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OZET

Goriintii sensorleri bilgisayar teknolojisinin hizli bir sekilde gelismesiyle robotik arastirmalarda yogun bir
sekilde kullanmilmaya baslanmistir. Cok degisik uygulamalardan birisi de gériintiiniin Optik Akisi iizerinde
calismak suretiyle mobil robotun navigasyon yaptigi ortam hakkinda bilgi toplamaktir. Optik akisi goriis
alaminda nesnelerin hareketi olarak diistinebiliriz. Ortamda bagil bir hareket soz konusu ise ve stereo goriintii
aliabiliyorsa, elde edilecek bilgiler mobil robotun navigasyon ortaminda engel tespiti ve engellerden kaginma
davramiglar igin kullanilabilmektedir. Optik akus, iizerinde ¢ok uzun siiredir ¢alisilan bir konudur. Ancak biitiin
goriintii tabanli  uygulamalarda oldugu gibi hesaplama yiikiinden dolayr gercek zamanl ¢alismalarda
kullamilmasinda pek ¢ok zorluklarla karsilasiimaktaydi. Son yillarda yapilan calismalar ile optik akisin
hesaplanmasina yonelik pratik teknikler ortaya konmustur. Bu c¢alismada optik akistan ve Yapay Sinir
Aglarmmdan faydalanilmak suretiyle mobil robot icin engel tespiti ve engellerden sakinma davranmisi ortaya
konmaya ¢alsilmigtir. Calismalar Matlab simiilasyon ortaminda gergeklestirilen deneysel sonuglarla
desteklenmistir. Gercek ortamdan aliman goriintiilerden, optik akislart hesaplanmak suretiyle olusturulan bir
veri seti ile,yine matlab ortaminda olusturulan ¢ok katmanl bir perseptron YSA' ni egitmek suretiyle engel
taniyacak bir sistem ortaya konulmustur. YSA egitiminde ise Levenberg- Marquardt Ogrenme Algoritmasi
kullamilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, bu metodolojinin gercek zamanli olarak uygulanabilecegi
konusundaki diisiinceleri kuvvetlendirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Optik Akis,Gradyan Tabanl Hareket Kestirimi,Yapay Sinir Aglari,Stereo Gériis, Cok
Katmanli Perseptronlar ( MLP),Levenberg- Marquardt Ogrenme Algoritmasi.

THE CALCULATION OF OPTICAL FLOW AND INTERPRETATION OF THE RESULTS USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK IN ORDER TO USE FOR THE OBSTACLE DETECTION AND
AVOIDANCE BEHAVIORS OF THE MOBILE ROBOTS

ABSTRACT

With the rapid improvement of computer technology, Visual-based sensors have gained an intense popularity
and consequently have begun to be utilized extensively in robotic research. Among the various applications in
robotics, one of the most popular concepts is gathering information from the navigation environments for mobile
robots by working on optical flow of vision which is derived from a stereo camera located on the robots. We can
determine from the optical flow the movement of the objects within the area of robotic vision. If a relative motion
in the environment, whether from objects or the mobile robot, is present, then the information that can be
gathered from this environment is enough for the mobile robot to execute its obstacle detection and avoidance
behaviors. Optical Flow is a concept which has been worked on for quite a long time. But due to problems
which prevail on all visual based applications, such as computing difficulties and slow rate of getting results,
researchers have come across with so many difficulties that deter them from use in real time applications,
especially in robotics. But as the latest research and techniques have come to view, new practical methods were
put forward. In this study, by making use of optical flow calculation and multi layer perceptron Artificial Neural
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Network, a methodology has been tried to be put forward for mobile robot obstacle detection and avoidance
behavior. The study of methodology has been supported by experimental results that were obtained from Matlab
simulation environments. The images of the views were taken from the real navigation environment and then
optical flow calculations for all images were obtained via matlab simulink blocks that were created in advance,
as an algorithm which can calculate optical flows from stereo visions. As optical flows of each pair of stereo
views were derived, a data base was constituted in order to train the multi layer perceptron. By the help of the
data set and the Levenberg- Marquardt learning algorithm, a neural network which was well trained in Matlab
environment in order to detect the presence of obstacles was created. Experimental results, obtained during the
study have strengthened the ideas which have supported the usage of the Optical Flow via Artificial Neural
Network in mobile robotics for obstacle detection and avoidance behaviors.

Keywords: Optical Flow, Gradient methods based on global motion estimation, Artificial Neural Network,
Stereo vision, Multi Layer Perceptron , Levenberg- Marquardt Learning Algorithm.

