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Ozetce

Dugik maliyetli kizilberisi algilayicilardan elde edilen agisal
yeginlik sinyalleri kullanarak ic mekanlarda sik¢a karsilasilan
hedeflerin geometrik velizeydzelliklerini yapay sinir glariyla
belirleyen bir yontem ileri girllyoruz. Yontem deneysel olarak
aliminyum, beyaz kumas ve beyagzkikten ambalaj malzeme-
siyle kapli dizlem, 90 kdse ve 90 kenar hedefleriyle dgru-
lanmistir. Tim hedefler icin geometri veliyeyozellikleri orta-
lama %78 dgru ayirdedilmistir. Ayri olarak dsindigimiizde,
hedeflerin geometrileri veiyzey tipleri %99 ve %78 oranlariyla
dogru ayirdedilmislerdir. Bu durum hedeflerin geometiiel-
liklerinin ylizey dzelliklerine dgre daha baskin oldunu ve
ylizey tipinin sinirlayici etken oldunu gstermektedir. Uygu-
lanan yntem, basit kizilberisi algilayicilarin, uygun sinyal
islemeyle, bilinen uygulamalarinin aksine daha fazla bilgi
citkariminda kullanilabile@gni gdstermektedir.

1. Giris

Hedef ayirdetme ve konumlandirma hedeflerin taninmasinin ve
ayirdedilmesinin gerekdi akilli sistemlerde oldukcanemlidir.
Ayirdetme ayrica farkli maddelerin ayirdedilmesinin gergikti
endistriyel uygulamalarda danemlidir.  Bu calismada,
ayirdetme ve konumlandirma icin bir alici ve vericiden
olusan basit bir kizilberisi algilayici sistemi kullaniyoruz.
Bu algilayicilar ucuz, kullanimi ve erisimi kolay aygitlardir.
Fakat, y@inlik sinyalleri yansitici hedefin geometrisine ve
yuzeyozelliklerine b@l oldujundan, basit y@nlik dl¢ciimleri
kullanilarak givenilir erim kestiriminde bulunmak @mkin
degdildir. Ayni zamanda, hedefleribzellikleri, hedefin eri-
mi ve agisal konumu bilinmeden basitgmlik dlciimlerinden
cikarilamamaktadir. Bu bildiride, hedeflerin geometrik ve
yuzeydzelliklerini, acisal yginlik taramalarini kullanarak ya-
pay sinir @lariyla bulan bir $ntem ileri siriyoruz.

Kizilberisi algilayicilar robotbilim ve otomasyonda,
sire¢ kontrolinde, uzaktan algilamada vehgnlik uygula-
malarinda kullanilmaktadir. Ozellikle, bu tip algilayicilar,
yakin hedeflerin saptanmasinda, sayma isleminde, erim ve
derinlik gbzetiminde, zemin algilamada, konum koninadle
ve engel saptamada kullaniimaktadir. Kizilberisi algilayicilar
gezgin robot wngiduminde kapi araliklarinda kenarlarin
yerinin belirlenmesinde [1], bina ve araglarda kapi ve pencere
gozetiminde kullaniimaktadir. [2]'de bilinen bir uzaklikta
konumlanmis dzlemsel hedeflerin izey 6zellikleri Phong
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aydinlatma modeli kullanilarak belirlenmigpylece kizilberisi
algilayicilar yakin mesafeler igin erindlger olarak kul-
laniimistir. Kizilberisi algilayicilarin kullanimina iliskin
detayll kaynaklar [3Tin giris kisminda verilmistir. [4]'de,
farkli geometrik ozelliklere ama benzeriygey Ozelliklerine
sahip (tahta) hedefler referans sinyallerine dayal olarak
ayirdedilmistir.  [5]'de ise, ayni igzlem geometriye fakat
farkli ylzey ozelliklerine sahip hedefler benzerdntemle
ayirdedilmistir. Bu bildiride, [3]'de anlatilan referans sinyal-
lerine dayali ayirdetmegntemine alternatif olarak yapay sinir
aglari hedef ayirdetmede kullaniimistir.

2. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir &@lari hedef ayirdetme ve siniflandirmada [6],
konusma islemede [7], sistem tanimada [8], kontrol
teorisinde [9], medikal uygulamalarda [10] ve Kkarakter
tanimada [11] ¢okca kullaniimaktadir. Bu calismada, yapay
sinir aglari, farkl yuzey ozelliklerine sahip hedeflerden elde
edilen kizilberisi yginlik taramalarinda@mult olan parametre
iliskilerini tanimlamada ve @zimlemede kullaniimistir. iki
adimda bu gerceklestirimektediilk once hedef geometrisi,
sonrasinda isetizey tirl belirlenmektedir.

Yapay sinir @lari daha fazla anlamiznitelik ¢ikarmak
icin, farkl sayida dronlardan olusan giris katmani, bir ya
da daha cok sakl katmandan olusmaktadir. Héron
modeli direkli ve ddrusal olmayan etkinlestirme fonksiyo-
nuna sahiptir.  Yapay sinir ggarinin teorik olarak anali-
zi daginik, ddjrusal olmama durumundan véiksek derece-
den bdlantihliktan dolay! zordur.  tim algoritmalari,
baglanti &irhiklari ve yanhhk déerlerini kullanarak karar
verme lblgelerinin sinirlarini belirlemekte kullaniimaktadir.
Yapay sinir @larinin basarimi@yapisina, parametre segimine,
ogrenme algoritmalarina, giris sinyallerine ve parametre ilk-
lendirmesine balidir.

2.1. Yapay Sinir A Parametreleri ve Yapisi

Calismada kullanilan yapay sinigi giris, sakh ve cikis kat-
manindan olugsmaktadir. Katmanlar sirasiyla 160, 10 ve 3
norondan olusmaktadir. Hem giris hem de sakl katmandaki
noronlarin sayisi 1 yanhlik dgrini icermektedir. Yapay sinir

ag yapisi Sekil 1'de verilmistir. Tim ndronlar icin etkinlestirme
fonksiyonu Sekil 2'de verildji gibi teget hiperbol o (v) = (1—
e72%)/(1 +e™2Y)) segilmistir. Gikis katmanindakimonlar —1



Sekil 1: Kullanilan yapay sinir@yapisi.
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Sekil 2: Etkinlestirme fonksiyonu olarak kullanilarget hiper-
bol fonksiyonu.

ile 1 arasindai@ekli dgjerler almaktadir ve ¢ikis katmaninda
kararlar kazanan hepsini alir yaklasimirtaegalinmaktadir.

Ag karmasikigi ve ddyru ayirdetme oraninadge, en
iyi ag yapisinin belirlenmesbnemlidir. Kizilberisi yginlik
taramalari § karmasikigini azaltmak icin her 1®rnekten
biri alinarak orneklenmistir (giris ve sakli katman arasindaki
baglanti &irliklarini azaltmak icin)Ornekleme oranbriintiler
seklini koruyacak sekilde ve ayirdedici bilgi kaybolmayacak
sekilde secilmistir. Daha a#rnek alma ayirdetme oraninda bir
iyilestirmeye neden olmamaktadir.

Geri yayllim (GY) ve Levenberg-Marquardt (LM) olmak
Uizere iki farkl gjitim ydntemiyle @lar &jitildi. GY ydntemiyle
istenen sinyal ile ¢ikistaki sinyal arasindaki hata bayir inisi yor-
damina gre enlt]gjltUImektedir.iki ayarlama parametresi olan
o6grenme orani ve devinirlilik sabiti [12] sirasiyla 0.01 ve 0.9
olarak secilmistir.

