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Özetçe —Mikro insansız hava araçlarının (mİHA) algılan-
ması, özellikle mİHA’ların diğer mİHA’ları navigasyon, ortak
çalışma gibi amaçlarla algılamaları gereken çoklu mİHA kontrol
senaryolarında kritik öneme sahiptir. Bu çalışmada, bilgisayarla
görmeyi mİHA’ların çevreyi algılaması için kullanan çalışmalar-
dan farklı olarak, birbirlerini algılamalarına odaklandık ve
bilgisayarla görmenin bu amaçla kullanımının iyi bir alternatif
olup olmadığını irdeledik. Bunun için, “kelime torbası” modelini
bazı değişiklikler yaparak kullandık ve bilgisayarla görmede
yaygın olan çeşitli nesne tanıma özelliklerini değerlendirerek bir
mİHA’nın bu yöntemle algılanabileceğini gösterdik.

Anahtar Kelimeler—Görüntü işleme, mikro insansız hava aracı,
algılama, kelime torbası.

I. GİRİŞ VE YÖNTEM
mİHA’lara olan ilgi geçtiğimiz birkaç on yılda oldukça art-

mıştır. Artan bu ilginin temel sebebi gelişen mikro-denetleyici
ve sensör teknolojilerinin oldukça yetenekli platformları ucuz
maliyetle üretmeye imkan sağlamasıdır. Uçuş özellikleri se-
bebiyle mİHA’lar gözetleme ve keşif gibi görevlerde kara
araçlarına göre önemli avantajlara sahiptirler. mİHA’lara olan
ilgiye paralel olarak bu platformlar, sürü robot bilimi çalış-
malarında da kullanılmaya başlanmıştır [1]. Sürüdeki tüm
mİHA’ların ayrı ayrı operatörler tarafından kontrol edilmesi
çok zor olduğundan, sadece bir tanesinin kontrol edilmesi veya
sürüye tek bir görev atanması öne çıkmaktadır. Bu durumda
mİHA’ların birbirlerini algılaması gerekmektedir.

mİHA’ların birbirlerini algılamaları için (1) küresel konum-
lama sistemi (GPS) [2], (2) kablosuz iletişim teknolojileri ile
elde edilebilen radyo sinyallerinin havada uçuş süresi, birden
fazla alıcıya ulaşma zaman farkları, geliş açısı kestirimi ve
sinyal gücü gibi bilgilerin biri veya birkaçının kullanımı [3],
(3) kızılötesi sinyaller [1] ve (4) ses sinyalleri [4] gibi çeşitli
yöntemler kullanılabilir. Fakat bu yöntemler kullanılabilecek-
leri ortam ve mesafe ölçümündeki sağlayabilecekleri hassasiyet
açısından kısıtlamalara neden olmaktadırlar.

Nesne algılama ve tanımlama, bilgisayarla görme ve örüntü
tanıma alanlarında oldukça çalışılmış; insan [5], taşıt al-
gılama [6] ve manzara sınıflandırma [7] gibi oldukça başarılı
uygulamalar gerçekleştirilmiştir. Bu uygulamalarda, öncelikle
görüntü üzerindeki dikkat çekici kilit noktalar bulunarak,
değişik transformasyonlar altında bile mümkün olduğunca
ayırıcı özellikteki alanlar belirlenir. Boyuttan bağımsız özellik
transformasyonu (SIFT) [8], hızlandırılmış gürbüz özellikler
(SURF) [9], hızlı köşe sezimi (FAST) [10] ve yönlendirilmiş
FAST-döndürülmüş ikili gürbüz bağımsız temel özellikler
(ORB) [11] bu amaçla kullanılan başlıca yöntemlerdir. Kilit
noktaların bulunmasından sonra bu noktaların yine değişik
transformasyonlardan bağımsız şekilde tanımlanması gerekir.

