tam bagl sinir aglarindan olusan iki farkli sinir ag1 ile
goriintiilerin var olup olmadiginin tespiti ve IHA iizerine yerlestirilmis kameradan
gelen goriintii icinde ilgili alanin yerinin tespiti anlatilacaktir. iki goriintii arasinda
hesaplanan normalize edilmis ortak enformasyon bilgisi {izerine sinir agindan gelen
bilgi dahil edilerek goriintiilerin eglestirilmesi anlatilacaktir.

Daha sonra, kiiresel konumlama bilgisi eksikliginde ataletsel sistemlerdeki hatanin
artmasindan kaynakli daha genis bir alanda arama islemi gerekeceginden dolayi,
IHA’dan gelen goriintiiniin daha genis olarak nasil birlestirildiginden bahsedilmektedir.
Daha sonra, onerilen metot icin se¢ilen veri seti ve seri setindeki etiketleme islemi
anlatilacaktir. Tiim bu iglemler i¢in kullanilan teknikler, yontemler, metotlar ile ilgili
bilgi bu baslik altinda sirasi ile verilecektir.

Sekil 3.1]de gosterildigi gibi algoritmanin genel mimarisinde Sinir Ag1 blogu ve
Normallestirilmis Ortak Enformasyon blogu olmak {izere iki temel blok bulunmaktadir.

imge
) Lfyd.l" ' Varlig
goruntdleri Normallestirilmis Bulunan

Eger varsa ! Ortak — imge
(GPS bilgisi ile)

iHAdan Enformasyon

alinan
oruntu

imge
Koordinati

Sinir Agi

Sekil 3.1: Algoritmanin genel mimarisi.

Calisma sirasinda kullanilan uydu goriintiilerinden olugan ve hava aract kamerasindan
alnan goriintiilerden olusan iki ayr1 goriintii seti bulunmaktadir. Sinir ag1 blogunda
uydudan goriinen objenin, kameradan alinan gorsel icinde olup olmadigini anlayan imge
varlig1 tespit blogu ve eger objenin varlig1, hava araci kamerasindan tespit edilebiliyorsa,

kamera gorseli tizerindeki koordinatlarinin tespiti yapilmaktadir. Sinir ag1 blok ¢iktisi
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goriintiilerin yaklasik olarak eslesmesini sagladiktan sonra, Normallestirilmis Ortak
Eformasyon Blogunda ortak sinir ag1 blok sonucuna belirli bir agirlik verilerek goriintii-
lerin normallestirilmis ortak enformasyonu hesaplanmaktadir. Ortak enformasyonun
maksimum oldugu bolge, bulunup, kamera goriintiisiinde uydu goriintiisiinden eslestiri-
len objenin konumu hava aracina saglanmaktadir. Bu ¢alisma sirasinda irtifa bilgisi elde

edilmemektedir.

3.1 Sinir Agina Dayal Seyriisefer Sistemi

[HA’larin ugus gergeklestirdigi ortamlar oldukga gesitlilik gosterebilmekte ve bununla
birlikte ortaya cikan olasi tespit edilmesi gereken objeler de ayrigmaktadir. Bu
nedenle ¢ok cesitli obje kiimesi iizerinde saglikli modelleme yapabilecek bir sistem
gerekmektedir. Sinir aglari, yiikksek modelleme kapasiteleri ve degisken durumlara
adapte olabilme yeteneklerinden otiirii bu calismada 6znitelik ¢ikarma modeli olarak
tercih edilmistir.

Tasarlarlanan IHA Seyriisefer Destek Sistemi kapsaminda kameralardan alinan
goriintiiler ilk olarak sinir ag1 alt sistemi tarafindan islenmektedir. Bu sinir ag1 alt
sistemi 7) Sinir Ag1 Tabanli Oznitelik Ctkarma Modiilii ii) Sinir Ag1 Tabanli Obje Tespit
Modiilii ve iii) Sinir Ag1 Tabanlh Imge Cakistirma Modiilii olmak iizere ii¢ modiilden

olugsmaktadir.

3.1.1 Sinir ag1 tabanh 6znitelik ¢cikarma modiilii

Bu boliimde, evrisimsel sinir ag1 tabanli 6znitelik ¢ikarma modiilii anlatilmaktadir.
[HA'larin karsilasabilecegi objelerin renk, boyut, desen gibi 6znitelikleri ¢ok cesitli
olabilecegi i¢in tiim 6znitelikleri modelleme kapasitesine sahip olan sinir aglarindan
faydalanilmgtir. Ozellikle, evrisimsel sinir aglari, tiim sinir aglar1 igerisinde mekansal
bilgiyi daha iyi kullanan ve {istiin performans gosteren bir sinir ag1 ¢esididir [21]. Bu
nedenle, 0znitelik ¢ikarma igleminde evrisimsel sinir aglarindan faydalanilmigtir.