1. GIRiS

Giiniimiiziin robotik ¢alismalarinda mobil robot i¢in
temel gorev, c¢evresini goérmesidir. Eger robot
navigasyon ortaminda ¢evresinin goriintii tabanli
algilamasin1 elde edebilirse,bu goriintii  verileri
ultrasonik sensorler,ivmedlgerler,jiroskop,lazer mesafe
Olcerler gibi diger sensor verileriyle birlestirilebilir.
Bilgisayar goriintiisii kismen yeni bir sahadir ve bu
kapsamda c¢ok degisik metot ve yontemler {izerinde
calisilmaktadir. Bu metotlardan birisi de optik akistir.

Optik akis, goriis alaninda nesnelerin hareketi olarak
diistiniilebilir. Bir oto yolda trafik levhasina dogru
yaklagildigi hayal edilsin. Isarete yaklastik¢a,nesne
siirekli biiyiliyecektir ve kenarlart goriis sahasinin
disina  hareket etme egiliminde olacaktir. Isareti
gectikten sonra arkaya bakildiginda ise kiigiildiigii ve
kenarlarin biiziistiigii izlenir. Nesnenin goriintiisiiniin
kenarlarmin kiiciiliip,biiylimesiyle ii¢ boyutlu uzaydan
iki boyutlu diizleme izdiistimii alinmaktadir. Kenarlar
hareket ettik¢e,goriis acisindaki diger nesnelere gore
bir hiz1 olacaktir. Optik akis teknigi bu hizin siddetini
ve istikametini bulmaya ¢aligmaktadir.

2. OPTIiK AKISA GENEL BAKIS

Bu boliimde optik agis konsepti 6zet olarak verilmeye
calisilacaktir. Oncelikle goriintii isleme teknikleri igin
hareketin dig diinyadan zengin bir bilgi kaynagi
oldugunu sdylemek yerinde olacaktir. Bundan dolay1
kisa bir sekilde goriintii hareketine gdz atilmasi uygun
olacaktir :

Kamera

3 Boyutlu Merkezi

Yiizey Nokta
Giizergah

Sekil 1. Goriintii hareketi

Zamanla degisen bir giizergah X (¢) izleyen iig
boyutlu nokta X Jicin hiz v asagidaki sekildedir.

[ J

Ug boyutlu giizergahin goriintii  diizlemi {izerine
perspektif izdlisiimii iki boyutlu bir gilizergah ortaya

¢ikarir:

Buradan anlik iki boyutlu hiz asagidaki sekilde ifade
edilebilir:

ﬁ(t):(w M)

dt ~ dt

iki boyutlu hareket alani biitiin gériiniir noktalar igin
iki boyutlu hiz1 ifade eder. Optik akis alani ise hareket
alaninin bir kestirimidir. Optik akis konseptinde iki
temel problemle karsilagilir : (1) izlenecek goriintii
ozelliginin belirlenmesi, (2) bu o6zelligin nasil
izlenecegi. Daha ag¢ik ifade edilecek olursa, yiizey
parlakligmin zamanla degismez oldugunu
varsayilarak, oncelikle sabit parlakligin noktalarini
asagidaki sekilde ifade edilir :

R2ON
===

dX(t) dY(t) dZ(1)
dt =~ dt T dt

<

X@® Y@
Z(t) " Z(1)

X(0) = (x(0), y(1) = {

_
Z(1)

dX (1) dY ()
it d

S dZ(1)
Z () dt

(X(0),Y(0)

I(x,y,t+)=1(x—u,,y—u,,t)

Genellikle arastirmacilar tarafindan parlakligin sabit
oldugu kabul edilir,ancak doga genellikle farkli sartlar
ortaya koyar. Bundan dolay1 optik akis hareket alant
kestiriminde bazen ¢ok zayif yakinsamalar elde
edilebilir. Ornegin ; donen bir Lambert kiiresi sabit bir
151k kaynagi altinda sabit goriintii verir. Fakat sabit bir
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kiire hareket eden 131tk kaynagi altinda hatali

yogunluklar ortaya ¢ikarir.