GY ile egitilen yapay sinir glarinin @itim seti izerindeki
sonuglarl iyi sonu¢ vermeginden, yapay sinir @arinin
ejitimi, GY'ye gore daha kisa isede yakinsadindan ve
daha girbliz olduundan, LM yntemiyle gerceklestirilmistir.
LM yonteminde dzenlilestirme icin girlik azalma carpani
kullanilmistir. Bu algoritmanin bir dezavantajilksek bellek
gereksinimidir, fakat bizim &gk ejitim seti i¢in bu sorun
degildir.  Yontemde, deste modundajnt & parametrele-
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(b)
Sekil 3: (a) Kizilberisi algilayici ve (b) deneyidengi.

ri butin giris verileri islendikten sonra tgpcellenmektedir.
Agirlik azalma carpani olarak0~* secilmistir. Bu carpan
degerini oldukca ufak secerek genellestirme hatasini azaltmak
miumkiindir. Eer bu carpan ¢ok ufak segcilirse {0~%), iste-

nen d@ruluja ulasmak daha uzurirecektir. Dger taraftan,
daha liyok carpan dgerleri icin, yapay sinir glari istenen
dogruluga yakinsamayabilir. LM §ntemindedgrenme orani
uyarlamali olarak dgismektedir, bu §izdendgrenme oraninin

ilk degeri sadece@n yakinsama hizini déstirmektedir.

Yapay sinir @larinin yakinsamasi igin ortalama karesel
olciitil kullanildi ve kabul edilebilir hata seviyesd > olarak
alindi. Ofrenme #&reci ya hatadlciitii sajlandfinda ya da
déngil sayisina (100,000) ulagtnda bitirimektedir.kinci du-
rum oldukc¢a seyrek olmaktadir.

Yapay sinir glan gitildikten sonrabudamaadi verilen
yontemle @ en Kiglik sayida girliklara sahip olacak sekilde
egitiimektedir. Budama icinOptimal Brain Surgery(OBS)
teknigi [13] kullaniimistir. Agirliklarin %5'i budandyinda, en
bllyk dongl sayisi 50 olacak sekildegyaekrar gitiimektedir.
(Tekrar @itilme bir tane &irhgin budanmasiyla da yapilabilir
ama bu daha uzurilemektedir.) Her yenbgrenmede, Yapay
sinir ajlar test taramalariyla test edilmektedir ve ilgili hata ve
agirhklar kaydedilmektedir. Enikciik test hatasiyla sonuglanan
budanmis yapay sinirga en iyi & olarak secilmektedir ve
ag agirhk azalma carpansiz enugilk hataya neden olan
agirhklarla, tekrardan @tilmektedir. LM ve OBS uygu-
lamasinda, yapay sinirgatabanli sistem tanima programi
kullaniimistir [14].

2.2. Geometri Tiplerinin Yapay Sinir Agiyla ile Belirlen-
mesi

Calismada kullanilan kizilberisi algilayici [15] [Sekil 3(a)]
bir alici-verici c¢iftinden olusmakta ve hedeften yansiyan

sinyalin ya@inligiyle orantih analog gerilim ¢iktisi ggamak-
tadir. Alici penceresi ortam aydinlatmasinigiydik dlciimle-



yuzey

kizilberisi
doner  dgilayicic
platform 1

Sekil 4: Deney dzendinin Ustten @riinisl. Tarama agisa
ve konum agisf yatay eksenden saatirdme ynunin tersi
yonindedlgilmektedir.

rine olan etkisini en aza indirgemek icin kizilberigizgeg ile
kaphdir.