Oznitelik ¢ikarma modiilii temel olarak ¢ok katmanl bir evrisimsel sinir ag1 olmakla
beraber su sekilde caligsmaktadir. Sekil de goriildiigii iizere, I[HA’dan ¢ aninda
alinan goriintii, 7’4, bu modiilden gegirilerek ¢ok boyutlu uzayda I74°1 temsil eden

oznitelikler cikartilir. Bu 6znitelikler Z/4 ile gosterilmektedir.
ZIHA — CNNpg (I'H4) (3.1)

Burada, CNNrg Oznitelik ¢ikaran evrigimsel sinir agini temsil etmektedir. Bununla

birlikte daha onceden elde edilmis konumlar1 bilinen uydu goriintiileri IZ-U ¥ 4a bu sinir
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Uydu

agindan gegirilerek Z, oznitelikleri elde edilir:

Uvyd Uyd
Z7™ = CNNpg(I; ") (3.2)

Burada, I[HA gériintiileri zaman ¢ ile indekslenmesine karsin, uydu goriintiileri dizin i ile

indexlenmistir. Bunun nedeni uydu goriintiileri anlik olarak alinmamakta, onceden toplu

olarak alinmaktadir. Bu durum, uydu resimlerinin ucus esnasinda 6znitelik ¢ikarma

modiiliinden tekrar gecirilme gereksinimini ortadan kaldirmaktadir. Bu durumda, ¢

aninda uydudan alinan goriintiiyli 6znitelik ¢ikarma modiiliinden gecirdikten sonra elde

edilen Z/H4 ile 5nceden elde edilmig Z”>** lar ile isleme devam edilebilmektedir.

Bu kisimdan sonra elde edilen Z/f4 ve ZiU ydu obje tespit modiiliine gonderilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma amaci ile kullanilan sinir aglar1 asagida anlatilmaktadir.

e Alexnet [22], 2012 yilinda ImageNet veri kiimesi iizerinde yapilan "ImageNet
Large Scale Visual Recognition Competition" (ILSVRC) yarismasinin kazanani
olan sinir ag1 mimarisidir. Alexnet, bu yarismada %15.3 en-iyi-5 hata orani
performansina ulasarak birinci olmustur. Alexnet mimarisinin ikinci olan
algoritmaya yaklagik uzakligir %10.8 en-iyi-5 hata oranidir. Alexnet mimarisinin
yakaladig1 bu basari, kullandig1 derin sinir ag1 mimarisine olan ilgiyi arttirmis ve

bilgisayarli gorii alaninda bir sigrama yaratmistir.

Alexnet mimarisi bes adet evrisimsel sinir ag1 katmani ve bunlarin ardindan
ic adet tam baglantili sinir agindan olugmaktadir. Burada, evrisimsel ve tam
baglantili sinir aglari, 6znitelik ¢ikarma ve simiflandirma modiilleri olarak
ayrismaktadir. Bu calismada, Alexnet tabanli 6znitelik ¢ikarma modiiliinde bes
adet evrisimsel sinir a1 katmani kullanilmistir. Evrisimsel sinir ag1 katmanlari
arasinda en-cok-ortaklama (max-pooling), diizenlenmis dogrusal iinite (rectified
linear unit (ReLU)) modiilleri bulunmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonu
ilk olarak bu makalede tanmimlanmistir. Ayrica, bu mimaride yerel karsilik

normalizasyonundan (local response normalization) yararlanilmistir:

Ax,y

(3 +a Z]]y:_()l (a£,y)2)

Ay,y =

5

Burada, ay,, (x,y) koordinatinda bulunan pikselin degerini, dy , ise bu piksele
karsilik gelen normalize edilmis piksel degerini temsil etmektedir. €, o, f ve N

ise yerel karsilik normalizasyon igleminin parametrelerini belirtmektedir.

VGG [23] sinir ag1 2014 ILSVRC yarigsmasinda ikinci olmustur. Ayni yarigmanin

lokalizasyon kategorisinde ise birinci olmustur. Evrisimsel sinir aglarinda,
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kullanilan filtrelerin boyutlar1 da farkli de8erler kullanilarak en iyilenebilir.
Ornegin, Alexnet farkli katmanlarda (11 x 11), (5 x 5) ve (3 x 3) boyutlarinda
filtreler kullanmaktadir. VGG mimarisi ise filtre boyutunu (3 x 3) olarak belirlemis
kalan en iyilemeleri bu filtreler iizerinden yapmustir. Bu calismada, farkh
derinlikte ve farkli degiskenlerle versiyonlar: olan VGG sinir aginin, on {igii
evrisimsel, iicii tam baglantili sinir ag1 olmak {izere toplam on alt1 katmandan
olusan ve dizi normalizasyonundan yararlanan versiyonu ele alinmigstir. Bu
calismada, VGG16 tabanli 6znitelik ¢ikarma modiiliinde on ii¢ adet evrigsimsel

sinir ag1 katmani kullanilmagtir.

e MobileNet [24] sinir ag1 evrisim operasyonlarindan gelen yiiksek hesaplama
yiikiinii azaltmak amaciyla ortaya konmusg bir mimaridir. Klasik evrisim operas-
yonu yerine derinliksel ayrilabilen evrisim islemi denilen bir yapr kullanir.
Bu yapida, (3,3) (1,1) boyutundaki filtrelerle birlikte toplu normalizasyon
(batch-normalization) ve ReLUG6 aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir. [24]]
calismasinda, Oznitelik ¢ikarma modiilii olarak bu yapidan on dokuz tanesi

kullanilmagtir.

3.1.2 Sinir ag1 tabanh obje tespit modiilii

Obje tespit modiiliiniin amaci, IHA’dan ¢ aninda alinan goriintii 77174

icerisinde, belirli
objelerin var olup olmadigimi saptamaktir. Uydu setindeki obje sayisinin yiiksek
oldugu durumlarda, IHA nin son bilinen ucus konumuna uzaklig1 belirli bir iist stnirin
icerisinde kalan objeler aday olarak secilip isleme bu objelerin uydu forograflariyla
devam edilebilir. /7"
Sinir ag1 tabanli obje tespit modiilii, [HA’dan alinan anlik goriintii ve belirli objelerin

, bu sart1 saglayan objelerin uydu goriintiilerini ifade etmektedir.

uydu goriintiilerinin bir dnceki adimda 6znitelik ¢ikarma modiilii tarafindan ¢ikarilmis
oznitelikleri olan Z/4 ve Zf.]y du’yi girdi olarak almaktadir. Temel olarak bir ikili
stmiflandirici (binary classifier) olan obje tespit modiilii, Z/#4 ve Z;]y d”’yi isleyerek,
Il-] vdu ItIHA

goriintiisiiniin ait oldugu objenin icerisinde var olup olmadigina karar

vermektedir.

