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OZET

DERIN OGRENME KULLANARAK iHA iLE HAREKETLI BiR
HEDEFIN OTONOM OLARAK YAKALANMASI

Metin KOC

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez danigsmani: Dr. Ogr. Uyesi Aydin Tarik ZENGIN
Ocak-2020, 79 Sayfa + XI

Insansiz hava araclar1 yiiksek manevra kabiliyeti ve havada asili kalma
yetenegi ile yaygin olarak kullanilir hale gelmistir. Glinlimiizde askeri alanda siklikla
kullanilir hale gelmis olan IHA'lar yardimiyla kamikaze dalislari ve miihimmat
konuslandirmas: gerceklestirilmektedir. Hareketli bir nesneyi IHA ile yakalamayi
hedefleyen bu projede literatiirde daha once gerceklestirilmis calismalardan farkl
olarak THA ugus modundayken hedef tespitini goriintii isleme teknikleri yerine derin
ogrenmek teknikleriyle gerceklestirmek, bu iki teknigin karsilagtirmasi ve sonuglarini
ortaya koymak amacglanmistir. Arag belirli bir irtifada hedefi tanimlar ve akabinde 3
eksende takibini gerceklestirerek hedefe dogru alcalir. Simiilasyon ortaminda
gerceklestirilen testlere gore derin 6grenme teknikleri hedefi tanimlama konusunda
geemis calismalarda kullanilan yontemlere gore daha isabetli olmaktadir. Simiilasyon
ortami disinda heniiz test gerceklestirilememisse de simiilasyon ortaminda tatmin edici

sonuglar ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Insansiz Hava Araci, Gériintii Isleme, Derin Ogrenme, Otonom
Inis



ABSTRACT

AUTONOMOUS PICKING UP MOVING TARGET BY UAV
USING DEEP LEARNING
Metin KOC

Master of Science, Computer Sciences and Engineering
Supervisor: Dr. Aydin Tarik Zengin
January-2020, 79 Pages + XI

Unmanned aerial vehicles (UAVS) have found increasingly wide application due
to their high maneuverability and remarkable ability to stay motionless while airborne.
Munition deployment and kamikaze diving missions are two of the many modern use
cases of UAVs in military operations. One aspect that sets this study apart from those
in the past is that target identification during flight mode was done using only deep
learning techniques, as opposed to image processing techniques, where the aim was to
compare and assess the performance of the two different approaches. The target is
identified from a certain altitude and tracked down in all three axes as the UAV
performs controlled descent. According to tests performed in a computer simulation
environment, the employed deep learning technique has achieved higher accuracy in
target identification than techniques employed in earlier studies. Although no physical
testing has been done as part of this study, satisfactory results have been attained

within the simulation environment.

Keywords: Unmanned Air Vehicles, Image Processing, Deep Learning,
Autonomous Landing



ICINDEKILER

TEZ ONAYT ottt bt saeas I
BILIMSEL ETIK BILDIRIMI.........coocoiiiiiiiiisseese ii
ONSOZ ... iii
OZET .o v
ABSTRACT bbbtk b e b bRt bbb bbb ae e v
TCINDEKILER .....coooooooeeeeeeeee et ettt et e ettt n et e e sen s s e eeeenenns Vi
SEKILLER LISTES......oooiiiooeoeeeeeeeee oottt ettt s e en e viii
KISALTMALAR LISTESI .......coooiiiiiiiiiiseesessss s Xi
BIRINCI BOLUM
GIRIS b . WSS O R e 1
1.1. InSans1Z Hava ATACIATT .........ccoveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 1
1.1.1. Giiniimiizde Insansiz Hava Araglarinin Askeri Alanda Kullanilmasi ........ 3
1.1.2. Dort Doner Kanatlt Sistemler ...........ccoovieiiiiiiiiieiieecceece e 4
1.1.3. Benzer CaliSmalar..........ccooiiieiiiieiiiie e 6
1.2, YAPAY ZEKA ..ot 7
1.2.1. DErin OFIENME..........oiviviviiirireieieieieeceeteieses et eresens 8
1.2.2. Yapay Zekanin Insansiz Hava Araglarinda Kullanimi .............cccoocvevneens 12
1.3, GOTUN ISIEMIC... ...ttt 14
1.3.1. Gériintii Islemenin Insansiz Hava Araglarinda Kullanimi........................ 16
IKINCI BOLUM
MATERYAL-YONTEM ......coeevtiiiriiiiiiiisiesissss s ssss s 17
2.1. SIMULASYON OTTAMI ...cvviiiiiiiiiiiiiiciecie e 17
2.2. Goriintii Isleme Tle Nesne Tanima .........cccccvveeiveeieeieiseeee e 20
2.3. Derin Ogrenme ile Nesne TanIma ...........ccovvevevevrreeerererssessesessessessssessssssssssssssnns 24

Vi



2.4, INESNE TAKIDE 1.ttt e e ettt e e e e e e e e e 26

2.5. ROt Planlama ..o 27
2.5.1. Goriintii Isleme ile Basarili Nesne Yakalama..........c.cocooveveuevevereeecreereennnne, 29
a. DUZ SeKilll ROa ....ccciiiiiiiccecc e 30
b. Spiral Sekilli ROta ........cooiiiiiiiiiiiiic i 32
C. SeKiZ SEKIT ROTA.....cuviiiiiiiciee e 35
2.5.2 Gériintii Isleme Ile Basarisiz Nesne Yakalama.........c.cocooveveueeerevevecnnnreeninnnne, 37
a. DUZ SeKilll ROA ....cccociiiiiciiicc e 37
b. Spiral Sekilli ROta.......ooiiiiiiiiii e 39
C. Sekiz SEKilli ROTA.......coiiiiiiiiiiiiie ettt 42
2.5.3. Derin Ogrenme Ile Basarili Nesne Yakalama.........ccccocccevcuevvercvericeeinncnennnnns 44
a. DUZ SeKilli ROA .....ccoiiiiiiiiiie e 44
b. Spiral Sekilli ROta........ccooiiiiiiiiiiiii 47
C. Sekiz SeKilli ROta....cccuiiiiiiiiiiii e 49

UCUNCU BOLUM

SONUCLAR VE ONERILER ...........c.cooviiiiiiieeeeeeeseee s es s enes s snes 52
4, KAYNAKC A ...ttt ettt et an e neere e 54
B EKLER bbbt nae e ne e 61
EK 1: Ara¢ Kontrol Kod Ciktis1 ( Sekiz seklinde rota )......cccceevvveeiiiiininnnns 61
EK 2:  Arag¢ Kontrol Kod Ciktisi ( Spiral seklinde rota ) .......ccccoveveriiinennennn 63
EK 3:  Arag Kontrol Kod Ciktist ( DUZ 1ota ) ....cccoocveiieiiiiiiiciiccc e 64
EK 4:  Goriintii isleme ile tespit Kod CiKt1sT1.....oooouiiiiiiiiiiiiiiccecie 65
EK 5:  Derin 6grenme ile tespit Kod C1Kt1S1 ......ccvvviiiiiiiiiiiciicce 68
EK 6:  THA Kontrol Kod CIKHSI.....icvivivieeieiieiisieeees ettt 72
OZGECMIS ..ottt ettt ettt ettt ettt eeenenans 79

vii



SEKILLER LISTESI

Sekil 1-1 Kale-Baykar tarafindan tiretilen Bayraktar TB2 [24].......ccccovovvieniiniinninnnn, 3
Sekil 1-2 : Hellfire flizeli General Atomics MQ-1 Predator — Kaynak: Wikipedia..... 4
Sekil 1-3 : De Bothezat Helicopter, 1923. Kaynak: Wikipedia.............cccccevvvviininnnen. 5
Sekil 1-4: Songar Silahli THA .......ccccoeviieeceee e 6
Sekil 1-5: Yapay zeka arastirma alanlart [28].......c.cccccvvevveieiiieii i 8
Sekil 1-6: Yapay zeka ve derin 6grenme arastirma tarih¢esinden onemli mil taslart
XA TSRS 9
Sekil 1-7: ki gizli katmanli bir MLP semasi. (Kaynak: datasciencecentral.com)..... 10
Sekil 1-8 : STM — Kargu otonom IHA. (Kaynak: millisavunma.com)...................... 13
Sekil 1-9 : 31 Temmuz 1964, Ranger 7 adl1 insansiz aracin ayin yiizeyine ¢arpmadan
17 dakika once gonderdigi fotograf. (Kaynak: NASA) ....ccccoeiiiiiiiieiinieneeieseees 15
Sekil 2-1 THA kazas1 sonucu olusan bir hasar [54]........cccocevveeerrrevecseeerieeseesennes 17
Sekil 2-2 : Cop toplama gorevi listlenen bir robotik kolun Gazebo ortamindaki
000 (T T I ) USRS 18
Sekil 2-3 : Simiilasyon ortaminda araba ve iHA modeli...........c.cceevvviiiiiiiniiiinnnnnn, 19
Sekil 2-4 : Simiilasyon ortaminin {istten ¢ekilmis gOTUNUHST. .....vvevvevivieiiiiiiciiee 20
Sekil 2-5 : RGB Renk Uzayi1[53] ...c.oooiiiiiiiiieieeee e 21
Sekil 2-6 : HSV Renk Uzay1 Renk Skalast [S3] ..cooooiiiiiiiiniiiieeeeeeeee e 21
Sekil 2-7: HSV Renk uzayinda sahnenin gorintlisii..........cccooovvvviirienniienininiec e 22
Sekil 2-8 : Mavi renk filtresinin uygulama gorintlisii.........ccovvvvvereiniienieiec e 23
Sekil 2-9: Tespit edilmis Kutt NESNEST ......eerveeiiieiiiiiieiic e 24
Sekil 2-10 : Faster R-CNN modeli [68] ........cccooviiiiiiiieieeeee e, 25
Sekil 2-11 : Hedef aracin {istten goriintiisii ve etiketleme islemi...........cccocoevviieennne, 26
Sekil 2-12 : KCF Tracker Algoritmasi Blok Semasi[56]........ccccciviiniiiiiiiiiciiene. 27
Sekil 2-13 : "Kamera koordinatlart” ............ccocviiiiiiniiiiniiieciee e 28
Sekil 2-14: IHA gériintii agis1 igerisinde bulunan NESNE...........ccceveveveveveveveeerererenenene, 29
Sekil 2-15: IHA gériintii agis1 disinda Kalan Nesne...........ccceeveveveveveerereveeeveseeeeennnn, 29

Sekil 2-16 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ eksenindeki hareketi

Sekil 2-18 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi31

viii


https://iszu-my.sharepoint.com/personal/metin_koc_std_izu_edu_tr1/Documents/OCC-TEZ.docx#_Toc30046127

Sekil 2-19: Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi 32

Sekil 2-20 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........ccoooviiiiiiiiii 33

Sekil 2-21 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
AMEKELE ... 33

Sekil 2-22 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
AMEKELE ... 34

Sekil 2-23 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAMEKELI ..o 34

Sekil 2-24 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........ccoociiiiiiiiic 35

Sekil 2-25 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
NAFEKELE ... 35

Sekil 2-26 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
NAFEKELE ... 36

Sekil 2-27 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAMEKELI ..ot 36

Sekil 2-28 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ eksenindeki hareketi

Sekil 2-30 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi38
Sekil 2-31 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi39

Sekil 2-32 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........cooioviiiiiii 40

Sekil 2-33: Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
NAMEKELI ..o 40

Sekil 2-34 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
NAMEKELI ... 41

Sekil 2-35 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAMEKELI ... 41

Sekil 2-36 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........ccococoviiiiiiii 42

Sekil 2-37 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
NAMEKELE ... 43



Sekil 2-38 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
NAMEKELI ... 43

Sekil 2-39 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAFEKELE ... 44

Sekil 2-40 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ eksenindeki hareketi

Sekil 2-42 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi46
Sekil 2-43 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi46

Sekil 2-44 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........ccooviiiiiiiii 47

Sekil 2-45 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
NAFEKELE ..o 47

Sekil 2-46 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
NAFEKELE ... 48

Sekil 2-47 :Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAMEKELI ..o 48

Sekil 2-48 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi..........ccooviiiiiiiii 49

Sekil 2-49 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki
NAFEKELE ... 50

Sekil 2-50 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAFEKELE ... 50

Sekil 2-51 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
NAMEKELI ... 51



KISALTMALAR LIiSTESI

3D : 3 Dimension : 3 Boyutlu
BSD : Berkeley Software Distribution
[HA : Insansiz Hava Araci

Xi



BiRiNCi BOLUM

1. GIRIS

1.1. Insansiz Hava Araclar

Insansiz hava arac1 (IHA), bir pilot tarafindan kontrol edilmeden ugus yapabilen hava
araglarma verilen ortak isimdir. IHAlar, ilk yillarinda, insanlar igin tehlikeli gériilen
basit gorevler i¢in, ¢esitli ordularin hava kuvvetleri tarafindan kullanildi. Daha
sonradan ticaret, bilim, ziraat, giivenlik, fotograf¢ilik ve nakliyat gibi diger alanlarda

kullanim alani buldu.