Kullanilan hedefler 120 cm uzurgunda dizlem, 90 kose
ve 90 kenardir. Bu hedefler @ninyum, beyaz kumas ve beyaz
kopukten ambalaj malzemesiyle kaplanmistibntemimiz, her
hedefin belli bir a¢i arafinda taranmasina gadir. Kizilberisi
algilayici 15,2 cm yaricapindadder bir platform [16]uzeri-
ne yerlestiriimis ve hedeflerden acgisafjyjdik taramalari elde
edilmisti. Deney dzenginin fotografi ve cizimi sirasiyla
Sekil 3(b) ve 4'de verilmistir. Referans gilik taramalari her
geometri-yizey kombinasyonu i¢in 2.5 cm araliklarla, en yakin
godzlenebilir uzakliktan enilyiik gozlenebilme uzak@jindad =
0°'de yerlestirilerek elde edilmistir. Elde edilenialik tara-
malari Sekil 5'de verilmistir. Bu y@inlik taramalari orjinal
taramalardir, yapay sinirgtéarina girdi olarak kullanilan tara-
malar bunlarindrneklenmis halidir. Bitim seti 60 dizlem,
49 kbse ve 38 kenar hedef olmadkzere 147 referans tara-
masindan olusmaktadir. Her hedéfit icin hedef sayisi bir-
birinden farklidir. Bunun nedeni her hedefin farkl yansitici
Ozelliklerine sahip olmasi ve geometri vézey 6zelliklerinin
belirledigi farkli erim araliklarinda @zlenebilir olmasidir.

Egitim LM algoritmasiyla gerceklestirildi. Giris@arliklari
rasgele ilklendirildi. Bitim ve test setinde enisek ayirdetme
oranina sahip yapay sinigal0 sakli katman@ronuna sahiptir.
Burada OBS heiie &1 budamak igin kullaniimamistir.

Yapay sinir &1, hedefleri farkli erimr ve acilarda®
yerlestirerek elde edilen kizilberisi gmlik taramalariyla test
edildi. 82'si dizlem, 64U kose ve 48'i kenar olmakizere
toplam 194 test taramasi elde edildi. Hedefldi5°'den45°'ye
en yakin @zlenebilir araliktan en uzakoglenebilir aralja
kadar rasgele yerlestirildi. (Dikkat edilmesi gerekemjedi
hususta, gitim seti esit araliklarl® = 0°’de toplanmistir, test

taramalari ise rasgele pozisyonlarda ve agisal konumlarda elde

edilmistir.)

Test taramasi elde ediffinde, hedefin agisal konumu
agirhk merkezi ya da en itk yeginlik degeri kullanilarak
elde edilebilir. Test taramalar agisal konum kestirimi kadar
kaydiriimakta, 1'e 10 oranindarneklenmekte ve elde edilen
tarama girdi olarak yapay sinigaa sunulmaktadir. @&irhk
merkezi durumu icin ayirdetme sonuglari Tablo 1'de paran-
tez icinde verilmistir. Toplamda %94.3 ayirdetme orani elde
edilmistir. Kose hedefleri taramalarin ayirdedizelliginden

Tablo 1: Geometri ayirdetme dizeyi: acisal konuniuriak
merkezine gre kestirildi. Sonuclar OBS sonrasr(cesi) paran-
tezin disi (i¢i) (D: Dizlem, KO: kose, K: kenar).

hedef ayirdetme sonuclari toplam
D KO K

D 80(76) - 2(6) 82(82)

KO - 64(64) - 64(64)

K (5) - 48(43) 48(48)

toplam 80(81) 64(64) 50(49) 194(194)

dolay! ddjru olarak ayirdedilmislerdir. Ozlemler 82 durum
icerisinde 6 kez kenar hedefleriyle karistirilmistir, kenar hedef-
leri ise 48 durumda 5 kezizlemlerle karistiriimigtir. Alter-
natif olarak hedeflerin agisal konumu doyuma ulasmamis tara-
malar i¢in en liyuk yeginlik degeri bulunarak hesaplanmistir.
Bu durumda %96.4 diru ayirdetme orani elde edildi. gérlik
merkezi durumuna @e daha iyi olmasinin nedeni kenar he-
deflerinin d@yru ayirdedilmesidir. 7 iilzlemsel test taramalari
disinda, @im yuzeyler d@ru olarak ayirdedilmislerdir. 7
yanlis ayirdedilendizlemsel test hedeflerinden 6 tanesi doyuma
ulasmig d@iminyum kapli yizeylerdir.