Özellik tanımlama da denilen bu aşama için literatürde kul-
lanılan yöntemlerin başlıcaları SIFT, SURF, FAST, ORB, ikili
gürbüz bağımsız temel özellikler (BRIEF) [12], ikili gürbüz
değişmeyen ölçeklenebilir kilit noktaları (BRISK) [13], hızlı
retina kilit noktalarıdır (FREAK) [14]. Bulunan ve tanımlanan
özellikler genellikle çok boyutludur ve bu durum özelliklerin
dağılımlarının nesne algılama veya tanımlamada kullanımını
güçleştirir. Bunu aşmak için literatürde popüler olarak kelime
torbası (BOW) yöntemi kullanılmaktadır [15]. Bu yöntemde,
eğitim aşamasında kullanılacak tüm nesnelere ait görün-
tülerdeki özellikler bir araya toplanarak, belirli sayıda küm-
eye (sözlük boyutu, k) ayrılırlar. Bu kümeler, nesnelerin çok
boyutlu özellikler yerine, kümelere ait etiketler kullanılarak
elde edilen özellik histogramları ile tanımlanmasında kullanıla-
caktır. Eğitim setinde bulunan nesnelere ait görüntülerden
elde edilen histogramlar kullanılarak destek vektör makinası
(SVM) [16] gibi bir sınıflandırıcı eğitilir. Test aşamasında,
görüntü üzerinde bir pencere gezdirilerek, her bir pozisyonu
için pencere içerisindeki özelliklere ait histogram çıkarılır ve
eğitilmiş olan sınıflandırıcıya verilerek ilgili pencere içerisinde
öğrenilen bir nesne bulunup bulunmadığı belirlenir. Burada,
pencerenin boyutu algılanacak nesnenin boyutunu sınırlandır-
maktadır. Farklı boyutlarda pencereler kullanmak bu problemi
belli ölçüde giderebilir, fakat verimli bir çözüm elde edilmiş
olmaz.

Çalışmamızda, mİHA’ları algılamak için yukarıda
bahsedilen diğer yöntemlerin sahip oldukları kısıtlar
düşünülerek, bilgisayarla görmenin uygun bir alternatif
olarak kullanılıp kullanılamayacağını değerlendirdik. Bunun
için BOW yöntemini bazı değişiklikler yaparak kullandık ve
literatürdeki farklı kilit noktası bulma ve özellik tanımlama
yöntemlerini karşılaştırdık. Normal BOW yönteminde
kullanılan pencere yaklaşımı yerine, bulunan özelliklerin N
en yakın komşusunu kullandık. Test aşamasında mİHA’nın
bulunduğu noktayı belirlemek için, görüntü üzerinde
bulunan her bir f özellik noktası için N komşuluğuna ait
histogramları hesapladık. Bu histogramları önceden eğittiğimiz
sınıflandırıcımıza vererek mİHA olarak sınıflandırılanları
bulduk. mİHA olarak sınıflandırılan histogramlara karşılık
gelen f noktalarının geometrik merkezi mİHA’nın bulunduğu
noktadır. Amacımız gerçek zamanlı bir sistem geliştirmek
değil, bilgisayarla görmenin iyi bir algılama performansı
sağlayıp sağlayamayacağını değerlendirmektir. Yine de
kamera görüntüsünün sadece bir kısmını işlemeyi yeterli
kılacak farklı metotların entegrasyonu sayesinde gerçek
zamanlı bir sisteme ulaşmak çok da uzak gözükmemektedir.
Ayrıca, çalışmamız sadece bir tane mİHA’nın algılanmasını
sağlamakta olup, çoklu mİHA algılama özellikleri henüz
bulunmamaktadır.Türkiye Otonom Robotlar Konferansı, 2014
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Şekil 1. (a) Deney düzeneği. (b) Algılama performansları. Her bir kutu diyagramı, ilgili konfigurasyona ait en iyi sonuca karşılık gelmektedir. Konfigurasyonların
yanındaki 3 rakam sırasıyla N , k ve T ’dir. Kutu diyagramında kutunun her iki ucu ve arasındaki kırmızı çizgi sırasıyla 1., 3. çeyrekler ve medyan değeri gösterir.
Kutucukların sol ve sağındaki dikey çizgiler ise en küçük ve en büyük aykırı olmayan değeri gösterir. Kutu içinde kalan kısım %50, dikey çizgiler arasında
kalan kısım ise %95 güven aralığındadır. Aykırı değerler + ile gösterilmiştir. (c) N = 150, k = 100 ve T = 0 için çalışma zamanı performansları.