1849 yil1 Venedik kusatmasi sirasinda Avusturya ordusunun bir taktik hamlesi olarak
sehre havadan birakilmak tizere 200 yangin balonunun insansiz hava araci tarafindan
taginmasi, kayitlara gecen ilk [HA kullanimidir (Kaplan, 2013; Layman, 1996;
McKenna, 2016; P. & Hallion, 2003; Renner, 2016). 20. yiizyilin ilk yaris1 boyunca
[HA’larin askeri personel egitiminde atis hedefi olarak kullanildig1 ve bu alanda
gelismeler yasandig1 bilinmektedir. Insansiz hava araglarma dair gelismeler Birinci
Diinya Savasi’nda hiz kazandi. Bu donemde Dayton-Wright Airplane Company
tarafindan, dnceden belirlenen bir zamanda infilak edebilen pilotsuz hava torpidosu
gelistirildi  (Kanyike, 2012). “Hewitt-Sperry Otomatik Ucak” ve Charlsten
Kettering’in belirlenmis bir hedefe patlayici birakabilen “Kettering Bug” araci, Birinci
Diinya Savasi’nda tasarlanmis IHA lara énemli birer rnektir. 1916 yilinda A. M. Low
tarafindan ilk motorlu THA denemesi olan “Aerial Target” uguruldu (William &
Taylor, 1977). ilk biiyiik o6lcekli THA, Reginald Denny tarafindan 1935 yilinda
gelistirildi (William & Taylor, 1977). Ikinci Diinya Savasi’nda gelismeler artarak
devam etti. Almanya’da ucaksavar personeli egitiminde hedef olarak kullanilmak ve

hava saldirilar1 gergeklestirmek i¢in gelismeler yasandi.

1959 yilinda Amerikan ordusu, diigman topraklar1 iizerinde pilotlarin giivenligi
endisesiyle IHA teknolojisine agirlik vermeye basladi (Wagner, 1982). “Red Wagon”
isimli proje hayata gecirildi (Wagner, 1982). 1964 yilinda Ryan Model 147, Ryan
AQM-91 Firefly ve Lockheed D-21 IHA lar1 ilk kez, Vietnam Savasi’nda kullanildi
(Wagner, 1982). Yipratma Harbi’nde (1967-1970), kesif kameral: ilk IHAlar Israil

istihbarati tarafindan basariyla kullanildi ve Siiveys Kanali ve ¢evresinden goriintiiler



elde edildi. Boylece ilk defa, jet bazli agir IHA’larin aksine, kisa inis pistlerini
kullanabilen IHAlar savasta kullanilmis oldu (Dunstan, 2008).

1973 Yom Kippur Savasi’nda Israil, sahte hedef olarak diisman ucaksavarlarini tesvik
etmek i¢in insansiz hava araglar1 kullanmistir (Vijay Kumar Saxena, 2013). 1973
yilinda ABD ordusu Giiney Asya’da IHA kullandigini resmi olarak teyit etmistir
(Wagner, 1982). ABD Hava Kuvvetleri 100. Stratejik Kesif Filosu, Vietnam Savasi
siiresince yaklasik 3435 IHA harekati gergeklestirmistir (Wagner, 1982). 1973 Yom
Kippur Savasi’nda Misir ve Suriye’de konuslanan Sovyet ugaksavarlarinin Israil savas
ucaklarina biiyiik kayiplar verdirmesi iizerine Israil ilk defa gercek zamanli gozetleme
yapan IHA’y1 gelistirdi (Azoulai, 2011; “Russia Buys A Bunch of Israeli UAVs".,
2015; SCHEVE, 2015). [HA’larca elde edilen goriintiiler ve sahte hedef caligsmalari
yardimiyla lsrail, Suriye’deki hava savunmasmi 1982 Liibnan Savasi arifesinde
tamamen etkisiz hale getirmis ve hi¢ pilot kayb1 yasamamistir (Levinson, 2010).
1980’ler ve 1990’larda ilgili teknolojilerin olgunlagsmasi ve fiziken kii¢iilmesi ile ABD
ordusundaki THA kullanimi yaygimlasti. 1991 Kérfez Savasi’nda IHA’lar yaygin

olarak kullanilmastir.

2012 yili itibariyle ABD Hava Kuvvetleri biinyesinde 7494 THA bulunmaktadir ve bu
sayt ABD Hava Kuvvetlerindeki ucak sayisinin yaklasik {icte birine tekabiil etmektedir
(Spencer Ackerman & Shachtman, 2012; Singer, 2009). IHA’lar CIA (Central
Intelligence Agency) tarafindan da kullanilmaktadir. 2013 itibariyle I[HAlar en az 50
farkl tilkenin hava kuvvetleri tarafindan kullanilmaktadir (Radsan & Murphy, 2011).
Son yillarda sivillere ait IHA’larn, askeri IHA’lardan sayica fazla oldugu
bilinmektedir. Giiniimiizde IHA’lar, diisiik maliyeti ve kolay bakimi sayesinde
fotografcilik, muhabirlik, nakliye, gézetleme, arama kurtarma gibi bir¢cok alanda
kullanim gormektedir. IHAlar; navigasyon, gercek-zaman sistemler, robotik ve ugus
kontrolii gibi yiiksekogretim arastirma konulari i¢in 6nemli bir unsur olmakla birlikte,

yayginlig, pratikligi ve erisilebilirligi giinden giine artmaktadir.

2013 Aralik ayinda Deutsche Post, tibbi malzeme naklini IHAlarla gergeklestirmeyi
test ettigi “Parcelcopter” projesiyle uluslararast basmin ilgisini kazandi (Ginsburg,
n.d.). Son yillarda basin kuruluslarinin {inliilerin goriintiilerini almak i¢in IHAlardan
yararlandig1 da bilinmektedir (Ginsburg, n.d.). 2014 yilinda Hindistan’in Tamil Nadu

bolgesinde bir granit dolandiriciliginin tespiti i¢in insanlarin sigamadigr magaralarda,



lizerinde kamera ve sensorler bulunan [HA’larla arama yapilarak granit tespiti

yapilmistir (Selvaraj, n.d.).

1.1.1. Giiniimiizde Insansiz Hava Araclarinin Askeri Alanda Kullamlmasi

[HA’lar askeriyede genis faaliyet alanina sahiptir ve giiniimiizde bombalama, hedef
tespiti, tarama, suikast, haritalama, kesif, gozetleme, hedef saptirma gibi askeri
gorevler igin kullamlmaya cok miisait birgok IHA modeli gelistirilmeye ve

kullanilmaya devam etmektedir.

Sekil 1-1 Kale-Baykar tarafindan iiretilen Bayraktar TB2 [24]

Gozetleme faaliyetlerine bir 6rnek olarak, Kanadali Aeryon Labs tarafindan
gelistirilen ve sessizce havada durup yerdeki obje ve insanlarin ¢ekimini yapan kiiciik
insansiz hava araci “Aeryon Scout” gosterilebilir (Gibiansky & Gopalakrishnan,
2017). IHA’lar ABD’de tayfun ve benzeri dogal afetler esnasinda ve sonrasindaki

arama kurtarma gorevlerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.

1995 yilinda Predator serisi IHA’larin iiretilmesiyle beraber kamuoyunun IHA
algisinin merkezine IHA saldirilar1 yerlesti. Ciinkii Predator serisi IHA’lar yiiksek
isabetli atis ile stratejik terdr hedeflerinin ve yiiksek riitbeli diisman 6gelerin ortadan
kaldirilmasi i¢in kullanildi. Buradaki “yiiksek isabetli” kavramini tartismaya agan bir
konu ise, bazi arastirma raporlarinda karsimiza c¢ikacagi tlizere, oldiiriilen her bir
yiiksek riitbeli diismanin yaninda ilave olarak 28 kisinin de olityor olmasidir (S.

Ackerman, 2014).

ABD istihbarat 6rgiitii CIA tarafindan kontrol edilen Predator IHA, 3 Kasim 2002
tarithinde Yemen’de 6 El-Kaide siiphelisini etkisiz hale getirmis, ve bu olayla ilk kez

3



silahl1 bir Predator IHA savas alani disinda saldir1 aract kularak kullanilmistir (Pike &
Aftergood, 2012).

Yine, ABD istihbarat orgiitii CIA {issiinden kontrol edilen bir MQ-1 Predator model
[HA nin, 2005 yili Mayis ayinda Pakistan’daki El-Kaide elebaslarindan Haitham el

Yemeni ve Saimullah Khan’in icerisinde bulundugu kisisel arac1 Hellfire fiizesi ile

vurarak bu iki terdr siiphelisini etkisiz hale getirdigi rapor edilmistir (Moreau &
Yousafzai, 2017).

Sekil 1-2 : Hellfire fiizeli General Atomics MQ-1 Predator — Kaynak: Wikipedia

1.1.2. Dort Doner Kanath Sistemler
Dort doner kanatli sistemlerde (DDKS), ikisi saat yonii, ikisi saat yoniiniin tersine
olmak tizere dort adet sabit pervane bulunur. Tork ve lift kuvvetleri pervane doniis

hizinin degisimiyle kontrol edilir ve aracta istenen hareket elde edilir.

1920’11 yillarda yapilan insanli tasarimlar dikey kalkis ve inis yapan ilk basarili araglar
arasindadir (Leishman, 2000). Ancak ilk prototipler diisiik performans gostermis ve
sonrasinda gelenlerse basarisiz denge takviye sistemi ve kontrol yetisinin azlig

nedeniyle pilot i¢in fazla is yiikii ¢ikarmistir (Leishman, 2000).
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Sekil 1-3 : De Bothezat Helicopter, 1923. Kaynak: Wikipedia

Son yillarda DDKS tasarimlar insansiz hava araglarinda yaygin konumdadir. Bu
araglar denge i¢in elektronik kontrol sistemleri ve sensorlerden faydalanmaktadir. Bu
[HA lar, atik yapilar1 ve fiziksel olarak kiiciik olmalar1 sayesinde i¢ ve dis alanlarda

ucurulmaya miisaittir.

Giiniimiizde tipik bir DDKS’de konum tespiti i¢in ivmedlger, jiroskop, manyetometre,

barometre, sesiistii yakinlik sensorleri ve tercihen kamera ve GPS alicis1 bulunur.

I¢c mekan DDKS’lerde mutlak konum igin GPS yerine manyetometre kullanilir. Ancak
dis mekan DDKS’lere gore avantajlari, gorev siiresinin kisa ve sahanin kiiciik
olmasidir. Dis mekdn DDKS’ler ise daha dayanikli, yiik tasimaya miisait ve uzun
siireli gorevler i¢in yetkin olmalidir. D1 mekan DDKS’lerde GPS alicist araciligiyla

mutlak konum tespiti miimkiindiir.

