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Ozetce —Mikro insansiz hava araclarnin (miHA) algilan-
masi, ozellikle miHA’larin diger miHA’lar1 navigasyon, ortak
cahisma gibi amaclarla algilamalar1 gereken ¢oklu miHA kontrol
senaryolarinda kritik 6neme sahiptir. Bu calismada, bilgisayarla
gormeyi miHA’larin cevreyi algilamasi icin kullanan cahsmalar-
dan farkh olarak, birbirlerini algilamalarina odaklandik ve
bilgisayarla gormenin bu amacla kullammminin iyi bir alternatif
olup olmadigim irdeledik. Bunun icin, “kelime torbasi”’ modelini
baz1 degisiklikler yaparak kullandik ve bilgisayarla gormede
yaygin olan cesitli nesne tammma ozelliklerini degerlendirerek bir
miHA’nin bu yontemle algilanabilecegini gosterdik.

Anahtar Kelimeler—Goriintii isleme, mikro insansiz hava araci,
algilama, kelime torbast.

I. GIRIS VE YONTEM

miHAlara olan ilgi gectigimiz birkac on yilda oldukca art-
migtir. Artan bu ilginin temel sebebi gelisen mikro-denetleyici
ve sensor teknolojilerinin oldukca yetenekli platformlari ucuz
maliyetle iiretmeye imkan saglamasidir. Ucus ozellikleri se-
bebiyle miHA’lar gozetleme ve kesif gibi gorevlerde kara
araclarina gore 6nemli avantajlara sahiptirler. miHAlara olan
ilgiye paralel olarak bu platformlar, siirii robot bilimi calis-
malarinda da kullanilmaya baglanmistir [1]. Siiriideki tiim
miHA’larin ayr1 ayri1 operatorler tarafindan kontrol edilmesi
cok zor oldugundan, sadece bir tanesinin kontrol edilmesi veya
siiriiye tek bir gorev atanmast Oone ¢ikmaktadir. Bu durumda
miHA’larin birbirlerini algilamas1 gerekmektedir.

miHA’larin birbirlerini algilamalari icin (1) kiiresel konum-
lama sistemi (GPS) [2], (2) kablosuz iletigim teknolojileri ile
elde edilebilen radyo sinyallerinin havada ugus siiresi, birden
fazla alictya ulasma zaman farklari, gelis acist kestirimi ve
sinyal giicii gibi bilgilerin biri veya birkacinin kullanimi [3],
(3) kiz1ldtesi sinyaller [1] ve (4) ses sinyalleri [4] gibi ¢esitli
yontemler kullanilabilir. Fakat bu yontemler kullanilabilecek-
leri ortam ve mesafe ol¢iimiindeki saglayabilecekleri hassasiyet
acisindan kisitlamalara neden olmaktadirlar.