II. DENEYLER VE SONUÇLAR
Deneylerimizde, özel tasarlanmış, aynı eksendeki motorları

arası mesafe 60 cm olan dört-rotorlu mİHA’yı 6m × 10m ×
3.2m’lik bir test ortamında (Şekil 1(a)) uçurarak Basler Scout
marka bir kamera ile 1032×778 çözünürlükte, 30 fps hızda, gri
tonlamalı görüntüler kaydettik. mİHA’nın gerçek pozisyonunu
Visualeyez

TM
II VZ4000 hareket yakalama sistemi kullanarak

elde ettik. Görüntülerde mİHA kameraya yaklaşma-uzaklaşma,
yatayda konum değiştirme, yükselip-alçalma, kendi etrafında
dönme gibi hareketleri yapmaktadır ve toplam 860 kare
görüntü bulunmaktadır. Eğitim aşaması için farklı boyutlarda
99 adet mİHA’ya, 100 adet de ortama ait görüntü kullandık.

Testlerimizde farklı kilit noktası bulma ve özellik tanım-
lama yöntemlerinin algılama performansına olan etkisini üç
farklı parametrenin çeşitli değerleri için inceledik. Parametreler
ve değişim aralıkları şöyledir: (1) BOW yönteminde kullanılan
en yakın komşu sayısı, N (10’dan 100’e 10’luk aralıklarla),
(2) sözlük boyutu, k (10’dan 150’ye 10’luk aralıklarla) ve
(3) SVM sınıflandırıcıya ait güven seviyesini sınırlandırmak
için kullanılan eşik değeri, T (0’dan 2’ye 0.2’lik aralıklarla).
Her bir kilit noktası bulma ve özellik tanımlama yöntemi çifti
için, mİHA’yı tüm karelerde ve en az hata ile bulmayı sağlayan
parametre setini tespit ettik. Hata ölçütü olarak 2-boyutlu
resim düzleminde yöntemimizin bulduğu noktanın mİHA’nın
gerçek bulunduğu noktaya uzaklığını kullandık. Şekil 1(b)’de
her bir yöntem çiftinin, en iyi performansa sahip parametre
seti için başarımı gösterilmiştir. En iyi başarımı FAST-SIFT
çifti sağlamıştır. SIFT, SURF ve FAST kilit noktası bulma
yöntemleri de boyuttan bağımsız çalıştıkları için oldukça iyi
sonuç vermişlerdir. FAST’in yönelim ve BRIEF’in dönme
eklentileriyle birleştirildiği ORB yöntemi en kötü sonucu ver-
miştir. Bu, ORB’daki eklentilerin problemimiz için çok uygun
olmadığını göstermektedir.

Şekil 1(c), Intel Xeon E5430 işlemci kullanılarak yapılan
çalışma zamanı sonuçlarını içermektedir. İkili özellikler kul-
landığı için ORB, daha hızlı çalışmaktadır. Gerçek zamanlı bir
çalışma için yöntemimizin iyileştirilmesi gerekmektedir. Aynı
görüntüde bulunan özelliklerin sayıca fazla olması sebebiyle
SURF-SURF, SIFT-SIFT’e göre beklenenin aksine daha kötü
performans göstermiştir. FAST, SIFT ve SURF’e göre genelde
daha iyi performans göstermekle birlikte beraber kullanıldığı
özellik tanımlama yönteminin de etkisi gözlenmektedir.
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