Dort doner kanathi sistemlerin benzer boyuttaki helikopterlere gore bir¢ok fiziki
avantaji vardir. Oncelikle, ugus sirasinda pervane pitch agisini degistirmek icin
mekanik bir sisteme ihtiya¢ yoktur. Boylece tasarim ve onarim yiikii azalir (Pounds et
al., 2006). Dort ayr1 pervane kullanilmasi, her bir pervanenin ¢apinin kiigiik olmasina
olanak saglar ve boylece her bir pervanenin ihtiva ettigi kinetik enerji diisiik seviyede
kalir. Boylece, olas1 bir kazada pervane ve c¢arpilan yiizeyde olusan hasar minimize
edilmis olur. Kiigiik IHAlarin i¢ mekéan uguslarinda bu konu giivenlik bakimindan
yiiksek onem arz etmektedir. Baz1 kiiiik 6lcekli IHA larda pervanelerinin gevresine
koruyucu bir yapi tesis edilmistir (Hoffmann et al., 2007). DDKS’ler, iiretim ve

kullanim kolaylig1 sayesinde sivil hobi kullaniminda yaygindir.
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Sekil 1-4: Songar Silahli ITHA

1.1.3. Benzer Calismalar

(Hu et al., 2017) galismasinda IMU ve hareket yakalama sensoriinden aldigi verileri
degerlendirerek dikey hareket eden bir platform {izerine inis gerceklestirmistir.
(Falanga et al., 2017; Fu et al., 2016; Line, 2018; Mendes, 2012) calismalarinda
tizerinde Qr barkod bulunan hareketli bir arag {izerine otonom inis gergeklestirmistir .
(Battiato et al., 2017) yaptig1 ¢alismada tizerinde X isaretli bir gérsel bulunan ve sekiz
seklinde bir yol izleyen hareketli bir ara¢ iizerine otonom inis gerceklestirmistir.
(Lange et al., 2009) c¢aligmasinda GPS’in karistirildigi bir ortamda optik flow
sensorden aldig1 hareket tahmini ve kamera goriintiisiinden aldig: yiikseklik tahmini
ile inis pedi lizerine inis ger¢eklestirmistir. (Borowczyk et al., 2017) calismasinda 50
[km/h] gibi yiiksek hizla ilerleyen bir arag¢ iizerine otonom inis gerceklestirmistir.
(Feng et al., 2018) riizgar altinda 12 [m/s] hiza kadar hareket eden ve iizerinde Qr
barkod bulunan arag iizerine model 6ngiirlii kontrol algoritmasi kullanarak otonom inis
gerceklestirmistir. (Benavidez et al., 2014) ¢alismasinda Ar.Drone2.0 IHA ’nin bulanik
mantik algoritmasi kullanarak hareketli bir platform iizerine inigini saglamistir.
(Gilberto Mendoza Chavez, 2016) galismasinda hareket yakalama sensoriinden aldigi

IHA ve hareketli aracin datalarin1 degerlendirerek arag iizerine inis gergeklestirmistir.
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(Lins et al., 2015; Polvara, 2018) c¢alismasinda hareketli bir gemi iizerine inis
gerceklestirmistir. (Ling et al., 2014) diisiik biitceli ITHA’nin otonom deniz araci
{izerine otonom inis saglamasmi saglamistir. (Ozkan, 2017) rotasi belirli bir aracin
lizerine inisin en kisa rotasim1 hesaplayarak inis gergeklestiren algoritma
gerceklestirmigtir. (Vlantis et al., 2015) tizerinde egik bir yiizey bulunan hareketli bir

arag lizerine inis gerceklestirmistir.

1.2. Yapay Zeka
Yapay zeka son yillarda tizerinde ¢okca ¢alismalar gerceklestirilen alanlardan birisidir.
Matematik, bilgisayar bilimleri, sanat, mimarlik gibi bir¢ok alanda aktif olarak

kullanilan yapay zekanin tanimi su sekilde yapilmaktadir.

“Insanlara 6zgii 6ngorme, 6grenme Ve karar verme gibi yetenekleri bilgisayar
sistemlerinin yerine getirmesini saglayan teknolojiye yapay zeka adi

verilmektedir.”(Millington & Funge, 2009)

1950’1 yillarda “Turing Testi” adli makalede bilgisayarin insanin aklini nasil

kullandigina dair tatmin edici bir tez 6ne siiriildii (Mosavi & Varkonyi-Koczy, 2017).

Bircok alt alana sahip olan yapay zeka sistemleri dogal dil isleme(NLP)’de yazma
deneyimini artirmay1, Robotikte karar verme kabiliyeti yiiksek robotlar gelistirmeyi,
ulagtirmada otonom araglarin kusursuza yakin hareket etmesini saglamayi vb. birgok
konuda insan zekasina yakin hareket etmeyi hedeflemistir (Abdel-Hamid et al., 2012;
Bannister, 2016; Bengio, 2009; Liu et al., 2017).



| Natural Language | L.- Machine Translation
Processing 2.- Computer Interface

1.- Machine Vision
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4. Rule - based systems

5. Frames

-{Knowledge TEPTESENtAti QN m—

Sekil 1-5: Yapay zeka arastirma alanlar [28]

1.2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme; obje tanima, ses tanima, makine terciimesi gibi bir¢ok yapay zeka
alaninda biiyiik gelismelerin 6niinii agmustir (Lecun et al., 2015). Derin mimari yapisi
sayesinde derin 0grenme bir¢ok yapay zeka problemini ¢ozebilmektedir. Bunun
sonucu olarak da aragtirmacilar derin 6grenmeyi geleneksel kullanim alanlari olan yiiz
ve konusma tanimanin disma ¢ikarmaktadir (Osako et al., 2015). Ornegin, Tekrarh
Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network) kullanarak konusma sinyalinde giiriiltii
azaltilabildigini gostermistir (Gupta et al., 2015). Yigili otomatik sifreleyiciler
kullanarak genomdaki gruplagmalari tespit etmistir (Wang & Yang, 2017). Derin

ogrenme kullanarak duygu analizi ¢alismasi yapmustir.

Giiniimiiz, derin 6grenme aragtirmalarinin kendi tarihi boyunca en sik yasandigi

donemdir.



Year

Contributer

Clontribution

introduced Associationism, started the history of human's

300 BC Aristotle .
attempt to understand brain.
. ] introduced Neural Groupings as the earliest models of
1873 Alexander Bain L . .
neural network, inspired Hebbian Learning Rule.
1943 McCulloch & Pitt introduced MCP Model, which is considered as the
94: MeCulloch & Pitts o
ancestor of Artificial Neural Model.
considered as the father of neural networks, introduced
1949 Donald Hebb Hebbian Learning Rule, which lays the foundation of
modern neural networl,
. introduced the first perceptron, which highly resembles
1958 Irank Rosenblatt I ! AL
modern perceptron.
1974 Paul Werbos introduced Backpropagation
1980 Teuvo Kohonen introduced Self Organizing Map
o T = . T T ] T a
. . introduced Neocogitron, which inspired Convolutional
Kunihiko Fukushima . .
Meural Metwork
1952 John Hoplield introduced Hoplield Network
1955 Hilton & Sejnowski introduced Boltzmann Machine
, introduced Harmoninm, which is later known as Restricted
;. Paul Smolensky X
1956 Boltzmann Machine
Michael 1. Jordan defined and introduced Recurrent Neural Network
. . intraduced LeNet, showed the possibility of deep neural
19490 Yann LeCun , . : : :
networks in practice
1997 Schuster & Paliwal intraduced Bidirectional Recurrent Neural Network
aat T T il 3 0 T
Hochreiter & introduced LSTM, solved the problem of vanishing
Schmidhnber gradient in recurrent neural networks
introduced Deep Beliel Networks, also introduced
2006 Geoffrey Hinton layver-wise pretraining technique, opened current deep
learning era.
Salakbutdinov & , .
2004 . introduced Deep Boltzmann Machines
Hinton
Y . intraduced Dropout, an eflicient way of training neural
2012 Greoffrey Hinton ! : -

networks

Sekil 1-6: Yapay zeka ve derin 6grenme arastirma tarih¢esinden dnemli mil taslari
(Lecun et al., 2015).

Ancak bu arastirmalarin niteligini anlamak igin derin Ogrenmenin tarihini de
anlamakta fayda vardir. Derin 6grenme alaninda aragtirma yapip bu disiplini
ilerletebilmek i¢in, derin 6grenme tarihi boyunca ne tiir yaklagimlarin denendigini ve
basarili oldugunu, ne tiir yaklagimlarin ise denenip basarisiz oldugunu gormek, bizden
oncekilerin deneme yanilma yoluyla elde ettigi kazanimlarin farkinda olmak
gerekmektedir. Giliniimiizde derin 6grenmenin yapisinin neden bu sekilde oldugunu

anlamanin yolu, 6nce tarihini anlamaktan gecmektedir.

Derin 6grenme ve yapay zeka arastirmalarinin temelinde insanoglunun kendi beyninin
nasil ¢alistigini anlamak istemesi ve bunu modellemeye calismasi yatmaktadir. Bu
baglamda, insan beyninin nasil ¢alistiginin ilk akademik irdelemelerini yapmis olan
Aristo’'nun M.O. 300°li yillardaki calismalari, ilk derin 6grenme arastirmalari

sayilabilir (Wang & Raj, 2017). Aristo, insan bilincinin birbirine baglantili kavramlar
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zincirinden olustugunu 6ne siiren ¢agrisimcilik akimini baglatmistir (Burnham, 1888).
Zihne getirilen bu bakis acis1 daha sonra 17. yiizyildan itibaren David Hume, Dugald
Stewart, Thomas Reid ve James Mill gibi arastirmacilar tarafindan gelistirildi ve yeri
geldikge revize edildi (Wang & Raj, 2017).

1958’de Rosenblatt, sinir aglarinin birim {initesi olan néronlarin atasi olarak kabul
edilen “perceptron” kavramini ileri siirdii. Perceptron, 6ziinde, girdileri ve ¢iktilari
olan temel bir iglem birimidir ve sinir aglarinin bir tiirii olarak diisiinebilecegimiz
MLP’leri (Multi-Layer Perceptron) olusturur. MLP’lerin girdi katmani, gizli
katmanlar1 ve ¢ikt1 katmani vardir. Gizli katman sayisi ve her katmandaki perceptron

sayis1 uygulamaya ve probleme gore degiskenlik gosterir.

MLP’leri evrensel olarak hesaplamada kullanighh kilan bazi 6nemli matematiksel
ozellikleri vardir: tek gizli katmanli bir MLP, tiim bool ifadeleri kesinlik ihtiva ederek
¢ozebilir; tek gizli katmanli bir MLP tiim kapali ve siirekli fonksiyonlara makul bir
isabetlilik orani icerisinde yaklasimda bulunabilir; iKi gizli katmanli bir MLP tiim
fonksiyonlara makul bir isabetlilik orani i¢erisinde yaklasimda bulunabilir (Wang &
Raj, 2017). Bu ozellikler sayesinde de MLP’ler niimerik analiz ve yapay zekada ¢ok
giiclii bir konumda bulunmaktadir ve ileri beslemeli yapay sinir aglari olmalar

hasebiyle, yapay sinir aglarinin dnciistidiir.

Hidden
Layer 2
Hidden

nput ayer .
ILa‘z'er Lay " \ E):yr;l:t
\ “‘\\\ I/.A\\

‘\ ‘v /(

"/

‘ ‘ ‘\0 ". ‘A w
" “. "“‘(“v “ “

“ \ 3 P
EROBNOA
/‘\\w/ Output
wﬂ/ [N,3]

Sekil 1-7: ki gizli katmanli bir MLP semas1. (Kaynak: datasciencecentral.com)

Yapay sinir aglarin jenerik yapisinin ¢ok fazla hesaplamaya sebebiyet vermesi ve
yiiz milyonlarca néron baglantisi gerektirecek bazi problemler igin zamanla yetersiz
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kalmaya baslamasi ile bazi yeni mimari yapilar ortaya c¢ikmistir. Bunlardan
giiniimiizde en yaygin olanlari, Recursive Neural Network (RNN) ve Convolutional
Neural Network (CNN) mimarileridir. RNN’ler ¢ogunlukla “hafiza” veya zaman-
bagimli verilerin birbiriyle iliskisini ihtiva eden problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilirken, CNN’ler ise zamandan bagimsiz ancak fiziksel yakinligin anlamsal
yakinlik teskil ettigi veriler (6rnegin fotograftaki pikseller) i¢in uygun ve basarilidir.
Fotograf veya videodan obje tanima gibi islemler ¢ogunlukla CNN bazli derin

O6grenme mimarilerinin kullanim alanini olusturmaktadir.

CNN mimarisinde en az bir katmanda matematiksel konvoliisyon yapilir.
Konvoliisyonun amaci, 6ziinde, verinin igindeki anlami kaybetmeden verinin salt
biiyilikliigiinii azaltmaktir. Yani elde bulunan biiyiik miktardaki veriyi kiigiiltmek,
ancak icindeki anlami kaybetmemektir. CNN’lerde birden fazla ve gesitli ¢ekirdek

yapilar1 ve konvoliisyon metotlart kullanilarak konvoliisyon yapilabilir.