Sekil 2. Hareketli ve sabit 1g1kla duran ve donen
Lambert kiireleri

3. GRADYAN TABANLI HAREKET KESTIiRIMI
f(x) gri seviyeli bir boyutlu uzaysal konumu temsil
etsin. f(x)’in zamanl ve zaman2 arasinda d

ile gevrildigi varsayilsm: f, (x) f,(x —d) . Otelenmis
sinyal Taylor acilimi ile ifade edilecek olursa;

fi(x—=d) = f,(x)—df, (x)+O(d*f,) ifadesi
yazilir. Sinyallerin farki ifade edilerek,
\ )
L,(x)= /i(x) ==df; (x)+O(d" f,),
yer degisikligini, birinci derece yakinsamasini

d= fl (x) — fz(-x)
fi()

sistemler i¢in birinci derece kestirimi nettir:Dogrusal
olmayan sinyaller i¢in,yakinsamanin hassasiyeti yer
degistiren genliklere ve daha yiiksek derece sinyal
yapilarina dayanmaktadir.

olarak ifade edilebilir. Dogrusal

fi(@) fa(z)

Y

1 fi(z) fax)

7 T 1)~ 1)
a e

Sekil 3. Gradyan tabanli hareket kestirimi

3.1. Gradyan Kisit Denklemi

Iki boyutlu uzayda,birinci derece

asagidaki sekilde olur:
f(x+u1,y+u29t+1) ~ f(xayat)

+u, f (v, ) +uy fL(x, p,0) + f,(x, p,1)

yakinsamasi

t ile t+1 zamanlarinda goriintii farki alnarak
asagidaki ifadeyi elde edilebilir ;

Ulf;(X,y,l‘)‘Fuzf;,(X,y,t)-f-f;(x,y,t):0

ifadeyi vektor formunda Vf =( 1o fy)T yazilacak

olursa; ' Vf(x,y,t)+ f,(x,»,t) =0 ifadesi elde

edilir. Cerceveler arasindaki siire uzun olunca,Taylor
serisi agiliminda sadece tiirevleri kullanmak daha
uygun olur. Boylece farkli bir yakinsama elde edilir:

i1V (x,y,t)+ Af (x,y,£) = 0. Burada
Af(xayat) = f(x7y7t+1)_f(x7yat) olur.

3.2. Parlakhigin Korunmasi

Gradyan  kisit  denklemi  ayrica

korunmasindan direkt ¢ikartilabilir. (x(l‘), y(t))

parlakligin

goriintii yogunlugunun sabit kaldigi bir giizergahi
temsil ediyor olsun. Zamanla degisen goriinti [,
S (x(2), y(t),t) = ¢ seklinde ifade edilebilir. Her

iki  tarafin  toplam tlirevi alinacak  olursa:

% f (x(t), y(t),t) =0 ifadesi elde edilir. Toplam

tiirev kismi tiirev terimleriyle ifade edilirse;
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Ofdx ofdy of dt
ox ot oy dt ot dt
= fau + fu, + f,
=i’ Vf + f,

=0

d
Ef(x(t)’y(t)’t) =

ifadesi ¢ikarilir.

3.3. Normal Hiz

Gradyan kisit1 iki bilinmeyen iginde bir kisit saglar.
Hiz uzayinda bir ¢izgi tanimlar.

~ Hareket

N Kisit Gizgisi
~

U2 vy
i'Vf4fi =0
Sekil 4. Normal hiz

Gradyan lokal goriintii oryantasyonununa normal olan
yonde hizi kisitlar,fakat tanjantsal hiz1 kisitlamaz. Bu
durum tek bir normal hiz1 belirler:

i, = L VI
#1171

Gradyan siddeti sifir olunca, herhangi bir kisit elde
edemeyiz. Her haliikkarda iki boyutlu hizin

i =(u;,u,)" , her iki terimini de kestirmek icin

baska kisitlara da ihtiya¢ duyulacaktir.

3.4. Alan-Tabanh Regresyon
3.4.1. Piiriizsiizliik Varsayimi

Optik akist kestirdigimiz ~ lokal goriintii komsu
noktalarinda Iki boyutlu hareket piiriizsiizdiir. Ornegin
birbirine komsu iki pikselde )_51 ve 552 ,gradyan kisitt

. - T
olsun,ayn1 hiza sahip olsunlar, # = (u,,u,) :

S (x5 1,0) fy(xnyl’t) [“1J+|:f,(x1aypt)j|_6
fx(xz’yz’t) fy(xz’ypt) u, f;(xza)’zat)

SY-& &
o il ﬁ
ust
Sekil 5. Alan tabanli regresyon

Daha genel olarak,optik akisi kestirmek istedigimiz
lokal goriintiideki noktada bir ¢ok kisit kullanabiliriz.
Pepsi kutusunun resim serisinden bir ornek asagida
oldugu gibidir:

Sekil 6. Optik akis kestiriminde lokal goriintiideki
kisitlar

Butun kisitlar kullanima uygun degildir. Cunku her
kisittaki kare hatasini minimize eden hiz aranir(en
kiiciik kareler hiz kestirimi olarak bilinir).