[HA IHA
It Zt

Burada, yalnmizca veya tizerinden c¢oklu obje tespiti yaklasiminda islem
yapilmamasinin sebebi karsilasilabilecek objelerin siniflarinin/sinif sayisinin sinirlandi-
rilmak istenmemesidir. Bu ¢alismada, dnceden belirlenmis siniflara ait objeleri tespit
etme yaklasimi yerine, jenerik olarak, goriintiisii verilmis herhangi bir objenin tespiti

yaklasim takip edilmektedir. Ilgili siireg Sekilde gosterilmektedir.
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iHA’dan alinan
gorintu

Evrisimsel Sinir Agi Anlk gorintlyi
Tabanh Oznitelik ~|———————  temsil eden
Cikarma Modulu Oznitelikler

Uydu
gorantaleri

Evrisimsel Sinir Ag Uydu resimlerini
Tabanli Oznitelik temsil eden
Cikarma Modli Oznitelikler

Sekil 3.2: Oznitelik ¢cikarma islemi.

3.1.3 Sinir ag1 tabanh imge cakistirma modiilii

Imge cakistirma modiiliiniin amaci, varlig1 bir 6nceki adimda obje tespit modiilii

tarafindan belirlenmis olan bir objenin uydu goriintiisiiniin, I]l.]y d”, IHA goriintiisii

I'H4 icerisindeki konumunu saptamaktir. Bu islem, daha onceki adimda, 6znitelik

¢ikarma modiilii tarafindan belirlenmis dznitelikler olan Z/f4 ve Z;jy 4 yullantlarak
yapilmaktadir.

IHA
Il

Imge cakistirma modiilii, tespit edilen objenin icerisindeki sinirlarin belirleyen

(Xmaxs Ymaxs Xmin, Ymin) bilgilerini ¢ikti olarak donmektedir.

3.2 Imge Birlestirme

Hava araclarinda kiiresel konumlama bilgisinde sorun oldugu durumlarda, atalesel
seyriisefer sistemi de siiriikklenmeden kaynakli hata artis1 olmaktadir. Ideal durumda
siirtiklenme gibi bir sorun olmasa, ataletsel seyriisefer sistemi ile hava aract matema-
tiksel olarak hesaplanabilen ugus rotasinda seyriiseferine devam edebilecektir, fakat
stiriiklenmeden kaynakli olarak, hava arac1 olmasi gerektigi rotadan sapabilmektedir.
Goriintiileri eglestirebilmek i¢in bu siiriiklenme durumundan dolay1 daha genis bir
alanda arama yapilmas1 gerekmektedir. Bu problem icin GPS kaybinda, daha genis bir
alanda bakilarak ortak enformasyon hesaplanmasi gerekmektedir. Ortak enformasyon
hesabindan Once alanin genisletilmesi i¢in goriintii birlestirme teknigi kullanilmistir.
Kiiresel konum eksikligi ikaz1 alindiginda, kameradan gelen imgeler, bir sonraki imge

ile birlestirilip, daha genis bir gorsel elde edilecektir. Bu genis imgeler iizerinde de
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uydudan gelen gorseller ile birlikte ortak enformasyon hesab1 yapilmaktadir. Goriintii
birlestirmeden Once, daha kii¢iik bir alanda uydu gorselleri eslestirilmeye calisilirken,
goriintiilerin goriis alaninin genisletilmesi, goriis alanina giren objeleri artiracagindan

dolay1, uydudan gelen gorseller ile eslesme oranini arttiracaktir.

Imge birlestirme imgeler arasindaki uygunlugu bulma, imgeler arasindaki olas1 hareket
kiimesini tespit etme, imgeler arasindaki hizalama ve imgeler arasi birlestirme olmak

tizerinde dort asamada incelenebilir [25].

Goriintiiler aras1 uygunluk hesaplanirken, 6znitelik algilama, ardindan algilanan her bir
Oznitelik i¢cin 6znitelik betimleme ve en son olarak da 6znitelik eslestirme yapilmaktadir
[25].

Imgeler aras1 olas1 hareket kiimesi hesaplanirken, yiiksek modelleme kapasitesine sahip

olan homography tercih edilmistir ve H matrisi ile ifade edilmektedir [25]].

hoo ho1  hoz
hio hi hi2 (3.3)
hy hy 1

Ayni1 goriintiintin iki farkli agidan ¢ekilen goriintiilerinde 1.imgedeki (xo,yo) noktasi,

2.imgedeki (x1,y;) noktasina karsilik gelmektedir. Kartezyan koordinati i¢inde hareket
kiimesi (3.4) ve (3.5)) gosterilmistir[25]:

_ hooxo + ho1yo + ho> (3.4)
haoxo 4+ haryo + 1 '

_ hioxo + hi1yo + hi2 (3.5)
hooxo +ho1yo + 1 '

Burada, H matrisinin parametrelerinin ¢6ziimii i¢in temel olarak bir dogrusal olmayan
en az kareli hata (non-linear least square) problemi ¢oziilmektedir. Imgeler arasindaki
hizalama icin RANSAC kullanilip, en iyi eslesmeler rastgele olarak alinmaktadir ve
bunlar iizerinden eslesmeler yapilmaktadir. Hizalamadan sonra son olarak goriintiilerin
birlestirilmesi, harmanlanmasi (blending) yapilmaktadir [25]. Alfa blending goriintii-
lerin ortalamasini alarak yapilan bir harmanlama yontemidir, bu caligmada imgelerin
birlestirilmesi sirasinda alfa blending kullanilmistir. Bu islemler i¢cin OpenCV [26]

kiitiiphanesi kullanilmaktadir.
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3.3 Ortak Enformasyon

Bu boliimde ortak enformasyonun tarihgesinden, tanimindan, ve bu arastirma sirasinda
sinir ag1 blogundan ¢ikan sonuglar kullanilarak uydu ve hava araci goriintiileri arasinda

benzerlik eglestirilmesi sirasinda nasil kullanildigindan bahsedilecektir.