Derin 6grenmenin temel unsuru olan ve giiniimiizde yaygin kullanim alani bularak
popiilerlesmis RNN ve CNN bazli mimarilerin de temel tasini olusturan yapay sinir
aglarinin, analitik olarak optimize edilemeyen bir¢ok parametresi vardir. Gizli katman
sayisi, aktivasyon fonksiyonlari, tam bagli veya konvoliisyon katmanlarinimn
konumlari, O6grenme katsayisi, bunlara bazi Ornekler olarak gosterilebilir. Bu
parametrelere hiper parametre denmektedir ve problemin dogasina gore farkli
degerlerde verimlilik gostermektedirler. Mimarinin tasarlayicis1 tarafindan
degistirilerek en verimli halin deneysel olarak kesfedilmesi gerekmektedir. Ancak bazi

hiper parametreleri otomatik olarak optimize eden algoritmalar da mevcuttur.

Gliniimiizde derin 6grenme bahsedildigi lizere son derece gelismis bir konumdadir ve
en aktif arastirma alanlarindan biridir. Taninmis kurumlarin es tanima, nesne tanima,
maskeleme gibi zorluklar iizerine her yil diizenledigi yarigmalar ve yine ayni
kurumlarin bu zorluklar igin gerekli olacak veri tabanlarini sagliyor olmasi ve bu veri
tabanlarinin  biiyiitilmesinde sade vatandasin katkilarindan da istifade eden
yaklagimlar, bu alandaki akademik gelismelere katalizor gorevi gormektedir.
Gliniimiizde en yaygin olarak bilinen ve en basarili modellerin pek ¢ogu biiyiik

yarismalarin kazananlari olarak ortaya ¢ikmustir.
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1.2.2. Yapay Zekann insansiz Hava Araclarinda Kullanim

Insanli hava araglari, yapilar1 geregi baz1 dezavantaj ve kisitlamalara sahiptir. insanl
bir aracin sahip olacagi minimum hacim ve kiitle, buna bagli olarak aracin sahip olmasi
gereken techizatin glicii ve yakit miktar1 fiziksel kisitlamalara ornek olarak

gosterilebilir.

Bu kisitlamalar1 asmanin bir yolu uzaktan komuta edilen pilotlu IHAlardir. Ancak bu
gibi pilotlu araglarla yapilacak bazi1 operasyonlar, komuta merkeziyle olan mesafeden
kaynakli kagiilmaz gecikmenin tolere edilemeyecegi hassaslikta olabilir. Ozellikle
askeri anlamda giinimiiziin sessiz, isabetli ve gizlilik ihtiva etmesi gereken
operasyonlari icin bu gibi fiziksel kisitlamalar; IHAlarin miimkiin oldugunca otonom
bir sekilde karar ve eylemleri gergeklestirerek operasyonel tanimlarini ellerinden
geldigince kendi kendilerine ifa edebilmelerinin gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Tim
bunlara pilotun olas: hata faktorii de eklendiginde yapay zeka IHA’larda neden genis

bir kullanim alanina sahip oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay zeki bazi THA larda sadece belirli modiillerin otomasyonu iizerinden pilota
destek olmak icin kullanilirken, bazi IHA’larda ise tamamen otonom bir yapi

olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

[lk zamanlarda uzman sistemler iizerinden pilot davranigimi ve karar mekanizmasini
taklit etme yaklagimiyla gelistirilmeye ¢alisilan sistemlerde zamanla bu problemin
daha farkli yaklagimlar1 zorunlu kilacak kadar kompleks oldugu anlagilmistir. Bunun

sebebi ise ugmakta olan bir araci siirekli etkilemekte olan dinamik faktorlerdi.
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Sekil 1-8 : STM — Kargu otonom IHA. (Kaynak: millisavunma.com)

Uzman sistemler araciligiyla biitiinciil bir ¢dziim getirme arayislari, zamanla yerini
eldeki problemi daha kiigiik pargalara ayirarak bulanik mantik ve yapay sinir ag1 gibi
yapay zeka algoritmalarinin islendigi modiiler yaklagimlara birakti. Bu donemde
Anthony J Calise gibi arastirmacilar, THA’larin ugusuyla ilgili problemlerin
birgogunun ¢6ziimiiniin yapay sinir aglarina birakilabilecegini 6ne stirmistir (Wyeth
et al., 2000). Norman Fitz-Coy da zaman ilerledik¢e kiiciik THA’larin (MAV)
kontroliinden sorumlu otonom sistemlerde oriintii tanima, genetik algoritma, sinir

2

aglari, bulanik mantik ve bilgi tabanli sistemler gibi “yumusak™ hesaplama

metotlarinin basarili olacagini 6ngérmiistiir (Magazine, 2008).

Giliniimiizde yapay zekanin erismis oldugu en yeni kuram ve pratik kazanimlar
[HA’lara rahatlikla uyarlanabilir olup, bunun sonucu olarak hem askeri hem kamusal
hem de sivil alanda gerek modiiler otomasyon gerekse biitiinciil otomasyon igin yapay

zekadan yaygin olarak istifade edilmektedir.

Yapay zekanin IHAlarda kullanilmastyla ilgili giiniimiizde asilmasi gereken 6nemli
problemlerden biri, ger¢cek zamanl yapay zeka algoritmalarinin performansinin heniiz
istenen diizeye erisememis olmasidir. Derin 6grenme algoritmalarinin yapilar1 geregi
yiiksek maliyetli olmalari, IHAlara yapay zeka sistemi kurulmasi konusunda bazi
kisitlar getirmektedir. Hata toleransi olmayan hassas gorevlere ¢ikacak olan bir

IHA’nin giiclii bir derin 6grenme algoritmasi calistirmasi, yani giiclii bir donanima da
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sahip olmasi1 gerekmektedir; bu da ekonomik maliyetin artmasi anlamina gelmektedir.
Hata toleransi olan ve hassas olmayan gorevlerde bile yapay zeka modiiliiniin “false-
positive” verme senaryosu IHA ’nin kendisi icin risk arz edebileceginden, gelecekte
gercek zamanli yapay zeka algoritmalarinin performansinin artmasi, ve/veya bu
algoritmalarin paralel olarak ¢aligsabildigi donanimlarin yayginlagmasi/ucuzlamasi igin

ihtiya¢ mevcuttur.

1.3. Goriintii Isleme
Bilgisayar bilimlerinde goriintii isleme, dijital ortamdaki goriintiilerin, bir bilgisayar

kullanilarak, belirli algoritmalar araciligiyla islenmesidir.

Dijital goriintii isleme, bilgisayarli goriiniin 6nemli bir yapitagidir. Bilgisayarl gorii
disiplinler arasi bir bilim dali olmakla beraber, dijital gorsellerden elde edilen veriden
yiiksek seviye c¢ikarimlar yapmayi saglamakla birlikte, miihendislik bakis agisiyla,
insanin gorme sisteminin yaptigi gorevleri otonomlastirmay1 hedefler (Sonka et al.,
1993). Yine bilgisayarli gorii gorevlerinin arasinda, dijital gorselleri elde etme, isleme,
analiz etme, anlama, ¢ikarim yapma ve karar verme sayilabilir. Goriintii isleme ve
bilgisayarli gorii kavramlari zaman zaman i¢ ige gecebildigi ve birinin digeri

anlaminda kullanilabildigi unutulmamalidir.

Dijital goriintii islemede kullanilan tekniklerin birgogu 1960’11 yillarda ABD’deki ileri
gelen tiniversiteler ve Bell Laboratories tarafindan uydu goriintiilerini isleme ve tibbi

fotograf gelistirme gibi amaglarla ortaya koyulmustur (Rosenfeld, 1969).
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Sekil 1-9 : 31 Temmuz 1964, Ranger 7 adl1 insansiz aracin ayin yiizeyine ¢arpmadan 17
dakika once gonderdigi fotograf. (Kaynak: NASA)

[k zamanlardaki dijital goriintii islemedeki baslica amag goriintii kalitesini artirmakt1.
Bunun ilk basarili 6rneklerinden biri ABD’deki Jet Propulsion Laboratory (JPL)
tarafindan gergeklestirilmistir. 1964’te bir gorevden gonderilen binlerce Ay fotografi
tizerinde, Giines ve Ay’imn o anki konumu da dikkate alarak geometrik diizeltme,
gradyan transformasyonu, giiriiltii kaldirma gibi teknikler kullanip Ay’in yiizeyini
haritalamakta biiyiik bir basari elde etmislerdir. Daha sonra 100.000 fotograf iizerinde
daha kapsamli goriintii isleme yapilarak Ay’in topografik haritasi, renk haritas1 ve
panoramik mozaigi elde edilmis ve ilk insanin Ay’a gitmesi i¢in ¢ok dnemli bir unsur

olmustur (Gonzalez et al., 2009).

Donemin donanimsal sartlarindan otiirti dijital goriintii islemenin maliyeti ytliksekti,
ancak 1970’ten itibaren daha ucuz ve erisilebilir bilgisayarlarin {iretilmeye
baslanmasiyla bu maliyet de azalmaya baslamistir. Bunun sonucu olarak goriintiiler

gercek zamanl olarak islenmeye basladi. Genel amagh bilgisayarlarin giiclenmesi ve
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erigilebilir hale gelmesi ile gliniimiizde goriintii isleme hi¢ olmadig1 kadar yaygin

konumdadir.

Giliniimiizde goriintii isleme tip, sanat, miihendislik ve askeri alanlarda genis kullanim
alanina sahiptir. Internetin yaygin kullanilmasimin dogurdugu ihtiyaglardan biri olarak
video ve fotograflarin sikistirlmasinda da goriintii isleme tekniklerinden sikca

faydalanilmaktadir.

Gorilintli igleme ayn1 zamanda derin 6grenme modellerinin egitiminden 6nce gorsel
verilerin onislemesinde yogun bir sekilde kullanilmakta ve modellerin hem egitim

siiresini hem de basarimini artirmaktadir.

1.3.1. Gériintii Islemenin Insansiz Hava Araclarinda Kullanim

Goriintli bazli kompleks kararlar veren sistemler goriintii 6nisleme i¢in dijital goriintii
isleme algoritmalarindan yararlanmak durumundadir. Gergek zamanli goriintii bazl
karar verme mekanizmasina sahip olan otonom IHA lar i¢in, yapay zeka modiiliinden
bagimsiz olarak, goriintiiye onden yapilan goriintii isleme teknikleri hayati 6nem
tagimaktadir. Kamera tarafindan elde edilen salt gorilintiiden giiriiltii ve istenmeyen
etkiler silinmeli, en yalin ve bilgi iceren haliyle sisteme girdi olarak verilmelidir, bu
gdrevi iistlenen de aracin goriintii isleme alt prosediiriidiir. Otonom olmayan IHA'larda
da goriintii isleme algoritmalarina benzeri bir gorev diisebilmektedir, zira komuta eden
pilota ulasan arayiizdeki goriintiiniin giiriiltii veya yanilticit kalintilar tagimasi gorev
igin risk teskil edecektir. Bahsedilen baglamda IHA'larda gériintii isleme algoritmalar

sik¢a kullanilmaktadir.

Girdi olarak gelen goriintiiniin 6nislenmesi haricinde, goriintii isleme metotlar ile bir
objenin konumunun maliyetsiz, ancak ¢ok isabetli olmayarak, takip edilmesi
miimkiindiir ki bu da IHA'lar i¢in énemli bir kullanim alam yaratmaktadir. Ozellik

¢ikarma algoritmalar1 kullanarak nesne takibi yapilan bir¢ok arastirma mevcuttur.