Bir sonraki adimda, yapay sinirga OBS tekngiyle bu-
danmaktadir. Eitim ve test hatalarinin,gabudandiktan sonra
agirhklarin sayisina @re ¢izimi Sekil 6'da verilmistir.  Bu
sekilde, hatalar €mlan sola dgru ilerlemektedir. En #écliik
hata 263 tanedarlik kullanildiginda elde edilmektedir. Elenen
agirliklar sifir déjerini almaktadir. Airliklarin sayisi 263'ten
oteye azaldjinda, @itim ve test hatalar ¢ok fazlagaligin
elenmesinden dolayi hizlica artmaktadir. 263 tageli&x tu-
tuldugunda, sakl katmandmonlari hala 10 olmaktadir.

En kiiglik test hatasina neden olafnidiklar kullanilarak §

LM algoritmasi kullanilarak ama sifigarlik azalma ¢arpaniyla
tekrardan gitilmektedir. Yapay sinir @1 7 yinelemede 0.00033
hatasina yakinsamaktadir. En iyilen&aapre sonuglar paran-

tez disinda Tablo 1'de ve Sekil 7’de verilmistir. Ortalama %99.0
dogru ayirdetme orani elde edildi. Buigden & yapisini opti-
mize etmek disinda geometri ayirdetmede daha iyi sonug elde
edilmistir.

2.3. Yapay Sinir Aglariyla Y Gizey Tipi Ayirdetme

Ikinci adimda, hedef geometrilerinin gou  ayirdedildgi
varsayillarak, Wizey ozellikleri yapay sinir glariyla
ayirdedilmektedir. Geometri ayirdetmedeki ayr§ wapisi
ve yontem kullanilmistir.  Bitim setindeki her Yizey d@ru
olarak ayirdedilmistir. 3 geometri velgey icin ayirdetme
dizeyi Tablo 2'de verilmistir. Dzlem hedefleri ortalama
%80.5 dd@ru olarak ayirdedilmistir. Alminyum kapl
yuzeyler %100 dgru ayirdedilmistir. Kose hedeflerinin yzey
ozellikleri %85.9 oraninda dpu ayirdedilmektedir. Ayirdedici
ozelliklerinden dolayi dlminyum kaph Kse hedefleri dgru
olarak ayirdedilmislerdir. Endtu ayirdetme sonuclari (%64.6)
kenar hedefleri icin elde edildi. Beyaz kumas kaph kenar
hedefleri Ibpik ambalaj malzemesiyle karistinimamaktadir.
Ote taraftan, %72.2 oranindadpik malzeme kapli kenar
hedefleri beyaz kumas kapli olarak yanlis ayirdedilmislerdir.
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Sekil 5: Farkl uzakliklarda konumlanmigizeylerle kaph (ilk §tun, aliminyum; ikinci fitun, beyaz kumadicindl situn, beyaz
kdplik ambalaj malzemesi) hedefler icingielik taramalari (ilk sira, tdzlem; ikinci sira, Bse;ugindi sira, kenar).

Tum ylzeyler icin ortalama djru ayirdetme orani %78.4it.

3. Sonuglar

Bu calismada kizilberisi algilayicilarla daha iyi hedef
ayirdetmek icin en iyi yapay sinirgayapisi ileri girtildi. Giris
sinyalleri farkli hedeflerden d@her bir noktasal algilayiciyla
elde edilmistir. Y@inlik sinyalleri ain islevsel karmasikjini
azaltmak icin drneklenmistir.  itim algoritmalari olarak
GY ve LM yontemleri kullanildi. LM ile @itilen &g, en iyi
aj yapisi icin OBS tekiiyle budanmistir. Budama iglemi
ayirdetme sonuglarinda iyilestirmeye neden olmugtlrsnce
geometri sonra iyzey tipi belirlenerek maddler bir yaklagim
sergilenmistir.  Hedeflerin geometrileri %99 @l olarak
ayirdedilmistir. Sadece 2idlem hedefi kenar olarak yanlis
ayirdedilmistir. Mizey ayirdetmedefit yizeyler icin %78.4
dogru ayirdetme orani elde edildi.