3.3.1 Ortak enformasyon tarihcesi

Ortak enformasyon, benzer goriintiileri bulma varsayimu ile [27], [28] tarafindan
1990larin baginda ilk olarak imge cakistirma olarak tamtilmistir. Bir imge igerisindeki
benzer gri degerlerinin, diger imge icerisinde de karsiliklarin1 aramaktadir. [29] ise
baglant1 histogramini bulmus ve iki imgede de karsilikli gelen tiim noktalar i¢in gri

degerlerin kombinasyonlarini gelistirmiglerdir.

3.3.2 Ortak enformasyon tanimi

Ortak enformasyon sinyallerin entropisi kullanilarak hesaplanmaktadir. Entropi genel
olarak enformasyon olciisii olarak adlandirilmaktadir [30]]. Entropi sistem bozuklugunu
Ol¢mektedir. Eger sistemdeki ¢ikti dagilimi diisiik ise, sistemin belirli ¢iktilar verdigi ve
cok daginik bir ¢ikt1 havuzu olmadigi anlamina gelir, bu durum da sistemin entropisi
disiiktiir. Eger sistemin ¢ikti dagilimi fazla ise, yani sistemin bozuklugu fazla ise,
entropisi de yiiksektir. Shannon her bir sonug i¢in olan enformasyon bilgisini, o sonucun
goriinme olasilig1 olarak tanimlamaktadir. Imge cakistirma ¢alismalarinda genellikle
Shannon entropy kullanilmaktadir [31]], [32], [33] .

Degiskenin entropisi, o degiskenin icerdigi bilgi anlamina gelmektedir. X ve Y
rasgele degiskenin baglanti olasilik dagilimi p,,(x,y) ile, X rasgele degiskeninin
olasilik dagilimi p(x) ile ve Y rasgele degiskeninin de olasilik dagilimi da p,(y)
ile gosterilmektedir. pyy(x,y), px(x) ve py(y) arasindaki baglant: (3.6) ve ile ifade
edilir.

Px(x) =Y Py (x,y) (3.6)
y

Pr(y) =) Pxy(x,y) (3.7

X rasgele degiskeninin Shannon entropisi H (X) ile gosterilir ve (3.8)) ile ifade edilir.
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n
Z pilog(p;) (3.8)

H(Y):—ijlog(pj) (39)
j=1

Burada, —log(p;) yani log(1/p;) pi olasilikli bir olayn tersinden elde edilen enformas-
yon miktarin1 gostermektedir. Entropi de olaylar toplulugundan elde edilecek enformas-
yonlarin ortalamasidir [33]].

Gri degerlerin baglanti olasilik daglimim bulmak icin iki farkli resmin baglanti
histogramu (joint histogtam) kullanilmaktadir [33]]. X ve Y rasgele degiskeninin baglanti
olasilik dagliminin Shannon entropisi H(X,Y) ile gosterilir ve (3.10) ile ifade edilir.

n m
Y ) pijlog(pij) (3.10)

i=1 j=1

Ortak enformasyon bir ¢cok sekilde ifade edilebilir. ilk olarak imgelerin ikisinin de
entropisi kullanilirken, ayn1 zamanda imgelerin baglantili entropisi de kulllanilmaktadir.
Baglantili entropinin kullanildig1 ortak enformasyon denklemi asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

MI(X,Y)=H(X)+H(Y)—H(X,Y) (3.11)

Burada, H(X), X rasgele degigkenin Shannon entopisini, H(Y) de Y rasgele degiskenin
Shannon entopisini gosterirken, H(X,Y) ise X ve Y rasgele degiskenlerinin baglantili
entropisini gostermektedir. Bu formiil ile baglantili entropiyi azaltirken, ortak enformas-
yon arttirilmaktadir [33]].

Ortak enformasyonun bir dier gosterim sekli de sarthi entropinin kullanilmasidir. Sarth
entropi H(XY) ile gosterilirken, X imgesi i¢inde kosullu olasiliktaki i’de gri deger
degisimini gostermektedir. Goriintiilerden bir tanesinin entropisi ve iki goriintiiniin
sarth entropisi kullanilarak hesaplanan ortak enformasyon denklemi ve kosullu entropi

denklemi asagidaki sekilde ifade edilmektedir.
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H(X[Y) ==} ) pijlog(pi;) (3.12)

i=1 j=1
H(Y|X)==YY pijlog(p;;) (3.13)

i=1 j=1
MI(X,Y)=H(X)-H(X|Y)=H(Y)-H(Y|X) (3.14)

H(X), X rasgele degiskenin, H(Y ), Y rasgele degiskenin Shannon entopisini gosterirken,
H(X|Y) ve H(Y|X)’de kosullu entropiyi ifade etmektedir.