Otonom IHA’larin engel tespit ve kacis mekanizmalari igin goriintii isleme teknikleri
kullanilmaktadir. Haritacilikta IHA'larla elde edilen goriintiilerin goriintii isleme

teknikleri ile istenen forma getirildigi uygulamalar mevcuttur.
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IKINCI BOLUM

2. MATERYAL-YONTEM

2.1. Simiilasyon Ortami

Insansiz hava araglar1 hem arastirma alaninda hem ticari hem askeri hem de tarim alani
gibi sivil alanlarda cokg¢a kullanilmis ¢ok farkli senaryolarda basarilt uguslar
gerceklestirmistir. Bu uguslar sirasinda degisik hava kosullari, dis etkenler pilotunun
Kontrolii disinda THA nin kabiliyetlerini kisitlamis, yer yer dengesini bozarak kaza
kirimlar yasamasina sebebiyet vermistir. Bu kazalar sirasinda IHA nim agir ve yiiksek
kuvvet uygulayabilen hareketli parcalar1 pilot veya g¢evrede bulunan canli/cansiz
varliklara da zarar vermistir. Ayrica yiiksek fiyatlara sahip olan ticari I[HA larin kaza

sonrasi ciddi maddi kayiplar s6z konusu olmaktadir. Bu tip durumlarin 6niine gegcmek

adina birtakim ¢aligmalar yapilmakta, bir¢ok iilkede ivedilikli 6nlemler alinmaktadir

(Moskowitz et al., 2018).

Sekil 2-1 IHA kazas1 sonucu olusan bir hasar [54]

Bir IHA nin kaza ve elverissiz hava kosullarinda ugus zorlulugunu test etmek ve bu
duruma karsi Onlem almak amaciyla simiilasyon programlari olusturulmus,
simiilasyon ortaminda riizgar, yer ¢ekimi, engeller gibi dis etkenleri degistilerek bu

etkenlere karsi stabilitesini korumak i¢in gerekli algoritmalar gelistirilebilir.

Son donemde gercek¢i ugus dinamiklerini saglayan gercekei hava kosullarini
gercekleyebilen, bir¢ok ugus simiilatorii ortaya ¢ikmistir. Bu simiilatorler sayesinde

bir hava araci ilk ugusunu gerceklestirmeden Once saatlerce simiilasyon iizerinde
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gerceklestirerek hem zamandan hem maddi tasarruflar elde ederek kusursuz ugma

deneyimi elde edebilmektedir.

Bu simiilatérlerden birisi olan Gazebo simiilator robot bilimi ile ugrasan her kisi igin
gerekli tiim araglara sahiptir ve yapay zeka gibi alanlarda ¢alismalar yapan bilimciler
algoritmalarin1 hizlica test etme, regrasyon testlerini gergeklestirme ve gergekei

robotlar tasarlama imkanina sahip olurlar (Gazebo Simulation, n.d.).

Gazebo i¢ ve dis ortamlarda robotlar1 dogru ve verimli bir sekilde simiile etme imkan1
sunmaktadir. Arastirmaciya saglam bir fizik motoru, yiiksek kaliteli grafikler ve
kullanigh bir arayiiz sunarak verimlilik artis1 saglamaktadir ve en 6nemlisi agik kaynak
kodlu bir ortam olan Gazebo simiilator herkes tarafindan {cretsiz olarak
kullanilabilmektedir.

Sekil 2-2 : Cop toplama gorevi listlenen bir robotik kolun Gazebo ortamindaki modeli [49]

Bu ¢alismanin konusu olan IHA’nin Gazebo simiilasyon ortaminda modellenmesi
amaciyla akademik ¢alismalarda siklikla kullanilan iris model IHA ve BMW 3.20

model bir aracin 3 boyutlu modelin kullanilmistir. Hedef arag olarak kullanilacak olan
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araba modeli 3 boyutlu tasarim programinda modellenmis ve akabinde urdf formatinda

kinetik modeli olusturularak simiilasyon ortamina aktarilmistir.

Bu iki modele simiilasyon ortaminda hiz, yiikseklik, doniis acis1 gibi degisken
parametreleri vermek i¢cin ROS(Robot Operating System) ara katman(Middleware)

yazilimi kullanilmaktadir. Gazebo gibi acik kaynakli olan ROS akademik ¢alismalarda

siklikla kullanilmakta ve giincel olarak gelistirilmektedir.

Sekil 2-3 : Simiilasyon ortaminda araba ve iHA modeli
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Sekil 2-4 : Simiilasyon ortaminin Ustten ¢ekilmis goriintiisi

2.2. Goriintii Isleme Tle Nesne Tanima

Bilgisayar diinyasinda donanimlarin hizla gelismesi akabindeislem giiciliniin
yiikselmesi insanlara bilgisayar kullanarak daha hizli ve dogru hesap yapma kabiliyeti
kazandrmistir. Yiiksek hesaplama giicii gerektiren goriintii isleme teknikleri
giniimiizde oldukga gelismis bu teknikleri otomatik olarak gergekleyen bir¢ok
kiitiphane ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bir tanesi olan OpenCV Berkeley Software
Distribution(BSD) lisanst ile intel tarafindan gelistirilmistir. Bu kiitiiphane miikemmel
calisan birgok algoritma igermektedir. [S0] C/C++ dilleri ile gelistirilen OpenCV
kiitiiphanesi python, java gibi diller ile kullanilabilmektedir (Bradski & Kaehler, 2008;
Corporation & Garage, 2013).

Yapilan bu ¢alismada materihedef araci goriintii {izerinde bulmak amaciyla OpenCV
kiitiiphanesi kullanilacaktir. Oncelikle kullanilacak teknikten bahsetmek gerekirse,
hedef renk tanima yoluyla algilanacak ve nesne takibi saglanacaktir. Nesne takibi

ilerleyen boliimlerde agiklanacaktir.

Kameradan alinan goriintiiler islem gerceklestirilen bilgisayara RGB(Kirmizi-Mavi-
Yesil) renk uzayinda saglanmaktadir. Her bir Pixel’i 0-255 aralignda 3 adet degere
sahip olan resim yapilan bu c¢aligmada HSV(Hue Saturation Value) renk uzayina
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cevirilecektir. Ciinkii bu HSV renk uzayi insan goziiniin renk uzayma daha yakin

oldugu i¢in algilama kolaylasacaktir [50].

G
A
Green Yellow
White
Cyan -
b Red R
»
Black
Blue
Magenta
B

Sekil 2-5 : RGB Renk Uzay1 (Ghinmine & Sapkal, 2017)

HSV

Saturation

Hue

Sekil 2-6 : HSV Renk Uzay1 Renk Skalas1 (Ghinmine & Sapkal, 2017)

OpenCv’nin verdigi imkanlarla kameradan alinan goriintii RGB renk uzayindan HSV

renk uzayina g¢evrilerek elde edilen ¢ikti cv2.inRange fonksiyonu yardimuiyla islenir ve
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resim lizerinden istenilen renk araligina sahip degerdeki alanlar ile bir maske elde
edilir.Bu maske siyah-beyaz tek renkli bir resimdir. Akabinde cv2.findContours
fonksiyonu yardimi ile koseli olan beyaz alanlar tespit edilir ve resim iizerinde
istedigimiz renkteki nesnelerin lokasyonlar1 tespit edilir. Biz bu ¢alismada hedef

aracimiz mavi renkli oldugu i¢in mavi rengi ayristiracagiz.

Sekil 2-7: HSV Renk uzayinda sahnenin goriintiisii
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Sekil 2-8 : Mavi renk filtresinin uygulama goriintiisii
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Sekil 2-9: Tespit edilmis kutu nesnesi

Eger ekranda ayni renkte farkli cisimler bulunursa sayet, en biiylik beyaz alan
secilecegi i¢in hedef ara¢ yerine yanlis bir nesnenin se¢ilmesi muhtemeldir. Yapilan
bu c¢alismada bu senaryonun testleri gerceklestirilecek ve sonuglart sonraki bir

boliimde degerlendirilecektir.

2.3. Derin Ogrenme ile Nesne Tanima
Gorlintli isleme yontemi ile yapalim nesne tanima isleminin handikaplar1 Boliim2.2°de
anlatilmistir. Bu boliimde bu handikaplarin derin 6grenme algoritmalartyla nasil

minimize edildigi hakkinda bilgi verilecektir.

Derin 6grenmenin nesne algilama algoritmalart R-CNN ve sonrasinda gelismis

veriyonlari olan Fast R-CNN, Faster R-CNN ile devam etmistir. Bu ¢alisma algilama
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dogrulugu daha yiiksek ve ayn1 zamanda algilama siiresi de yliksek olan Faster R-CNN
ile yapilmistir (Ren et al., 2017).

classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network,

feature maps

conv layers /

P 7 /a4 s

—_—

Sekil 2-10 : Faster R-CNN modeli (Ren et al., 2017)

Mevcutta Coco dataset ile egitilmis olan Faster R-CNN with Inception v2 modeli
dataset i¢erisinde bulunan 90 adet nesne sinifindan olan nesneleri algilamakta ve resim
tizerindeki lokasyon bilgisini ¢ikt1 olarak saglamaktadir. Bu ¢alismada hedef arag¢ olan
BMW 3.20 modeli transfer learning methodu ile yeniden egitime tabi tutulmustur. Bu
islemi gergeklestirmek i¢in Sekil 2.11°de goriildiigii gibi modelin iistten goriintiilenen
resimleriyle dataset olusturulmus, elde edilmis resimler etiketleme islemine tabi
tutulmustur. Akabinde tensorflow kiitiiphanesi yardimiyla 474 adet resim train igin, 81
resim test i¢in kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Egitim sonrast model %98 ve
tizeri dogrulukla ¢alismis, basarili bir sekilde hedef araci algilamis ve lokasyon

bilgisini sisteme saglamistir.
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Sekil 2-11 : Hedef aracin listten goriintiisii ve etiketleme islemi

2.4. Nesne Takibi

Hareketli bir video tizerinde herhangi bir nesneyi hareket ettik¢e izlemeyi amaglayan
disipline nesne takibi denir (Patel et al., 2018). Nesneler insanlar, hayvanlar, futbol
maginda bir top gibi hareketli herhangi bir nesne olabilir. Nesne izleme tibbi
goriintlileme, trafik akisi analizi, otonom araglar, insansiz hava araglar1 gibi birgok

alanda siklikla kullanilmaktadir.

Daha onceki boliimlerde bahsettigimiz gibi nesneler video tizerinde tespit edilebilir ve
bu videonun herhangi bir karesinde bu tespit islemi tekrarlanarak nesne takibi
gergeklestirilebilir. Fakat bunun i¢in her bir karenin bastan sonra taranmasi ve nesnenn
tekrar tekrar tespit isleminin yapilmasi gerekmektedir ve bu islem giicii olarak biiyiik

maliyet demektir.

Nesne takibi teknolojisi sayesinde tespit edilen nesnenin bulundugu dar alan(
bounding box) OpenCYV algoritmalar1 ile ¢ok daha az islem giicii gerektirerek bulunan
nesnenin pixel hareketlerini hesaplayarak nesnenin bir sonraki konumunu hesaplar.

OpenCV iizerinde gerceklestirilmis olan KCF(Kernelised Correlation Filter) Tracker
basarili 6rneklerden bir tanesidir, hizli ve isabetli sonuglar vermektedir (George et al.,
2018). KFC haricinde MIL, CSRT gibi OpenCV igerisinde gergeklestirilmis birkag

algoritma daha bulunmaktadir, farkli bir calismada detaylica incelenebilir.
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Sekil 2-12 : KCF Tracker Algoritmasi Blok Semas1 (George et al., 2018)

Yapilan bu calismada IHA iizerinde gériintii isleme veya derin 6grenme ydntemleriyle
algilanan aracin konumu ve gergevesi KCF tracker fonksiyonuna verilmekte ve her bir
karede tekrar tekrar nesnenin konumu giincellenerek, IHA’ya geri doniis olarak
saglanmaktadir. Bu veriler biiyilk 6nem arzetmektedir, yanlig izleme veya nesnenin
izini kaybetme durumunda tekrar nesne algilama yapilmali veya IHA acil durum
pozisyonuna alinmalidir. Bu kimi zaman oldugu yere inis olur ki zemin problemli
olursa kirim yasanabilir, diger bir durum olarak THA ucusa basladifi yere geri
dondiiriilmelidir. Bir sonraki boliimde THA nin bu edinilen veriler 1513inda yaptigi

hesaplamalar incelenecektir.