E(yy) = ¥ g ) f. (e y. )+, f, (v )+ (e300 |

Burada bdlgenin merkezindeki kisitlara daha fazla
agirlik veren algak gecirgen penceredir. Coziim igin
E’nin (u,,u,) e gore tirevini alinip,sifira esitlenir:

%ﬂzgw,w[alﬁ +if f,+ 1.1, ]=0
OE(u,u,) _
au2

Boylece kisitlar u,,u, igin iki lineer denklem ortaya

2t wf +uf f,+1,1,]=0

koyar. Matris gosteriminde, bu normal denklemle ve
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Mi+b=0=04=-M"b

Burada M ™' oldugunu varsayilmaktadir.

M=zg(fj(fvaﬁ)={%§} Zzi’;iﬂ

=-zal {557

Her pikseldeki optik akis istendigi igin, goriintii
islemci seti ile normal denklemlerin bilesenleri
hesaplanabilir. Bunun i¢in ilk adimda, ¢ aninda
gradyan Olgiimlerine karsilik gelen, iic goriinti

gradyani hesaplanir: f (X), f,(X), f,(¥). Ikinci

adimda noktasal olarak,tiirevsel goriintiilerin kuadratik
fonksiyonu hesaplanir. Bu asagida ifade edilen bes
gOriintii verir.

LG, SR LD,
VACOVACIRRNACINNEY

Ucgiincii adimda lokal kisitlamalar1 asagida verilen
destek penceresi g ,altinda toplamak igin kuadratik

¢Oziimlerti, olur.

goriintiiler bulaniklagtirilir. Bu her biri belirlenmis
gorinti  konumlarinda normal denklemlerin  bir
terimini igeren bes goriintii ortaya koyar:

g(@)* £1(%).g(®)* £, (%)
g®* LD (D] gD *[ £, D],
N VACITNE)

Dérdiincii adimda ise her pikselde optik akisin
bilesenlerini igeren iki goriintii hesaplanir.

3.4.2. Aciklik Problemi
Matris M ,singiiler olunca,bir bdlgeden kisitlarm

toplamu ile dahi kestirim belirsiz kalacaktir.

Sekil 7. A¢iklik problemi

Biitiin goriintii gradyanlar1 paralel olursa,en kiigiik
kareler ¢oziimii i¢cin normal matris singiiler olur.

Ornegin  (x,)) pikselde,genligi m(x,y) olan
gradyan m(x, y)7i igin matris;

M = (Zg(x,y) m®*(x, y))iini’ olur. Yeteri kadar
Xy

kiiciik aciklik icin,normal matris M singiiler

olacaktir. Kiiciik acikliklar icin M singiiler olur.

Fakat biiyiik acgikliklar icin iki boyutlu hareket alani

varsayilan hareket modelinden sapar.

3.4.3. iteratif Kestirim

En Kkiigiik kareler kestirimi  yaklasik  hedef
fonksiyonunu minimize eder(gradyan kisitlarini elde
etmek i¢in,goriintilyli dogrusallastirdigimiz igin):

~ 2
Euy,u) =" g6 0)| /. (6, 3,0)+10, £,(5, 0,0+ £,(6, 3,1) |
Ancak gerg:ék hedef fonksiyonu ;

E(ul,uz)=_Zg(x,y)[fz(x,y,t+1)—f;(x—ul,y—uz,z)]2

olur. Bu yakinsamadan kaynaklanan kestirim hatasi

yer degistirme siddetinde ikinci derece olur.

t f1(z) fa(z)
d

P @
e =
cf’—d‘SM+O(d3)

2|1, ()

Boylece yeterince iyi bir baslangic tahmini ile
baslayip,kestirimi yineleyerek,her iterasyonda yer
degisikligi hatasini azaltarak,bir ¢dzlime ulasilabilir.