Ortak enformasyon (3.13)) ve (3.9) denklemleri kullanilarak agagidaki sekilde hesaplan-
maktadir.

m m
MI(X,Y)=H(Y)-H(Y|X)= ijlog pj) Z Zpulog Pjli) (3.15)

Bayes teoremi kullanitlarak (p;; = pipj; = pjpj|;), ortak enformasyon asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

PiPj

-yy pijlog( ?’7) (3.16)
i=1j=1

3.3.3 Ortak enformasyon ile seyriisefer sistemi

Ortak enformasyon, "Ortak Enformasyon Tanim1" boliimiinde de belirtildigi gibi hem
uydudan gelen objelerin oldugu imgeleri hem de IHA kamerasindan gelen imgelerin
ortak Ozniteliklerinin maksimum oldugu bolgenin bulunmasini saglamaktadir. Ortak
enformasyon uygulanmadan 6nce 6l¢eklendirme problemi, yakin ortak enformasyon
dagilimi olan bolgelerde yanlig alam belirleme gibi ¢oziilmesi gereken problemler
bulunmaktadir.

Farkli iki kaynaktan gelen imgeler oldugu i¢in Olceklendirme problemi ile karsi-
lagilmaktadir. Hem uydudan gelen imgede goriilen objenin boyutlart hem de aym
objenin hava araci iizerindeki kamera ile alinan boyutlar1 birbirinden farkli oldugu
icin bu Ol¢ceklendirmeyi esitlemek gerekmektedir. Bunun i¢in de sinir aglarindan
gelen ¢iktilar kullamlmaktadir. Sinir agindan gelen ¢ikti igerisinde IHA’dan gelen

goriintii izerindeki tahmin edilen uydudan gelen objenin boyutlar1 bulunmaktadir. Ortak
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enformasyonu kullanmadan 6nce, uydudan gelen gorsele, tahmin edilen obje boyutunda
olabilmesi icin yeniden boyutlandirma islemi yapilmaktadir.

Ortak enformasyon hesaplanmadan once, sinir ag1 ¢ikt1 olarak IHA kamera goriintiisii
tizerinde uydu gorselinden gelen objenin oldugu bolgenin boyutlarini vermektedir.
Bu bilgi de sadece dl¢eklendirme problemi i¢in degil, aym1 zamanda da daha genis
alan icerisinde ortak enformasyon hesaplamasi sirasinda da kullanilmaktadir. Bu islem
ile ortak enformasyonun hesabi sirasinda, dagilimin yakin oldugu bolgelerde yanlis

bolgenin isaretlenmesini engellemektedir.

3.4 Veri Seti

Calisma sirasinda olusturulan iki farkli goriintii veri seti bulunmaktadir, bu boliimde

kullanilan veri setinden bahsedilecektir.

3.4.1 Uydudan alinan veri seti

Hava arac1 kamerasi ile alinan goriintiilerin eslestirilmesi i¢in gerekli uydu goriintiileri
Google Maps iizerinden alinmistir. Dron ile ¢gekim yapilan bolge Google Maps iizerinden
bulunarak, IHA kameras1 icerisinde goriilen objeler, uydu goriintiisii icerisinden alinarak
bir veri seti olusturulmustur. Kamera goriis alanina giren her bir obje, eger uydu lizerinde

karsilig1 varsa, Google Maps iizerinden uydu goriintii setine veri olarak alinmusgtir.

3.4.2 IHA’dan alinan veri seti

Bu arastirmanin IHAlar iizerinde kullanilabilmesi icin hava aracina yeryiiziinii gérecek
sekilde takili olan faydali yiik kameras1 bulunmalidir. Bu arastirma boyunca [34] ten
alinan goriintii seti kullanilmigtir. Bu goriintii seti Amerika’da Cedaredge, Colorado
bolgesinde bir yerlesim yerinden alimmustir. Kullanilan gorseller IHA’dan alimus olup,
82 adet goriintii iceren kiigiik bir veri setidir. Bu veri seti ile sinir agin1 egitebilmek icin
etiketleme islemleri yapilmistir. Etiketleme islemi IHA’dan gelen gorseller iizerinde
yapilmaktadir. Hava arac1 kamerasindan gelen goriintiiler icerisinde bina gibi belirli
objeler varsa ve uydu goriintiileri lizerinde de bu objeler bulunuyorsa, bu objeler
IHA goriintiileri iizerinde isaretlenmektedir. Isaretleme sirasinda ana goriintii iizerinde
isaretlenen objelerin konumlar1 ana goriintiiniin yatay ve dikey referansi ile X,in, Yimin,
Xmax V€ Ymax Olarak belirlenmektedir. Bu isaretleme islemi sonuglart .zxt ve .xml uzantil

dosyalar olarak kaydedilmistir.
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4. SIMULASYON ORTAMI VE SONUCLARIN ANALIZI

Ug farkli ag kullanilarak hem kameradan gelen goriintii hem de uydudan gelen goriintii
icin 6znitelikler tespit edilmektedir. Sirasiyla Alexnet, VGG ve MobileNet 6znitelik

cikarmalart kullanilarak elde edilen sonuglar bu baglik altinda sunulacaktir.

4.1 Sinir Ag1 Eslesme Sonuclar:

Alexnet, VGG ve MobileNet ile ¢ikartilan 6zniteliklerden sonra kamera goriintiisii
tizerinde uydu objesinin eglestirilmesi, koordinatlarinin gosterilmesi ve hata oranlarinin

bulunmasi ile ilgili sonuglar burada sunulacaktir.

4.1.1 Alexnet kullanilan sinir agi eslesmesi

Alexnet ile ¢ikartilan 6zniteliklerden sonra kamera goriintiisii iizerinde uydu objesinin
eslestirilmesi ve koordinatlarinin gosterilmesi i¢in iterasyon-hata orani ve iterasyon-
kesisim kiimeleri (Intersection of Union, IoU) grafikleri Sekil Sekil Sekil
ve Sekil 4.4 de verilmistir.