Nesne algilama ve tanimlama, bilgisayarla gérme ve Oriintii
tammma alanlarinda oldukca calisilmig; insan [5], tasit al-
gilama [6] ve manzara siniflandirma [7] gibi olduk¢a basarilt
uygulamalar gergeklestirilmistir. Bu uygulamalarda, oncelikle
goriintii lizerindeki dikkat cekici kilit noktalar bulunarak,
degisik transformasyonlar altinda bile miimkiin oldugunca
ayirici Ozellikteki alanlar belirlenir. Boyuttan bagimsiz 6zellik
transformasyonu (SIFT) [8], hizlandirilmig giirbiiz 6zellikler
(SURF) [9], hizli kose sezimi (FAST) [10] ve yonlendirilmig
FAST-dondiiriilmiis ikili giirbiiz bagimsiz temel o6zellikler
(ORB) [11] bu amagla kullanilan baglica yontemlerdir. Kilit
noktalarin bulunmasindan sonra bu noktalarin yine degisik
transformasyonlardan bagimsiz gsekilde tanimlanmasi gerekir.
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Ozellik tamimlama da denilen bu asama icin literatiirde kul-
lanilan yontemlerin baglicalar1 SIFT, SURF, FAST, ORB, ikili
giirbliz bagimsiz temel ozellikler (BRIEF) [12], ikili giirbiiz
degismeyen oOlgeklenebilir kilit noktalar1 (BRISK) [13], hizh
retina kilit noktalaridir (FREAK) [14]. Bulunan ve tanimlanan
ozellikler genellikle ¢ok boyutludur ve bu durum ozelliklerin
dagilimlarinin nesne algilama veya tanimlamada kullanimim
giiclestirir. Bunu agmak icin literatiirde popiiler olarak kelime
torbast (BOW) yontemi kullanilmaktadir [15]. Bu yontemde,
egitim asamasinda kullanilacak tiim nesnelere ait goriin-
tilerdeki ozellikler bir araya toplanarak, belirli sayida kiim-
eye (sozliik boyutu, k) ayrilirlar. Bu kiimeler, nesnelerin ¢ok
boyutlu 6zellikler yerine, kiimelere ait etiketler kullanilarak
elde edilen 6zellik histogramlart ile tanimlanmasinda kullanila-
caktir. Egitim setinde bulunan nesnelere ait goriintiilerden
elde edilen histogramlar kullanilarak destek vektor makinasi
(SVM) [16] gibi bir siniflandiric1 egitilir. Test agamasinda,
goriintii iizerinde bir pencere gezdirilerek, her bir pozisyonu
icin pencere igerisindeki ozelliklere ait histogram c¢ikarilir ve
egitilmis olan simiflandiriciya verilerek ilgili pencere icerisinde
Ogrenilen bir nesne bulunup bulunmadig1 belirlenir. Burada,
pencerenin boyutu algilanacak nesnenin boyutunu sinirlandir-
maktadir. Farkli boyutlarda pencereler kullanmak bu problemi
belli dl¢iide giderebilir, fakat verimli bir ¢6ziim elde edilmis
olmaz.

Calismamzda, miHA’lar1 algilamak igin  yukarida
bahsedilen diger yontemlerin sahip olduklart kisitlar
diisiiniilerek, bilgisayarla gormenin uygun bir alternatif
olarak kullanilip kullanilamayacagini degerlendirdik. Bunun
icin BOW yontemini bazi degisiklikler yaparak kullandik ve
literatiirdeki farkli kilit noktast bulma ve ozellik tanimlama
yontemlerini  karsilagtirdik. Normal BOW  yonteminde
kullanilan pencere yaklagimi yerine, bulunan ozelliklerin NV
en yakin komsusunu kullandik. Test asamasinda miHA’nin
bulundugu noktayr belirlemek icin, goriintii {izerinde
bulunan her bir f 6zellik noktasi i¢in N komguluguna ait
histogramlar1 hesapladik. Bu histogramlar1 6nceden egittigimiz
simflandiricimiza  vererek miHA olarak  siniflandirilanlart
bulduk. mIHA olarak smiflandirilan histogramlara karsilik
gelen f noktalarinin geometrik merkezi mIHA nin bulundugu
noktadir. Amacimiz gergek zamanli bir sistem gelistirmek
degil, bilgisayarla gormenin iyi bir algilama performansi
saglaylp saglayamayacaginmi degerlendirmektir. Yine de
kamera goriintiisiiniin sadece bir kismuni islemeyi yeterli
kilacak farkli metotlarin entegrasyonu sayesinde gercek
zamanl bir sisteme ulagsmak cok da uzak géziikmemektedir.
Ayrica, calismamiz sadece bir tane miHA'nin algilanmasini
saglamakta olup, coklu miHA algilama ozellikleri heniiz
bulunmamaktadir.
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Sekil 1. (a) Deney diizenegi. (b) Algilama performanslari. Her bir kutu diyagramy, ilgili konfigurasyona ait en iyi sonuca karsilik gelmektedir. Konfigurasyonlarin
yanindaki 3 rakam sirasiyla N, k ve T”dir. Kutu diyagraminda kutunun her iki ucu ve arasindaki kirmizi ¢izgi sirastyla 1., 3. ceyrekler ve medyan degeri gosterir.
Kutucuklarin sol ve sagindaki dikey ¢izgiler ise en kiiciik ve en biiyiik aykirt olmayan degeri gosterir. Kutu i¢inde kalan kisim %50, dikey ¢izgiler arasinda
kalan kisim ise %95 giiven arahigindadir. Aykirt degerler + ile gosterilmistir. (¢) N = 150, k = 100 ve T = 0 i¢in ¢aligma zamam performanslari.