A fi(z) ,_fa(x)

—=
i

|lll

.'I Baslangig Tahmini . dg =0

Kestiim: dy = dp + d

Kestirim
Gincelleme

d

i J
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hz-d) ()

7
Iu'l Baslangig Tahmini ; ¢ 1
Kestirim ; dy = dy + d

Kestirim |
}
Guncelleme I 4
{1

=V

-dp)

fola)

Baslangig Tahmini : do

Kestirim
Giincelleme

d

Kestirim © d3 = dp + d

=y

Xp

Sekil 8. iteratif kestirim asamalar

4. YUKSEK DERECELI

MODELLERI

HAREKET

Goriinti  komsulugu ile sabit akis modeli,6zellikle
bolge biiyiidiikge, yetersiz kalmaktadir. Afin(sekillerin
lineer olarak,noktasi noktasina uygunluklart ile
degismeyen Ozelliklerini, yani birinci dereceden
doniistiirmelerini inceleyen geometri) modelleri daima

daha uygun modeller saglar. Merkezi )_50 konumunda

olan goriintii bdlgesi i¢in afin akisi;
a

ii(%) = (a

olarak ifade edilebilir.

2

aj L (asj L
(Xx—=X,)+ = A(X;X,)a
a a,

3 4

Devaminda gradyan kisiti ;

O:ﬁ(x,y)T 6f‘(xayat)-’_fz:(x’y’t)
=a" A(x,y) VI (x,p,0)+ f.(x,0,0)

icin agirlikli en kiigiik kareler ¢oziimii, @ = M 715

QY

olur.

olur. Burada M = Zg (X')ATﬁfﬁfTA
X,y

b==Yg(¥)A"Vf f,

olur.

5. OPTiK AKIS-HORN & SCHUNCK METODU

Optik akis konsepti olduk¢a uzun bir zamandir mevcut
idi. Ancak optik akis1 hesaplamak yoniinde ilk biiyiik
gelisme Berthold K.P. Horn ve Brian G.
Schunck tarafindan yapilmigtir. Horn ve Schunck
optik akist  goriintiideki  parlaklik  paternlerinin
hareketlerinin goriiniir hizlarinin bir dagilimi olarak
tanimlamislardir. Parlaklik paterninin (goriintiideki
nesnelerin) hizlar1 biliniyorsa,robot veya goriintii
sistemi optik akig tekniklerini kullanarak c¢evresindeki
degisiklikler hakkinda bilgi toplayacaktir.

Horn ve Schunck optik akis hesaplamalarini ortaya
koymadan 6nce bir takim zorluklari isaret etmistirler.
Goriintii  diizlemindeki optik akis ile ii¢ boyutlu
uzaydaki nesnenin hiz1 arasinda iligki her zaman net
ve hassas degildir. Ornegin ; sabit renk ve
karakteristikte bir kiire goriintii dizisinde donmektedir
ve nesne lizerindeki 1giklandirma degismeyecektir. Bu
durumda higbir optik akis hesaplanamaz. Nesne iki
boyutlu diizleme yansitilinca da ayni1 goziikecektir.

5.1. Varsayimlar

Horn ve Schunck optik akis hesaplamasina
baslamadan &nce bir takim varsayimlarla problemi
basitlestirmek  gerektigini  vurgulamustir.  1lk
varsayim,engelin goriintiisiiniin engebesiz bir yilizeyde
alindigidir. Ikincisi varsayim ise,engel iizerindeki
aydinlik durumu sabit ve diizgiin dagilimlidir.Engelin
lizerindeki yansimalarin diizgiin bir sekilde degistigi
ve stireksizlik igermedigi de varsayimlar arasindadir.
Bu varsayimlar goriintii parlakligi ve yogunlugunun
degismesini garanti etmektedir.

5.2. Kisitlamalar

Horn ve Schunck goriintii parlakligindaki degisim
iligkisini  ortaya koyan denklemleri parlaklik
paterninin hareketinde belirli bir noktaya gore
cikarmiglardir.Bunu yapmak igin bazi kisitlamalar
tesis edilmistir.

5.2.1. Sabit Parlakhik Kisitlamasi
[k kisitlama bir nesnede belirli

bir noktadaki
. dE
yogunlugun zamanla degismedigidir: 7=0. Bu
t
zincir kurali ile genisletilebilir:
dE dx dE dy dE
— —t——=+—=0
dex dt dy dt dt

>[E, Ey]m - E,
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Buradan su sonug¢ ¢ikarilabilir ; parlaklik gradyani

E
istikametinde olan hareket bilesenleri: ———=——
JE +E

olur. Bu sonug¢ acgiklik etkisini gostermesi agisindan
¢ok onemlidir. Parlaklik kisitlamasindan dolay1 sadece
hizin hesaplanabilir bileseni parlaklik gradyaninin
istikametinde yer almaktadir.