Modelin, imge birlestirme iglemi ger¢eklesmeden once elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki obje tespit orani
%88.9’dur.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢eklesmeden 6nce elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki objelerin kesisim
kiimesi miktar1 0.366’dr.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢eklesmeden once elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglar Sekil 4.2]de gosterilmektedir. Burada,
kareli hata oran1 gercek piksel koordinatlari izerinden hesaplanmusgtir.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki obje tespit orani
%77.8’dir.

Modelin, imge birlestirme islemi gergeklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki objelerin kesisim
kiimesi miktar1 0.223’tiir. Tiim set iizerindeki kesisim kiimesi miktar1 ise 0.842’dir.
Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000

iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki objelerin ortalama
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Urtalama Karel Hata

Alexnet ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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iterasyon (n)

Sekil 4.1: Alexnet ile 6znitelik ¢ikarma iglemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesigim kiimesi grafigi.

Alexnet ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi

600000

500000 ~

400000 ~

300000 ~

200000

T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800
iterasyon (n)

Sekil 4.2: Alexnet ile 6znitelik ¢cikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.
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Alexnet ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.3: Alexnet ile 6znitelik ¢cikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesisim kiimesi grafigi.

Alexnet ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi
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Ortalama Kareli Hata
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iterasyon (n)

Sekil 4.4: Alexnet ile 6znitelik ¢cikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.
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kareli hata miktar1 0.0289’dur. Burada, birlestirilmis gorsellerin boyutlar1 farklilik
gosterdigi igin piksel degerleri [0, 1] araligina normalize edilmistir.

Ortak enformasyon bloguna girmeden, sadece sinir ag1 blok sonuglarina gore, uydu
goruntiisii ve kamera iizerinden ilgili eslesmenin yapildigi gorseller Sekil [@.5]te
gosterilmigtir.

Sekil 4.5: Alexnet ile ortak enformasyon bloguna girmeden once elde
edilen uydu ve kamera goriintiisii eslesmesi.

Sekil B.5]te yesil ile isaretli bolgeler onceden belirtilmis uydu alanlarim gosterirken,
mavi ile isaretli bolge sinir ag1 sistemin buldugu sonuglar1 gostermektedir. Sekil [4.6|ve
|.77de bulunan gorseller uydu goriintiisii olarak Google Earth iizerinden elde edilmistir.
Sekil 4.5 bulunan eslesmeler Sekil 4.6 ve 4.7 referans alinarak yapilmistir.
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Sekil 4.6: Google Earth iizerinden alinan bir bina gorseli.

Sekil 4.7: Google Earth {izerinden alinan bir bina gorseli.
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4.1.2 VGG kullanilan sinir agi eslesmesi

VGG16 ile ¢ikartilan 6zniteliklerden sonra kamera goriintiisii iizerinde uydu objesinin
eslestirilmesi ve koordinatlarinin gosterilmesi i¢in iterasyon-hata orani ve iterasyon-
kesisim kiimeleri (Intersection of Union, IoU) grafikleri birlestirilmemis imgeler i¢in
Sekil @.8] ve Sekil B.9da gosterilmistir. Birlestirilmis imgeler igin ise ayn1 sonuglar
Sekil B.10] ve Sekil @.T1de verilmistir.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢eklesmeden 6nce elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki objelerin kesisim

kiimesi miktar1 0.403’tiir.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢eklesmeden 6nce elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglar Sekil d.9]da gosterilmektedir. Burada,

kareli hata oram1 gercek piksel koordinatlari {izerinden hesaplanmastir.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢ceklesmeden once elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki obje tespit orani
%88.9°dur.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki objelerin kesisim

kiimesi miktar1 0.209’dur. Tiim set iizerindeki kesisim kiimesi miktar: ise 0.844 tiir.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki objelerin ortalama
kareli hata miktar1 0.0303’tiir. Burada, birlestirilmis gorsellerin boyutlar1 farklilik

gosterdigi igin piksel degerleri [0, 1] araligina normalize edilmistir.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki obje tespit orani
%66.7"dir.

Ortak enformasyon bloguna girmeden, sadece sinir ag1 blok sonuglarina gore, uydu
goriintiisii ve kamera tizerinden ilgili eslesmenin yapildig1 gorseller Sekil B.12]de

gosterilmisgtir.

Sekil d.12]de yesil ile isaretli bolgeler onceden belirtilmis uydu alanlarini gosterirken,
mavi ile isaretli bolge sinir ag1 sistemin buldugu sonuglart gostermektedir. Sekil d.13[te
bulunan gorseller uydu goriintiisii olarak Google Earth iizerinden elde edilmisgtir. Sekil

4.12|bulunan eslesmeler Sekil d.13|referans alinarak yapilmustur.
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Urtalama Karell Hata

Vgglé bn ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.8: VGG16 ile 6znitelik ¢cikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesisim kiimesi grafigi.

Vgglé bn ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi

600000

500000

400000 ~

300000 ~

200000

T T T T T
200 400 600 800 1000
iterasyon (n)

o -

Sekil 4.9: VGG16 ile 6znitelik ¢ikarma iglemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.
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Vgglé bn ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.10: VGG16 ile 6znitelik ¢ikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesigim kiimesi grafigi.

Vgglé bn ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.11: VGG16 ile dznitelik ¢ikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.
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Sekil 4.12: VGG16 ile ortak enformasyon bloguna girmeden 6nce elde
edilen uydu ve kamera goriintiisii eglesmesi.