II. DENEYLER VE SONUCLAR

Deneylerimizde, 6zel tasarlanmig, ayni1 eksendeki motorlari
aras1 mesafe 60 cm olan dort-rotorlu miHA’y1 6m x 10m x
3.2m’lik bir test ortaminda (Sekil 1(a)) ucurarak Basler Scout
marka bir kamera ile 1032 x 778 ¢oziiniirliikte, 30 fps hizda, gri
tonlamali grierIiintiiler kaydettik. mIHA nin gercek pozisyonunu

Visualeyez ~ II VZ4000 hareket yakalama sistemi kullanarak
elde ettik. Goriintiilerde miHA kameraya yaklagma-uzaklasma,
yatayda konum degistirme, yiikselip-algalma, kendi etrafinda
donme gibi hareketleri yapmaktadir ve toplam 860 kare
goriintii bulunmaktadir. Egitim agamasi icin farkli boyutlarda
99 adet miHA ya, 100 adet de ortama ait goriintii kullandik.

Testlerimizde farkli kilit noktast bulma ve ozellik tanim-
lama yontemlerinin algilama performansina olan etkisini ii¢
farkli parametrenin ¢esitli degerleri i¢in inceledik. Parametreler
ve degisim araliklar soyledir: (1) BOW yonteminde kullanilan
en yakin komsu sayisi, N (10’dan 100’e 10’luk araliklarla),
(2) sozliik boyutu, k (10’dan 150’ye 10’luk araliklarla) ve
(3) SVM smuflandiriciya ait giiven seviyesini sinirlandirmak
icin kullanilan egik degeri, T (0’dan 2’ye 0.2’lik araliklarla).
Her bir kilit noktas1 bulma ve 6zellik tanimlama yontemi ¢ifti
icin, mIHA’y1 tiim karelerde ve en az hata ile bulmay1 saglayan
parametre setini tespit ettik. Hata oOlciitii olarak 2-boyutlu
resim diizleminde yontemimizin buldugu noktanin miHA’min
gercek bulundugu noktaya uzakligini kullandik. Sekil 1(b)’de
her bir yontem c¢iftinin, en iyi performansa sahip parametre
seti icin bagarimi gosterilmigtir. En iyi basarimi FAST-SIFT
cifti saglamistir. SIFT, SURF ve FAST kilit noktasi bulma
yontemleri de boyuttan bagimsiz calistiklar1 icin oldukga iyi
sonu¢ vermiglerdir. FAST’in yonelim ve BRIEF’in donme
eklentileriyle birlestirildigi ORB yontemi en kotii sonucu ver-
migtir. Bu, ORB’daki eklentilerin problemimiz i¢in ¢ok uygun
olmadigint gostermektedir.

Sekil 1(c), Intel Xeon E5430 islemci kullanilarak yapilan
calisma zamam sonuclarini icermektedir. kili 6zellikler kul-
land1g1 icin ORB, daha hizli caligmaktadir. Ger¢ek zamanl bir
caligma icin yontemimizin iyilestirilmesi gerekmektedir. Ayn1
goriintiide bulunan o6zelliklerin sayica fazla olmasi sebebiyle
SURF-SUREF, SIFT-SIFT’e gore beklenenin aksine daha kotii
performans gostermistir. FAST, SIFT ve SURF’e gore genelde
daha iyi performans gostermekle birlikte beraber kullanildig:
ozellik tanimlama yonteminin de etkisi gdzlenmektedir.
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