Sekil 9°da goriilen diregin dondiigiinii diisinelim.
Normalde direk sagdan sola dogru donmektedir.
Ancak izerindeki ¢izgiler yukari dogru hareket
ediyormus gibi goziikiir. Optik akis da ayni sonucu
cikarir. Ciinkii parlaklik gradyani yatay degil,dikey
istikamette bulunur.

v

Sekil 9. Doner direk

5.2.2. Piiriizsiizliik Kisitlamasi

Optik akisa konan diger bir kisitlama da piiriizsiizliik
kisitlamasidir. Horn ve Schunck hareket eden bir
nesnedeki komsu noktalarin benzer hizlara sahip
olduklarint  ortaya koydular. Bundan dolay1
goriintiideki parlaklik paterni diizgiin bir sekilde
degisir. Horn ve Schunck bu kisitlamay1 gradyan
siddetlerinin karelerini minimize ederek
gergeklestirmistirler.

(&t jz ou ? (8\))2 ov ? )
— | +| — | ve|— | +| — | seklinde olur.
ox oy Ox oy

Optik akis alaninin piiriizsiizligi # ve V’nin

laplasyanlarini alarak da 6lgiilebilir;

o’u  0'u o*v 0
Vzu :—2+—2 V2V2—2+—2
ox~ 0Oy ox~ Oy
6. KESTIRIMLER
Optimizasyon uygulamak ve hiz vektorlerini

hesaplamak i¢in, £ *nin kismi tiirevi ile, # ve V ’nin
laplasyanlar kestirilmelidir.

6.1. Kismi Tiirevler
Horn ve Schunck FE ,E y,E[ ’in kismi tiirevlerini

goriintiiddeki  iki komsu dilimdeki dort ilk farkin
ortalamalarin1  hesaplamak suretiyle kestirirler.
Gerekli denklemler asagida verilmistir. Matlab
ortaminda kullanabilmek i¢in Horn ve Schunck
gosterimlerinde  degisiklik yapilarak su sekilde
sunulmustur;

1

o= Z[Eim’ml’kk - Eii+1’/ff’kk + Eii,jj+1,kk, - Eii,/j/,kk
B e ~ B g T B g ~ En,jj,kku]

o Z[ i ke~ B e T B o, ™ B ik
B = B g + Bi o = Bt oo ]

o Z[ i1kt~ Lt e T Bt e, ~ Lt
B st ~ Bt B o — B o ]
6.2. Laplasyanlar

Laplasyan kestirimi i¢in, Horn ve Schunck asagidaki
yakisamay1 kullanmislardir:

2 1= 2=
Vi k(ui,j,k _”i,j,k) &Vivx k(vi,j,k - vi,j,k)
Bu denklemde u# ve V lokal ortalama hiz
vektorleridir.Komsu degerlerin ortalama
agirliklarmdan bir noktadaki degeri,gikarmak suretiyle

kestirilirler. Hesaplama i¢in denklemler asagidaki
gibidir:

_ 1

g |:uii—1,jj T Uy g T Ui T U 0 :'

E [uii—l, et T Wi g F Uy i Tl ]

1

Lk _|:vii71,jj T Vi gt T Vi T Vii,jj—l:l

6

+ 12 [Vz'l;l,jj—l FVicr et T Vit e Vi jia ]

7.H & S ALGORITMASI
7.1. Optimizasyon
Horn ve  Schunck parlaklik  denklemi ve

piiriizsiizlikten kaynaklanan hatalar1 en aza indirmeye
calismuslardir. Hatalar agagidaki sekilde ifade edilir;

& =Eu+Eyv+Et
, (&t] ouY (8\/)2 (8\/)2
ES=l— |+ — | H=—| t|=—
ox oy ox ox

Optimize edilmesi gereken toplam hata asagidaki
sekilde ifade edilir:

g = ”(0{283 +e) )dxa’y
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Horn ve Schunck daha sonra degisik hesaplama
teknikleri kullanarak ve kismi tiirev ile Laplasyan
yakinsamasimi yerine koyarak kisitlamali en kiigiik
kareler minimizasyonu gelistirdiler.