Yiizey ayirdetme ygnlik taramalari benzebzelliklere
sahip old@undan geometri ayirdetmeyedrg daha az
basarilidir. Sonuclar hedeflerin geometréeelliklerinin
daha ayirdedici oldjunu ve Yizey ayirdetmenin kisitlayici
oldujunu gistermektedir.

Referans sinyallerine dayall ayirdetmede [3], geometri ve
yuzey icin %80 dgru ayirdetme orani elde edildi. Ayri olarak
ele alindginda geometri ve iyzey ftirleri %99 ve %81 oran-
larinda d@ru olarak ayirdedilmislerdir. Sonuglar, bu ¢alismada
elde edilen sonuglara yakindir. dgir taraftan, yapay sinir
aglari disindaki ¥ntemlerle elde efjimiz sonuclara gre bu-
rada elde et§iimiz sonuclar beklenilenin altindadir. Bunu
bir nedeni @in &itim setini ezberledji genellestirmeduru-
mudur. AJ karmasikig arttikca, &in €jitim setini ezber-
leme gjilimi artmaktadir. Karmasik@ar guriiltiyll 6grenmeye
cahlistg icin, asin gitiime durumu ortaya ¢ikmaktadir. §er
taraftan, basit @ modelleri ilgili gdrevleri yerine getirmekte
yetersiz kalmaktadir. Ayrica en iyi ayirdetme oranlarinin her
zaman @itim setinde en iyi sonucu veregla elde edilmedji
gozlendi. Bunun ana nedenilkiilk dlcekli olan @itim setidir.
Egitim setini iki kiigik sete blerek, gitim setinin temsil etme
yeten@i azaltilmis oluyor. Bu §izden, §itim setindeki orji-
nal taramalaraigrilti ekleyerek taramalarin sayisini arttirmaya
calistik. Giriilti iki tirlt eklendi: ik dnce herdrneje beyaz
Gauss grilti eklendi. Alternatif olarak, liglik agisal sarsimlar
(tim taramalar igin sabit) taramalara eklenmigylece acisal
kestirimden sonrd = 0°’den sapmali taramalarin o olarak
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Sekil 6: OBS tekrijiyle budanmis yapay sinigatest ve gitim
sonuglari.

Tablo 2: Ug geometri ve yizey icin ayirdetme dizeyi. (AL:
aluminyum, BK: beyaz kumas, BB: beyaz bpik, B: belirle-
nemeyen.)

1 I ayirdedilen |
D B
AL BK BKO
AL || 24 - - -
g D BK || - 23 6 -
e BKO || - 9 19 || 1
r KO
c AL BK BKO
e AL || 22 - - -
k || KO BK || - 14 8 -
BKO || - 1 19 || -
K
AL BK BKO
AL || 8 - - 2
K BKJ| - 19 - 1
BKO || - 13 4 1

ayirdedilmesi dginiimustir. Diger bir girisimde giris tarama
sinyallerininérneklenme oraniniidiirmekti. Sonugcta,itm bu

denemeler dgru ayirdetme oraninda iyilestirmeye neden ol-

madi.

Bu calisma basit kizilberisi algilayicilarin, uygun isleme
ve algilama teknikleriyle, bilinen uygulamalarinin aksine daha

fazla bilgi c¢ikaniminda kullanilabileggni gostermektedir.

Bu sayede nesnelerin farkina varma, yakinsak algilama,

sayma, erim ve derinlik @etimi, pozisyon dlcimi ve
carpmalardan sakinma gibi bas@rgvlerinotesinde kizilberisi
algilayicilarin  kullanilabilegg  goralmistir. Boylece,

ayirdetme, siniflandirma, tanima, pozisyon kestirimi, harita

cikarma, cevrenin algilanmasi, otonoringidum ve hedef

takibi uygulamalarinda kizilberisi algilayicilardan faydalanmak

mumkiin olacaktir.
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