Sekil 4.13: Google Earth iizerinden alinan bir bina gorseli.
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4.1.3 MobileNet kullanilan sinir ag1 eslesmesi

MobileNet ile ¢ikartilan 6zniteliklerden sonra kamera goriintiisii iizerinde uydu objesinin
eslestirilmesi ve koordinatlarinin gosterilmesi i¢in iterasyon-hata orani ve iterasyon-
kesisim kiimeleri (Intersection of Union, IoU) grafikleri Sekil d.14] Sekil #.13] Sekil
4.16]ve Sekil 4. 17]de verilmistir.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklesmeden Once elde edilen gorseller ile 700

iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki objelerin kesisim

kiimesi miktar1 0.345°tir.

Mobilenet v2 ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.14: MobileNet ile 6znitelik ¢ikarma iglemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesigim kiimesi grafigi.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklesmeden Once elde edilen gorseller ile 700
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglar Sekil .15 te gosterilmektedir. Burada,
kareli hata oran1 gercek piksel koordinatlari tizerinden hesaplanmistir. Test setindeki
objelerin ortalama kareli hata miktar1 311463.260’tir.

Modelin, imge birlestirme islemi ger¢eklesmeden 6nce elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki obje tespit orani
%88.9’dur.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki objelerin kesisim

kiimesi miktar1 0.277 dir. Tiim set {izerindeki kesisim kiimesi miktar1 ise 0.805’tir.
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Urtalama Karell Hata

Mobilenet v2 ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.15: MobileNet ile 0znitelik ¢ikarma iglemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.

Mobilenet v2 ile Test Setindeki loU - iterasyon Grafigi
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Sekil 4.16: MobileNet ile 6znitelik ¢ikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-kesisim kiimesi grafigi.
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Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestikten sonra elde edilen gorseller ile 1000
iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuclarda test setindeki objelerin ortalama
kareli hata miktar1 0.0245’tir. Burada, birlestirilmis gorsellerin boyutlar1 farklilik
gosterdigi igin piksel degerleri [0, 1] araligina normalize edilmistir.

Mobilenet v2 ile Test Setindeki OKH - iterasyon Grafigi

0.07

0.06

0.05 +

0.04

Ortalama Kareli Hata

0.03 ~

T T T T T
200 400 600 800 1000
iterasyon (n)

o

Sekil 4.17: MobileNet ile 6znitelik ¢ikarma islemi yapilarak elde edilen
iterasyon-ortalama kareli hata grafigi.

Modelin, imge birlestirme islemi gerceklestirildikten sonra elde edilen gorseller ile
1000 iterasyon egitimi sonrasinda elde edilen sonuglarda test setindeki obje tespit orani
%88.9’dur.

Ortak enformasyon bloguna girmeden, sadece sinir ag1 blok sonuglarina gore, uydu
goriintiisii ve kamera tizerinden ilgili eslesmenin yapildig1 gorseller Sekil B.18/de

gosterilmigtir.

Sekil 4.18]de yesil ile isaretli bolgeler onceden belirtilmis uydu alanlarini gosterirken,
mavi ile isaretli bolge sinir ag1 sistemin buldugu sonuglari gostermektedir. Sekil .19 ve
4.207de bulunan gorseller uydu goriintiisii olarak Google Earth tizerinden elde edilmistir.
Sekil @#.18de bulunan eslesmeler Sekil #.19| ve [#.20] referans alinarak yapilmustir.
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Sekil 4.18: MobileNet ile ortak enformasyon bloguna girmeden 6nce elde
edilen uydu ve kamera goriintiisii eslesmesi.

Sekil 4.19: Google Earth iizerinden alinan bir bina gorseli.
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Sekil 4.20: Google Earth iizerinden alinan bir bina gorseli.

4.1.4 AlexNet kullanilan ortak enformasyon eslesmesi

Alexnet agim kullanarak cikartilan oznitelikler ile sinir ag1 blok sonuglarini da
kullanarak, ortak enformasyon maksimum olan bolgenin se¢ildigi ortak enformasyon
blogunun eslesme gorselleri Sekil 4.21]de gosterilmistir.

Test setinde kullanilan goriintiilerin kesisim kiimesi miktar1 %1.15 azalma gostermistir.
Ortak enformasyon sonucunda beklenilen artis AlexNet 6znitelik ¢cikarma algoritmasi
kullanildiginda gozlemlenmemistir ve sinir ag1 sonucu ile yaklagsik olarak ayni ¢iktiy1

vermektedir.

Sekil 4.21: Alexnet ile ortak enformasyon blogundan sonra elde edilen
uydu ve kamera goriintiisii eslesmesi.
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4.1.5 VGG kullanilan ortak enformasyon eslesmesi

VGG16 agim kullanarak c¢ikartilan Oznitelikler ile sinir ag1 blok sonuglarim1 da
kullanarak, ortak enformasyon maksimum olan bolgenin se¢ildigi ortak enformasyon
blogunun eslesme gorselleri Sekil .22/ de gosterilmistir.

Sekil 4.22: VGG16 ile ortak enformasyon blogundan sonra elde edilen
uydu ve kamera goriintiisii eslesmesi.

Test setinde kullanilan goriintiilerin kesisim kiimesi miktar1 %11.08 artis gdzlemlenmis-
tir. Ortalama kareli hata miktarlar1 kargilastirildiginda ise ortak enformasyon uyguladik-
tan sonra %1.06 artig gozlemlenmistir. Bunun sebebi sinir ag1 modelinin kareli hatay1
azaltmak lizere egitilmesinden kaynaklanmaktadir. Ortalama kareli hata oran1 ortak
enformasyon sonucunda kii¢iik bir miktar (%1.06) artmasina ragmen, kesisim kiimesi

miktarinda yiiksek bir artig (%11.08) gozlemlenmektedir.
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4.1.6 MobileNet kullanilan ortak enformasyon eslesmesi

MobileNet agimi kullanarak ¢ikartilan 6znitelikler ile sinir ag1 blok sonuglarini da
kullanarak, ortak enformasyon maksimum olan bolgenin se¢ildigi ortak enformasyon
blogunun eslesme gorselleri Sekil 4.23[te gosterilmistir.