7.2. iteratif Coziim

Kisitlamali minimizasyona direkt ¢éziimiin hesaplama
yiikii cok fazladir. Bundan dolay: Iteratif ¢oziim
yaklagimi tercih edilir. Bu metot kestirilen tiirevlere ve
daha once kestirilmis hizin ortalamasma dayanarak
yeni bir hiz kestirim seti hesaplar. Iteratif ¢oziim
asagidaki sekilde ifade edilir:

—n —n
Eu +Eyu +E,
o’ +E+E’

n+l

u

—n

=u

EVv'+EV"+E,
o’ +E +E;

n+l

v

=" —

8. COK KATMANLI PERSEPTRONLAR ( MLP-
MULTI LAYER PERCEPTRON)

Bir ¢ok katmanli perseptron yapay sinir agr modeli,
sekil 10’da gosterilmistir. Bu ag modeli 6zellikle
miihendislik uygulamalarinda en ¢ok kullanilan sinir
ag1 modeli olmustur. Bir ¢ok 6gretme algoritmasinin
bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu modelin
yaygin kullanilmasinin sebebidir. Bir MLP modeli, bir
giris, bir veya daha fazla ara ve bir de ¢ikis
katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem
elemanlar1  bir st katmandaki Dbiitlin  islem
elemanlarina baglhidir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri
besleme yoktur. Bunun igin ileri beslemeli sinir ag1
modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda herhangi
bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani
sayist tamamen uygulanan problemler giris sayisina
baglidir. Ara katman sayisi ve ara katmanlardaki islem
eleman1 sayisi ise, deneme-yanilma yolu ile bulunur.
Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan
probleme dayanilarak belirlenir.
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Sekil 10. Geri yayilim MLP yapisi

Genel olarak iki 6grenme algoritmasi yaygin olarak
uygulamalarda  gorlilmektedir. ~ Geri  Yayilhim
Algoritmast bir ¢ok uygulamalarda kullanilmig en
yaygin Ogretme algoritmasidir. Anlasilmast kolay ve
matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1
en c¢ok tercih edilen Ogretme algoritmasidir. Bu
algoritma, hatalar1 geriye dogru ¢ikistan girise
azaltmaya caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini
almustir. Tipik ¢ok katli geri yayilim ag1, daima; bir
girig tabakasi, bir ¢ikig tabakast ve en az bir gizli
tabakaya sahiptir. Gizli tabakalarin sayisinda teorik
olarak bir sinirlama yoktur. Fakat genel olarak bir

veya iki tane Dbulunur. Desen siniflandirma
problemlerini ¢dzmek i¢in maksimum dort tabakaya
(¢ gizli ve bir ¢ikis tabakasi) gereksinim

duyulduguna isaret eden bazi galigsmalar yapilmustir.
Geri yayilim algoritmast MLP’leri egitmede en g¢ok
kullanilan temel bir algoritmalardir. Ancak GYA
sonuca ¢ok yavas olarak yaklagmaktadir. Ayrica lokal
minimuma yakalanma riski de vardir. Bundan dolay1
bu islemde  Levenberg- Marquardt Algoritmasi
kullanilmast uygundur. Geri yayilim, bir adim diisme
algoritmasiyken, Levenberg -Marquardt (LM)
algoritmast Newton metoduna bir yaklagimdir. LM
algoritmasi, Newton metodunun hiziyla, adim diisme
metodunun saglamliginin bileskesidir. LM 6grenme
algoritmast  minimumu  aragtirma  metotlarinin
ikincisidir. Her bir iterasyon adiminda hata yiizeyine
parabolik  yaklagimla yaklagilir ve paraboliin
minimumu o adim i¢in ¢dziimii olusturur.

9. OPTIK AKISIN MATLAB SiMULASYON
ORTAMINDA BULUNMASI

Optik akis hesabimmi matlab simulasyon ortaminda
gerceklestirebilmek  i¢cin  olusturulan  algoritma,
asagidaki  sekil 11'de gorillen simulink blogu ile
gerceklestirilmistir.

Alman gorintiilerin optik akislar1 hesaplanarak iki
boyutlu bir matris elde edilmistir. Optik akistan elde
edilen ortam hakkindaki bilgilerin son derece popiiler
bir konsept olan yapay sinir aglari yardimiyla
yorumlanmasinin uygun olacagini diisiiniilmistiir. Bu
maksatla ¢ok katmanli perseptron YSA(MLP-Multi
Layer Perceptron) kullanilmistir. Matlab simiilasyon
ortaminda asagidaki simulink diyagrami kullanilarak
80 cift stereo goriintiiniin optik akisi hesap edilerek,
bir veri seti meydana getirilmistir. Her stereo goriintii
icin elemanlarinin ¢ogunlugu 0 ve 1 arasinda olan iki
boyutlu matrisler elde edilmistir. Miiteakiben bir
matlab programiyla, bu matrislerin her birinden 10
adet 6zellik iceren vektorler elde edilerek MLP igin 80
adet girdi  vektdriinden olusan  veri  seti
olusturulmustur.