2.5. Rota Planlama
Boliim 2.2 ve Boliim 2.3’te bahsedildigi gibi hedef arag tespit edildikten sonra arag
kamera goriintiisii lizerinde lokasyon elde edilmektedir. Simiilasyon ortamina gore

lokasyon bilgisi asagidaki gibidir.
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Sekil 2-13 : "Kamera koordinatlar1"

Sekil 2.14’te goriildiigii gibi IHA nin kameras: diisey eksenli ( z ekseni ) 80 derecelik
bir goriis agisina sahiptir. Yatay yonde ( x ve y ekseninde) yiiksek hizlarla ( 2 [m/s] ve
tistii ) hareket edilmek istendiginde egilme agis1 +5° ve tizerine ¢ikmakta ve Sekil
2.15’te goriildiigii gibi hedef ara¢ goriis acisindan ¢ikmaktadir. Bu durum olusmasi
neticesinde nesne takip algoritmasi hedefi olan nesneyi kaybetmektedir. Bu sebeple
yatayda c¢ikalabilecek olan max hiz olan 2 [m/s] hiz i¢in Pl denklemlerindeki Kp
degerini kullanarak hizi limitlememiz gerekmektedir. Sekil 2.11°de goriildiigi gibi
kameranin orta noktas1 (X:400,Y:400) degerine sahiptir. Nesnenin tespit edilebilecegi
en uzak nokta ise (X’:0,Y’:0), (X’:0,Y’:800), (X*:800,Y’:0), (X’:800,Y’:800)
noktalaridir. Hesaplanan ErrorX degeri maksimum 400 olmaktadir. Bu sebeple Kp
degeri 1/200, Ki degeri ise 1/10000 olarak belirlenmistir. Arag hizi max 2 [m/s] olarak
belirlenmistir. Ayrica Z eksenindeki algalma hareketi i¢in sabit olarak 0.05 [m/s] hiz

kullanilmistir.
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Sekil 2-14: THA gériintii ag1s1 igerisinde bulunan nesne

Sekil 2-15: IHA gériintii agis1 disinda kalan nesne

Bir sonraki béliim itibari ile farkl: test senaryolarinda IHA ve hedef aracin hareketleri

incelenmis ve test sonuglar1 paylasilmistir.

2.5.1. Géoriintii isleme ile Basarili Nesne Yakalama
Gergeklestirilmis olan test diizeneginde baslangi¢ aninda IHA (-2,-2) koordinatlarinda
hedef ara¢ ise sahnenin (0,0) koordinatlarinda Sekil 2-16’da siyah ok seklinde
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gosterildigi gibi oryantasyonu 0x=0.4 [rad] olacak sekilde yerlestirilmistir. IHA 20 [m]
yiikseldikten sonra hedef ara¢ hareketine baslamis, tanima gerceklesmis ve THA diisey
eksende (Z) 0.05 [m/s] hizla algalmaya ve ayn1 zamanda hedef arac1 X, Y ekseninde

takip etmeye baglamistir.

a. Diiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef ara¢ diiz bir ¢izgi boyunca ilerlemis THA (250,-150)
noktasina kadar alcalarak takibini basariyla ger¢eklestirmistir. Sekil 2-16’da 3 eksenli
grafikte araclarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-17’de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-18’de X ekseninde hareketleri, Sekil 2-19°da Y e¢kseninde

hareketleri gosterilmistir.

LinewithColorD Drone-Target Position XYZ

25 N
Drone

200 250

150
y[m] -100 50 100

-50 x[m]

Sekil 2-16 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-17: Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki hareketi

250 LinewithColorD Drone-Target Position X
200 f -
150 | -
‘E 100 - |
=
50 | .
0 = = =TargetCar
Drone
_50 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
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#10°
Sekil 2-18 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi
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20 LinewithColorD Drone-Target Position Y

= = =TargetCar
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Sekil 2-19: Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi

b. Spiral Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef ara¢ spiral bir rota boyunca ilerlemis IHA (20,-40)
noktasina kadar algalarak takibini basariyla ger¢eklestirmistir. Sekil 2-20°de 3 eksenli
grafikte araclarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-21’de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-22°de X ckseninde hareketleri, Sekil 2-23’te Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.
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Sekil 2-20 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
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eksenindeki hareketi
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Sekil 2-21 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY

eksenindeki hareketi
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7 SpiralwithColorD Drone-Target Position X
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Sekil 2-22 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
hareketi

30 SpiralwithColorD Drone-Target Position Y
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Sekil 2-23 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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c. Sekiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arag spiral bir rota boyunca ilerlemis IHA (-15,-15)
noktasina kadar algalarak takibini basariyla ger¢eklestirmistir. Sekil 2-24’te 3 eksenli
grafikte aracglarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-25’de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-26’da X ekseninde hareketleri, Sekil 2-27°de Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.

EightwithColorD Drone-Target Position XYZ
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Sekil 2-24 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-25 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-26 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
hareketi

40 EightwithColorD Drone-Target Position Y
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Sekil 2-27 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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2.5.2 Gériintii Isleme Ile Basarisiz Nesne Yakalama

Gergeklestirilmis olan test diizeneginde baslangi¢ aninda IHA (-2,-2) koordinatlarinda
hedef arag ise sahnenin (0,0) koordinatlarinda yerini almaktadir. Ayn1 zamanda hedef
arac ile ayni1 renkte bulunan bir nesne Sekil 2-28’de ve Sekil 2-29°da yesil daire igine
alinmis seklinde gosterilen (6,-6) koordinatlarma yerlestirilmistir. IHA 20 [m]
yiikseldikten sonra hedef ara¢ hareketine baslamis, hedef ara¢ yerine yanlis bir islem
olarak yanlis nesne tanima gerceklesmis ve IHA diisey eksende (Z) 0.05 [m/s] hizla
diger nesneye dogru algalmaya baslamistir. Hedef ara¢ ise Sekil 2-28°de ki gibi

rotasina devam etmistir.

a. Diiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arag diiz bir ¢izgi boyunca ilerlemis IHA (6,-6) noktasinda
bulunan nesnenin tizerine dogru al¢almistir. Sekil 2-28’de 3 eksenli grafikte araglarin
konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-29°da XY cksenlerinde hareketleri, Sekil 2-
30°da X ekseninde hareketleri, Sekil 2-31°de Y ekseninde hareketleri gosterilmistir.

LinewithError Drone-Target Position XYZ
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Sekil 2-28 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-29 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki hareketi
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Sekil 2-30 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi
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LinewithError Drone-Target Position Y
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Sekil 2-31 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi

b. Spiral Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arac spiral seklinde cizgi boyunca ilerlemis IHA (6,-6)
noktasinda bulunan nesnenin iizerine dogru algalmistir. Sekil 2-28’de 3 eksenli
grafikte araclarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-29’da XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-30’da X ekseninde hareketleri, Sekil 2-31°de Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.
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Sekil 2-32 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-33: Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY
eksenindeki hareketi
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60 SpiralwithError Drone-Target Position X
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Sekil 2-34 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-35 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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c. Sekiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arac sekiz seklinde ¢izgi boyunca ilerlemis IHA (6,-6)
noktasinda bulunan kutunun tizerine dogru algalmistir. Sekil 2-28°de 3 eksenli grafikte
aracglarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-29’da XY eksenlerinde hareketleri,
Sekil 2-30’da X ekseninde hareketleri, Sekil 2-31’de Y ekseninde hareketleri

gosterilmistir.

EightwithError Drone-Target Position XYZ
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Sekil 2-36 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi
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40 EightwithError Drone-Target Position XY
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Sekil 2-37 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-38 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
hareketi
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EightwithError Drone-Target Position Y
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Sekil 2-39 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi

2.5.3. Derin Ogrenme ile Basarih Nesne Yakalama

Gergeklestirilmis olan test diizeneginde baslangi¢ aninda IHA (-2,-2) koordinatlarinda
hedef ara¢ ise sahnenin (0,0) koordinatlarinda Sekil 2-16’da siyah ok seklinde
gosterildigi gibi oryantasyonu 0x=0.4 [rad] olacak sekilde yerlestirilmistir. IHA 20 [m]
yiikseldikten sonra hedef arag hareketine baslamis, tanima gerceklesmis ve IHA diisey
eksende (z) 0.05 [m/s] hizla algalmaya ve ayn1 zamanda hedef arac1 X ve Y ekseninde

takip etmeye baglamistir.

a. Diiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef ara¢ diiz bir ¢izgi boyunca ilerlemis IHA (230,-110)
noktasina kadar alcalarak takibini basariyla gergeklestirmistir. Sekil 2-16’da 3 eksenli
grafikte aracglarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-17°de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-18’de X ckseninde hareketleri, Sekil 2-19°da Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.
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Sekil 2-40 : Diiz giden nesneyi takip eden THA ve nesnenin XYZ eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-41 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY eksenindeki hareketi
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Sekil 2-42 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki hareketi
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Sekil 2-43 : Diiz giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki hareketi
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b. Spiral Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arac¢ spiral bir rota boyunca ilerlemis IHA (22,-35)
noktasina kadar algalarak takibini basariyla gerg¢eklestirmistir. Sekil 2-20°de 3 eksenli
grafikte aracglarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-21°de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-22°de X ekseninde hareketleri, Sekil 2-23’te Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.
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Sekil 2-44 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-45 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY
eksenindeki hareketi
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60 SpiralwithDL Drone-Target Position X
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Sekil 2-46 : Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin X eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-47 :Spiral seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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c. Sekiz Sekilli Rota

Bu test diizeneginde hedef arag spiral bir rota boyunca ilerlemis IHA (-15,-15)
noktasina kadar algalarak takibini basariyla ger¢eklestirmistir. Sekil 2-24’te 3 eksenli
grafikte aracglarin konumlar1 ve hareket rotalari, Sekil 2-25’de XY eksenlerinde
hareketleri, Sekil 2-26’da X ekseninde hareketleri, Sekil 2-27°de Y ekseninde

hareketleri gosterilmistir.
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Sekil 2-48 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XYZ
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-49 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin XY
eksenindeki hareketi
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Sekil 2-50 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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Sekil 2-51 : Sekiz seklinde giden nesneyi takip eden IHA ve nesnenin Y eksenindeki
hareketi
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UCUNCU BOLUM

3. SONUCLAR VE ONERILER

Seyir halindeyken tespit ettigi hareketli bir nesneyi ITHA ile X,Y,Z eksenlerindeki
hareketiyle alcalarak yakalamayi hedefleyen bu projede literatiirde daha once
gerceklestirilmis ¢alismalardan farkli olarak hedef tespitinin goriintii isleme teknikleri
yerine son yillarda tespit islemlerinde sik¢a kullanilan derin 6grenme teknikleriyle
gerceklestirmek ve bu iki teknigin karsilastirmasi ve sonuglarini ortaya koymak
amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda Coco dataset tizerine yeniden egitilmis Faster

R-CNN derin 6grenme modeli kullanim1 hedeflenmistir.

Gazebo simiilasyon ortaminda otonom olarak hareket eden IHA alt tarafinda bulunan
80 derecelik bakis agisi bulunan kamerada tespit ettigi hareketli nesneyi goriintii
isleme ve derin 6grenme teknikleri kullanarak tespit etmis ve OpenCV KCF Tracker

takip algoritmasi araciligiyla takip ederek aracin {izerine inis saglamaistir.

Renk algilama goriintii isleme teknigiyle yapilan tespit etme isleminin ortamda ayni
renkte farkli bir nesne bulunmasi halinde yanlis se¢im yaptig1 gozlenmis, Faster R-
CNN derin 6grenme modeli ile yapilan tespit isleminin daha isabetli oldugu
gozlemlenmistir. Nesnenin dogru tespit edilme oran1 Gazebo simiilasyon ortaminda
%98 ve lizeri olmustur. Coco dataset’in igerisinde bulunan nesne siniflarina ait
nesnelerin ¢ok¢a bulundugu bir sahnede daha diisiik isabet oranlar1 elde edilebilir
¢linkii coco dataset icerisindeki resimler tamamen insan bakis agisiyla yandan ¢ekilmis
resimlerden olusmaktadir. Bunun aksine hem coco dataseti hem de DOTA veya
COWC gibi iistten arag goriintiilerinden olusan datasetler kullanilarak egitilen bir

model daha isabetli sonuglar verebilir.

Farkli rota sekillerinde yapilan her bir takip islemi IHA tarafindan basariyla
gergeklestirilmis, keskin doniigler dahi olsa sorunsuzca takip isleminin devam ettigi

goriilmiistiir.