Sekil 4.23: MobileNet ile ortak enformasyon blogundan sonra elde edilen
uydu ve kamera goriintiisii eslesmesi.

Test setinde kullanilan goriintiilerin kesisim kiimesi miktar1 %6.56 artis gozlemlenmistir.
Ortalama kareli hata miktarlar karsilastirildiginda ise ortak enformasyon uyguladiktan
sonra %4.23 azalig gdzlemlenmistir. Hem ortalama kareli hata miktarinda hem de
kesisim kiimesi miktarinda, ortak enformasyon blogu uygulandiktan sonra iyilesme

gorilmistiir.
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Alexnet, VGG16 ve MobileNet sinir aglar1 kullanildiktan sonra uygulanan ikinci
blok olan ortak enformasyon blogu, genel olarak goriintiilerdeki eslesme oranini
arttirmistir. VGG16 ve MobileNet uygulandiktan sonra, kullanilan ortak enformasyon
blogunda goriintiiler iizerinde eslesmelerde artis saglanirken(%11.08 ve %6.56),
Alexnet uygulandiktan sonra kullanilan ortak enformasyon blogunda sinir ag1 bloguna
yakin bir eslesme elde edilmis ve eslesme ortak enformasyon blogunda %1.15

azalmustir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada GPS bilgisinin kaybedildigi yerlerde IHAlarin seyriiseferine devam
edebilmesi ve ucguslarin giivenli bir sekilde siirdiiriilmesini saglama amaci temel ¢ikis
noktas1 olmustur. Calisma kapsaminda on bir adet uydudan alinan gériintiilerin, IHA
tizerinde yerlestirilmis kamera ile alinan goriintiilerin i¢inde olup olmadig1 incelenmekte
ve bulundugu konum tahmin edilmektedir, bunun i¢in de iki adet sinir ag1 blogu
tasarlanmistir. IHA iizerine yerlestirilmis kameradan alinan goriintii iizerindeki objeler
onceden isaretlenerek, sisteme dogru bilgi olarak verilmis ve sistemin egitilmesinde ve
sonuglarda kargilagtirma da dogru bilgiler olarak kullanilmistir.

Sinir ag1 bloklar1 devreye girmeden Once iki goriintii seti iizerinde 6znitelik ¢ikarma
algoritmalar ¢alistirilmaktadir. Bu calismada Alexnet, MobileNet ve VGG16 6znitelik
cikarma sinir aglar1 kullanilmis ve cikarilan 6zniteliklere gore goriintiilerin eslesme
performanslar1 degerlendirilmistir.

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra ilk sinir ag1 blogu ile uydudan alinan goriintiilerin,
IHA’dan alinan goriintii icerisinde olup olmadigi tespit edilmektedir. On bir adet uydu
goriintiisii, [HA dan gelen goriintiiler iizerinde isaretleme islemi yapilmadan énce, varlik
tespiti isleminden gecirilmektedir.

Kamera goriintiilerinin igerisinde uydu goriintiisii bulunduktan sonra, ikinci sinir ag1
blogu ile konumunun tahmini yapilmaktadir. Bu tahmin sonras1 x ve y koordinatlari
bilinen goriintii [HA’dan alinan gériintii iizerinde isaretlenmektedir.

GPS kayb1 yasanan ortamlarda ve sensor hatalar1 sebebi ile olasi yasanabilecek
kaymalarda daha genis alanda arama yapabilmek adina goriintii birlestirme blogu
tasarlanmistir. Bu blokla IHA dan alinan goriintiiler birlestirilerek etrafin daha genis
bir goriintiisii elde edilmekte ve bu genis goriintii icerisinde uydudan alinan gorsellerin
eslestirilmesi yapilmaktadir.

Sinir ag1 bloklarinin tasarimindan sonra goriintiiler arasinda ortak enformasyon hesap-
lanmaktadir. Ortak enformasyon, piksel renk yeginliklerinden bagimsiz oldugu ig¢in,
IHA iizerinden alinan gériintiiniin mevsim sartlar1 degismis olsa bile onceden kaydedil-
mis uydu goriintiilerini IHA’dan alinan gériintiiler iizerinde tespit edebilmektedir. Ortak
enformasyon hesaplamasi éncesinde ikinci sinir ag1 blogunda tespit edilen koordinatla-
rin agirlidy artirllarak, olast yakin ortak enformasyon deger hesaplamalarinda, dnceden
bilinen bilgi ile olmasi1 gereken bolgenin agirlig arttirilmaktadir. Ortan enformasyon

hesaplamasindan sonra maksimum ortak enformasyona sahip bolge isaretlenmekte ve
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hava aracinin o bolgenin iizerinde oldugu tespit edilmektedir.

Ileriki donemde yapilabilecek galismalar olarak oznitelik ¢ikarma isleminde SIFT
(Scale-Invariant Feature Transformation), SURF (Speeded-Up Robust Features) veya
HOG (Histogram of Oriented Gradient) gibi algoritmalar kullanilmasi 6ngoriilmektedir.
Ayrica, daha giirbiiz bir sinirlayici kutu bulma amaciyla imge boliitleme (segmentation)

islemi algoritmaya dahil edilebilir.
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