3 eksende gergeklestirilen takip isleminde daha yiiksek hizlara ¢ikabilmek i¢in THA
altinda bulunan kameranin Gimbal ile desteklenmesi gerekmektedir, bu sayede IHA
5° ve iizerinde egimle hareket etmek istediginde kameranin agisi degismeyecek ve

hedef nesneyi kaybetmeyecektir.
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Gelecek calismalarda simiilasyon ortaminda gerceklestirilen bu islemlerin gercek IHA
ve arag uzerinde gimbal ile desteklenerek daha yiiksek hizlarda gercgeklestirilmesi

planlanmaktadir.

Coco dataset ile dnceden egitilmis Faster R-CNN modeli iizerine DOTA ve COWC
datasetleri ile egitim gerceklestirilecek simiilasyon ortami disinda da yiiksek isabet
oranina sahip bir model olusturulacaktir.Bunun yani sira daha hizli bir derin 6grenme

modeli olan YoloV3 ile testler gerceklestirilecek ve uygun model kullanilacaktir.

Son adim olarak IHA altina takilacak bir robotik kol ile yakalanan cismin kaldirilmasi

ve tasima iglemi gergeklestirilmesi planlanmaktadir.
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5. EKLER

EK 1: Arac¢ Kontrol Kod Ciktis1 ( Sekiz seklinde rota )

#!/usr/bin/env python

import rospy

import numpy as np

from geometry msgs.msg import Twist
from std msgs.msg import Float64
from getkey import getkey, keys

def states_callback (states):

print(str(states.pose[2] .position.x)+"-
"+str(states.pose[2] .position.y))

if name == main

rospy.init node ('master car', anonymous=True)
rate = rospy.Rate (20)

Speed = Twist ()
left Wheel = Float64 ()
right Wheel = Float64()

speedFeeder = rospy.Publisher (
"/r2d2 speed controller/cmd vel", Twist, queue size=10)
left Wheel angle pub = rospy.Publisher (
"/r2d2 left Wheel controller/command", Float64, queue size=10)
right Wheel angle pub = rospy.Publisher (
"/r2d2 right Wheel controller/command", Floaté64,
queue size=10)
while 1:
count = 0

while 1:

Speed.linear.x = 4
speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = -0.1
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = -0.1
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)

rate.sleep()
count = count+1l
print count

if count >= 3040:
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break
count = 0
while 1:
Speed.linear.x = 0

speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = 0
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = 0
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)

rate.sleep ()
count = count+1
print count

if count >= 200:
break

count = 0

while 1:
Speed.linear.x = 4
speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = 0.1
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = 0.1
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)

rate.sleep()
count = count+1
print count

if count >= 3040:
break

count = 0

while 1:
Speed.linear.x = 0
speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = 0
left Wheel aci pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = 0
right Wheel aci pub.publish (right Wheel)

rate.sleep()
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count = count+l
print count

if count >= 200:
break

EK 2: Arac Kontrol Kod Ciktis1 ( Spiral seklinde rota )

#!/usr/bin/env python

import rospy

import numpy as np

from geometry msgs.msg import Twist
from std _msgs.msg import Float64

def states_callback (states):

print(str(states.pose[2] .position.x)+"~-
"+str(states.pose[2] .position.y))

if name == ' main ':

rospy.init node ('master car', anonymous=True)
rate = rospy.Rate (20)

Speed = Twist ()
left Wheel = Float64()
right Wheel = Floaté64 ()

speedFeeder = rospy.Publisher (
"/r2d2 Speed controller/cmd vel", Twist, queue size=10)
left Wheel angle pub = rospy.Publisher(
"/r2d2 left Wheel controller/command", Float64, queue size=10)
right Wheel angle pub = rospy.Publisher (
"/r2d2 right Wheel controller/command", Floaté64,
queue size=10)

while 1:
count = 0

while 1:

Speed.linear.x = 4
speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = 0.4
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = 0.4
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)
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rate.sleep()
count = count+1
print count

if count >= 450:
break

Il
o

count

Il
o

count
while 1:
Speed.linear.x = 4

Speed deger yolla.publish (Speed)

left Wheel.data = -0.4
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = -0.4
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)

rate.sleep ()
count = count+l
print count

if count >= 450:
break

count = 0

EK 3: Arac¢ Kontrol Kod Ciktis1 ( Diiz rota )

#!/usr/bin/env python

import rospy

import numpy as np

from geometry msgs.msg import Twist
from std msgs.msg import Floato64

def states_callback (states):

print(str (states.pose[2] .position.x)+"-
"+str(states.pose[2] .position.y))

L}

if name == ' main_ ':
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rospy.init node ('master car', anonymous=True)
rate = rospy.Rate (20)

Speed = Twist ()
left Wheel = Float64()
right Wheel = Floaté64()

speedFeeder = rospy.Publisher(
"/r2d2 speed controller/cmd vel", Twist, queue size=10)
left Wheel angle pub = rospy.Publisher (
"/r2d2 left Wheel controller/command", Float64, queue size=10)
right Wheel angle pub = rospy.Publisher(
"/r2d2 right Wheel controller/command", Floaté64,
queue size=10)

while 1:
count = 0

while 1:

Speed.linear.x = 4
speedFeeder.publish (Speed)

left Wheel.data = 0
left Wheel angle pub.publish(left Wheel)

right Wheel.data = 0
right Wheel angle pub.publish(right Wheel)

rate.sleep ()
count = count+1

print count

EK 4: Goriintii isleme ile tespit Kod Ciktisi

#!/usr/bin/env python

from collections import deque

from imutils.video import VideoStream
import numpy as np

import argparse

import cv2

import imutils

import time

import rospy

from std msgs.msg import String

from sensor msgs.msg import Image

from cv_bridge import CvBridge, CvBridgeError
import sys

import signal
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de

si

bl
bl

bb

f handler (signum, frame):

print ("destroy ctrl z")

cv2.destroyAllWindows ()
exit (0)

gnal.signal (signal.SIGTSTP, handler)

uvueLower = (110, 50, 50)
ueUpper = (138, 255, 255)
ox = (287, 23, 86, 320)

bridge = CvBridge ()

Vs

= None

def image_callback (ros image) :

global bridge

global vs
# convert ros image into an opencv-compatible image
try:
cv_image = bridge.imgmsg to cv2(ros image, "bgr8")
# print "sekilsin ha ", cv_image.shape
except CvBridgeError as e:
print (e)
vs = cv_image
if name == "' main_ ':
rospy.init node ('image converter', anonymous=True)
image sub = rospy.Subscriber (
"/iris/camera red iris/image raw", Image, image callback)
pub = rospy.Publisher ('konum', String, queue size=10)

rate = rospy.Rate (20)

tracker = cv2.TrackerKCF create ()
time.sleep (1)

while not rospy.is shutdown () :
frame = vs

if frame is None:

continue
timer = cv2.getTickCount ()
ok, bbox = tracker.update (frame)
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fps = cv2.getTickFrequency() / (cv2.getTickCount () - timer)
if not ok:
print ("tracker false")

pub.publish("0,0,0")
rate.sleep()

hsv = cv2.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGRZHSV)

mask = cv2.inRange (hsv, bluelLower, blueUpper)

#res = cv2.bitwise and(frame, frame, mask=mask)

cnts = cv2.findContours (mask.copy (), cv2.RETR EXTERNAL,
CV2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

cnts = cnts[0] if imutils.is cv2() else cnts[1]

center = None

if len(cnts) > O:
filteredContours = []
for i in cnts:

filteredContours.append (i)

c = max(cnts, key=cv2.contourArea)
X, y, w, h = cv2.boundingRect (c)

cv2.rectangle (frame, (x, y), (x+w, y+h), (0, 255, 0), 2)
ok = tracker.init (frame, (x-100, y-100, 200, 200))
print ("tracker init"+str (ok))

#cv2.imshow ('original', frame)
#cv2.imshow ('mask', mask)

else:
pl = (int (bbox[0]), int (bbox[1]))
p2 = (int (bbox[0] + bbox[2]), int (bbox[1l] + bbox[3]))

center = int (bbox[0] + bbox[2]/2), int (bbox[1l] + bbox[3]/2)
cv2.rectangle (frame, pl, p2, (255, 0, 0), 2, 1)

pub.publish (str (int (bbox[0] + bbox[2]/2)) +
", "+str (int (bbox[1l] + bbox[3]1/2))+"," +
str (bbox[2]))

print (str(int (bbox[0] + bbox[2]/2)) +
", "+str (int (bbox[1] + bbox[3]/2))+"," + str(bbox[2]))

rate.sleep()

for i in range (1, len(pts)):
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if pts[i - 1] is None or pts[i] is None:
continue

thickness = int(np.sqgrt (64 / float(i + 1)) * 2.5)

cv2.line (frame, pts[i - 1], pts([i], (0, 0, 255), thickness)

cv2.putText (frame, " Tracker", (100, 20),

cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.75, (50, 170, 50),

cv2.putText (frame, "FPS : " + str(int(fps)), (100, 50),

cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.75, (50, 170, 50),

cv2.namedWindow ('Frame', cv2.WINDOW NORMAL)
cv2.imshow ("Frame", frame)

cv2.namedWindow ('Hsv', cv2.WINDOW NORMAL)
cv2.imshow ("Hsv", hsv)

cvZ2.namedWindow ('Mask', cv2.WINDOW NORMAL)
cv2.imshow ("Mask", mask)
key = cv2.waitKey(l) & OxFF

# if the 'g' key is pressed, stop the loop
if key == ord("gq"):
break

# close all windows
log _kamera.close ()
cv2.destroyAllWindows ()

EK 5: Derin 6grenme ile tespit Kod Ciktis1

import tensorflow as tf
import numpy as np
import time

import cv2

from collections import deque

from imutils.video import VideoStream
import numpy as np

import argparse

import cv2

import imutils

import time

import rospy

from std msgs.msg import String

from sensor msgs.msg import Image

from cv_bridge import CvBridge, CvBridgeError
import sys

WIDTH = 800.
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HEIGHT = 800.

bridge = CvBridge ()
vs = None

confidence = 0

def image_callback (ros_image) :

global bridge
global vs

try:
cv_image = bridge.imgmsg to cv2(ros image, "bgr8")

except CvBridgeError as e:

print(e)
vs = cv_image
def main|() :
rospy.init node ('image converter', anonymous=True)
image sub = rospy.Subscriber (
"/iris/camera red iris/image raw", Image, image callback)
pub = rospy.Publisher ('konum', String, queue size=10)
tracker = cv2.TrackerKCF create ()

NUM CLASSES = 1

# PATH TO CKPT = "/home/faruk/Desktop/uav/fin/faster-rcnn/ckpt-
22143/frozen inference graph.pb"

# PATH TO LABELS = "/home/faruk/Desktop/uav/fin/labelmap.pbtxt"

PATH TO CKPT = "/home/metinkoc/Desktop/frozen inference graph.pb"

PATH TO LABELS = "/home/metinkoc/Desktop/labelmap.pbtxt"

print ("** Loading model into memory...")
# ## Load a frozen Tensorflow model into memory.
detection graph = tf.Graph ()
with detection graph.as default():
od _graph def = tf.GraphDef ()
with tf.gfile.GFile (PATH TO CKPT, 'rb') as fid:
serialized graph = fid.read()
od graph def.ParseFromString(serialized graph)
tf.import graph def (od graph def, name='")

# TF returns [ymin xmin ymax xmax] in normalized form (between 0
and 1)
tracker expects (xmin, ymin, width, height)
cv2.rectangle expects (topleft), (bottomright)
ROI returns (xmin, ymin, width, height)

H= 3 e

with detection graph.as default():
with tf.Session(graph=detection graph) as sess:
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while True:

# Handle quitting

if cv2.waitKey(25) & OxXFF == ord('qg'):
cv2.destroyAllWindows ()
break

frame = vs

timer = cv2.getTickCount ()
ok, Dbbox = tracker.update (frame)

fps = cv2.getTickFrequency () / (cv2.getTickCount () - timer)
if not ok:
FHFH S Start of Detection #####H#HFHFHFHH

# Expand dimensions since the model expects images to have
shape: [1, None, None, 3]

image np_ expanded = np.expand dims (frame, axis=0)

image tensor =
detection graph.get tensor by name ('image tensor:0')

# Each box represents a part of the image where a
particular object was detected.

boxes =
detection graph.get tensor by name('detection boxes:0'")

# Each score represent how level of confidence for each of
the objects.

# Score is shown on the result image, together with the
class label.

scores =

detection graph.get tensor by name('detection scores:0')
classes =

detection graph.get tensor by name('detection classes:0'")
num detections = detection graph.get tensor by name (

'num detections:0")

# Actual detection.

(boxes, scores, classes, num detections) = sess.run(
[boxes, scores, classes, num detections],
feed dict={image tensor: image np expanded})

#H##4444444 End of Detection ##########4#

# if we don't have a confident guess, ignore it and move
on.
confidence = np.squeeze (scores) [0]
if confidence < .92:
print ("** No confident detection, trying again...")
cv2.imshow ('uav', frame)
continue

print ("** Object detected")

bbox normalized = np.squeeze (boxes) [0].tolist ()

# bbox normalized is now [ymin, xmin, ymax, xmax] all
between 0-1

70



# enlarge it for tracking safety (reduce the chance to get
evaded)
bbox normalized = enlarge bbox (bbox normalized)

# denormalize our enlarged bounding box (get its real
pixes values)

bbox = denormalize bbox (bbox normalized, WIDTH, HEIGHT)

# bbox is now [ymin, xmin, ymax, xmax], with actual pixel

values.

# reformat into (xmin, ymin, width, height) for the
tracker:

bbox for tracker = (

bbox[1], bbox[0], bbox[3]-bbox[1l], bbox[2]-bbox[0])

topleft = (int (bbox[0]-100), int (bbox[1]+100))

bottomright = (int (bbox[2]+100), int (bbox[3]1-100))

print bbox[0]

print bbox[1]

print bbox[2]

print bbox[3]

print confidence

cv2.rectangle (frame, topleft, bottomright, (0, 200, 0), 2,
1)

tracker = cv2.TrackerKCF create()

ok = tracker.init (frame, bbox for tracker)

print ("tracker init"+str (ok))

else:

pl = (int(bbox[0]), int (bbox[1]))

p2 = (int(bbox[0] + bbox[2]), int (bbox[1l] + bbox[3]))

center = int (bbox[0] + bbox[2]/2), int (bbox[1l] +
bbox[3]/2)

cv2.rectangle (frame, pl, p2, (255, 0, 0), 2, 1)

if int (bbox[0] + bbox[2]/2) > 150 and int (bbox[0] +
bbox[2]/2) < 650:
if int (bbox[1l] + bbox[3]/2) > 150 and int (bbox[1l] +
bbox[3]/2) < 650:
pub.publish (str (int (bbox[0] + bbox[2]/2)) + "," +
str (int (bbox[1l] + bbox[3]1/2))+"," +
str (bbox[2]))

cv?2.putText (frame, str(confidence*100), (int (bbox[0]), int(
bbox[11)), Cv2.FONTiHERSHEYisIMPLEX, 2, (255, 255, 255),
2, cv2.LINE ARA)
cv2.imshow ('uav', frame)

def denormalize bbox (bbox normal, maxwidth, maxheight) :

Takes normalized coordinates in [ymin, xmin, ymax, xXmax]
and returns actual pixel coordinates.
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ymin = bbox normal[0] * maxheight
xmin = bbox normal[l] * maxwidth
ymax = bbox normal[2] * maxheight
xmax = bbox normal[3] * maxwidth

return [int (i) for i in [ymin, xmin, ymax, xmax]]

def enlarge bbox (bbox normal, padding=.055):

Takes normalized coordinates in [ymin, xmin, ymax, xmax].

Returns a slightly enlarged bounding box in the same form.

Example: [.3, .3, .8, .8] may become [.25, .25, .91, .91]1~.

# shrink ymin and xmin by a percentage, but check for the
boundary.

# because they cannot be less than 0 (a bounding box larger than
the screen)

enlarged ymin = max (0, bbox normal[0] - padding)

enlarged xmin = max (0, bbox normal[l] - padding)

# grow ymax and xmax by a percentage, but check for the boundary.
enlarged ymax = min(l, bbox normal[2] + padding)
enlarged xmax = min(l, bbox normal[3] + padding)

return [enlarged ymin, enlarged xmin, enlarged ymax,
enlarged xmax]

if name == " main ":
main ()

EK 6: THA Kontrol Kod Ciktist

#!/usr/bin/env python

import rospy

import mavros

import math

import time

from mavros msgs.msg import PositionTarget
from mavros msgs.srv import *

from mavros msgs.msg import Altitude, State
from std msgs.msg import String

from geometry msgs.msg import Pose, Point
from nav_msgs.msg import Odometry

from sensor msgs.msg import NavSatFix

from tf.transformations import euler from quaternion,
quaternion from euler

from gazebo msgs.msg import ModelStates

msg = PositionTarget ()
totalErrorX = 0
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totalErrorY =
totalErrorZ =
lastErrorR = 0

fx = open ("/home/metinkoc/x.txt",

fx.write ("Drone position.x")
"y

"Drone position.y")
"y

"Drone position.z")
"M

"Drone linear.x")
"y

"Drone linear.y")

(
(
(
(
(
(
(
(
(
fx.write(",")
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write

"Drone linear.z")
" )

"Car position.x")
" )

"Car position.y")
" )

"Car linear.x")

A\ )

fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write ("
fx.write

Car linear.y")
lv\r\nn )

fx.flush()
r =3

theta = 0
count 0.0
wn = 1

rtlLatitude = 0
rtlLongitude = 0

latitude = 0
longitude = 0
altitude = Altitude()
isModeChanged = False
def call back(data):
global msg
global totalErrorX
global totalErrorY
global totalErrorZ

print(data.data)

XY
XY

data.data
XY.split (", ")

x = float (XY[0])
y = float (XY[1])

llw+ll)

73



z = float (XY[1])

if(x == 0 and y == 0 and z == 0):
if altitude < 3:
msg.velocity.x = 0
msg.velocity.y = 0
msg.velocity.z = 1
else:
msg.velocity.x = 0

msg.velocity.y = 0
msg.velocity.z = 0

kp = 1.0/200.0
ki = 1.0/50000.0

kpZ = 1.0/1600.0
kiz = 1.0/50000.0

msg.velocity.z = 0

errorX = 400-y
totalErrorX = totalErrorX + errorX

if (totalErrorX > 10000) :
totalErrorX = 10000

if (totalErrorX < -10000) :
totalErrorX = -10000

# turevY = errorY - lastErrorY
# yaklasmaY = errorY*kp + turevY*kd

uX = errorX*kp + ki*totalErrorX

msg.velocity.y = uX

print("x:", x)

errorY = x-400
totalErrorY = totalErrorY + errorY

if (totalErrorY > 10000) :
totalErrorY = 10000

if (totalErrorY < -10000) :
totalErrorY = -10000
uY = errorY*kp + ki*totalErrorY

msg.velocity.x = yaklasmaYyY
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(
print("y:", v)
print ("errorY:", errorY)
print("uY:", uy)
print("-——--———————————— ")
Print ("——————— "

fy.write(str (errorY))
fy.write(",")

msg.velocity.z = -0.05

def states_callback (states):

global fx
# print (str(states.pose[2].position.x)+"-
"+str (states.pose[2] .position.y))

fx.write
fx.write
fx.write

r (states.pose[l] .position.x))

1states.pose[1].position.y))

istates.pose[l].position.z))

)states.twist[l].linear.x))

1states.twist[1].linear.y))
fx.write(",")

(s
('
(s
fx.write ('
(s
("
(s
(&
(s
(
fx.write(str(states.twist[1l].linear.z))
(
(s
(
(s
(
(s
(
(
(

fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write

fx.write(",")
fx.write r (states.pose[2] .position.x))
fx.write(",")
r (states.pose[2] .position.y))
"M
r(states.twist[2].linear.x))
")
str(states.twist[Z].linear.y))
1] \r\nu

fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write
fx.write

fx.flush()

def globalPositionCallback (globalPositionCallback) :
global latitude
global longitude

global rtlLatitude
global rtlLongitude

latitude = globalPositionCallback.latitude
longitude = globalPositionCallback.longitude

if(rtllLatitude == 0):
rtlLatitude = latitude
rtlLongitude = longitude
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def altitude_callback (data) :
global altitude

altitude = data

def setOffboardMode () :
rospy.wait for service('/mavros/set mode')
try:
flightModeService = rospy.ServiceProxy (
'/mavros/set mode', mavros msgs.srv.SetMode)
# http://wiki.ros.org/mavros/CustomModes for custom modes
flightModeService (
custom mode='OFFBOARD') # return true or false
except rospy.ServiceException, e:
print "service set mode call failed: %s. GUIDED Mode could not
be set. Check that GPS is enabled" % e

def setDisarm() :

rospy.wait for service('/mavros/cmd/arming')

try:
armService = rospy.ServiceProxy (

'/mavros/cmd/arming', mavros msgs.srv.CommandBool)

armService (False)

except rospy.ServiceException, e:
print "Service arm call failed: %s" % e

def setArm():

rospy.wait for service('/mavros/cmd/arming')

try:
armService = rospy.ServiceProxy (

'/mavros/cmd/arming', mavros msgs.srv.CommandBool)

armService (True)

except rospy.ServiceException, e:
print "Service arm call failed: $s" % e

def setTakeoffMode () :
rospy.wait for service('/mavros/cmd/takeoff')
try:
takeoffService = rospy.ServiceProxy (
'/mavros/cmd/takeoff', mavros msgs.srv.CommandTOL)
takeoffService (altitude=7, latitude=latitude,
longitude=longitude, min pitch=0, yaw=0)
except rospy.ServiceException, e:
print "Service takeoff call failed: %s" % e

def setLandMode () :
rospy.wait for service('/mavros/cmd/land')
try:
landService = rospy.ServiceProxy (
'/mavros/cmd/land', mavros msgs.srv.CommandTOL)
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# http://wiki.ros.org/mavros/CustomModes for custom modes
landService (altitude=0, latitude=rtlLatitude,
longitude=rtlLongitude, min pitch=0, yaw=0)
except rospy.ServiceException, e:
print "service land call failed: %s. The vehicle cannot land " %

if name == "' main_ ':
rospy.init node ('master drone', anonymous=True)
rate = rospy.Rate (20)

rospy.Subscriber ("/mavros/global position/raw/fix",
NavSatFix, globalPositionCallback)

rospy.Subscriber ('/mavros/altitude', Altitude,
altitude callback)

rospy.Subscriber ('/gazebo/model states', ModelStates,
states callback)

pub = rospy.Publisher ('/mavros/setpoint raw/local',
PositionTarget, queue size=10)

fy = open("y.txt", "wt")

while (latitude == 0):
print "Waiting for gps"

setArm ()
time.sleep (3)
# setTakeoffMode ()

msg.header.stamp = rospy.Time.now ()

msg.header.frame id = "world"

msg.coordinate frame = PositionTarget.FRAME BODY NED

msg.type mask = PositionTarget.IGNORE PX |
PositionTarget.IGNORE PY | PositionTarget.IGNORE PZ |
PositionTarget.IGNORE AFX | PositionTarget.IGNORE AFY |
PositionTarget.IGNORE AFZ | PositionTarget.IGNORE YAW |
PositionTarget.IGNORE YAW RATE

msg.velocity.x =
msg.velocity.y =
msg.velocity.z =

N OO
o O o

count = 0

while count < 10:
pub.publish (msqg)

count = count+1l
setOffboardMode ()
counter = 0
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while 1:

pub.publish (msg)
rate.sleep ()

if altitude.local > 20:
rospy.Subscriber ('/konum', String,
call back)
break
print ("Altitude:" + str(altitude.local))
msg.velocity.z = 0

while (1) :

pub.publish (msqg)
rate.sleep ()

setLandMode ()
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OZGECMIS

1986 yili Giresun dogumlu ve 2011 yilinda Bilgisayar Miihendisligi egitimini
tamamlayan Metin KOC, mezuniyetinden bu yana kamu ve 6zel sektérde Elektronik
Ar-Ge alaninda ¢alismaya devam etmektedir.  Gomiilii sistem teknolojileri
konularinda uzman ve Akilli sehir teknolojileri alaninda birgok proje gelistirmis olup

ayn1 zamanda Insansiz hava araclar1 alaninda cesitli ¢alismalar1 bulunmaktadir.

[HA-0, IHA-1, Amatér telsiz sertifikalarma sahip olan Metin KOC, havacilik

alaninda merakl1 ve aktif gelistiricidir.

Evli ve 1 ¢ocuk babasidir.
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