Yapay sinir agmin egitilmesi igin Geri Yayilim
Algoritmasinin (GYA) c¢ok kullanilmasina ragmen,
bazi dezavantajlari bulunmaktadir. GYA sonuca ¢ok
yavas olarak yaklagsmaktadir. Ayrica lokal minimuma
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Sekil 11. Optik Akisin Hesaplanmasinda Kullanilan Matlab Simulink Diyagrami

yakalanma riski de vardir. Geri yayilim, bir adim
diisme algoritmasiyken,Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmast Newton metoduna bir yaklagimdir. LM
algoritmasi, Newton metodunun hiziyla, adim diisme
metodunun saglamliginin bileskesidir.

LM 0Ogrenme algoritmasi minimumu arastirma
metotlarinin ikincisidir. Her bir iterasyon adiminda
hata yiizeyine parabolik yaklasimla yaklasilir ve
paraboliin minimumu o adim i¢in ¢6ziimii olusturur.
Sonug olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi ¢ok
hizli olarak ¢6ziime ulagmasmna ragmen ¢ok fazla
bellek gerektirmektedir. Geri yayilim algoritmasi ise
sonuca yavas ulasmakta ve daha az bellek
gerektirmektedir. Bu ¢alisma igin, teknik olanaklarin
artmasindan dolay1 bellek kisitlarindan  ziyade
navigasyonda gercek zamanli kullanim igin hizin
o6nemli oldugu sonucuna varilmistir. Sonug olarak
yapay sinir ag1 Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanarak egitmeye karar verilmigtir. 10'lu 80
vektorden olusan  veri setinin 60  tanesini
kullanarak,200 adimda egitilmis bir ag olusturuldu.
Agin egitilme performansi Sekil 12'de goriilmektedir.
MLP agmin egitilme performanst alinan goriintiiden
engel tanima islemi icin yeterli goriilmektedir.

Ag daha fazla sayida goriinti ile ¢ok daha ozel
durumlarda engel tespit edecek sekilde egitilebilir.
Miiteakiben 20 goriintiiden olusturulan test seti ile
yapay sinir ag1 test edilmistir. Sonug olarak minimum
mutlak hatayi(MAE-Minimum absolute error) 0.1137
olarak elde edilmistir. Bu sonucun engel tespiti ve
engellerden kaginma davranisi i¢in yeterince tatminkar
oldugu degerlendirilmistir. Miiteakiben yapilan
denemelerde agin calismasinda herhangi bir sorunla
karsilasilmamustir.

Optik akis hesabi ve YSA kullanilarak engel
tespitinde karsimiza g¢ikacak problemler robot
uygulamalarinda goriintii  sensorlerinin  karsilastigt
problemlerle dogru orantilidir. Sekil 13’de navigasyon
ortamindan  alinan,optik akis  hesaplanmasinda
kullanilan gorintiilerin ~ ¢iktilart  goriilmektedir.
Ancak her ortam ve sartta optik akis hesaplamasi bu
sekilde ideal ¢ikmamaktadir. Ozellikle cok kirli
ortamlarda goriintii isleme ve optik akis hesabi su anki
tekniklerle istenen sonuglar1 verememektedir.
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Sekil 12. MLP ag egitiminde istenen hedefe yaklagma
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Sekil 13. Navigasyon ortamindan alinan,optik akis
hesaplanmasinda kullanilan goriintii ¢iktilart

10. ENGEL TESPIiTi VE ENGELDEN KACINMA
DAVRANISININ MATLAB AKISI

1. Adim : Stereo goriintiiniin navigasyon ortamindan
elde edilmesi

Sag Goriintii Sol Goriintii

2. Adim :Matlab simulink

hesaplanmasi ” ”

blogu ile optik akisin

3. Adim :

Elde edilen optik akis matrisinden bir
matlab programi yardimiyla 10 o6zellik igeren bir
vektoriin olusturulmasi (6zellik vektori).

v

1 2 ] 4 5 o 7 [
1 B18B1| &3133 BMYXm7 B4l &80 o4 DB 01977
z

0]
2473

4. Adim : Elde edilen vektor olusturulan ¢ok katmanli
perceptrona gonderilerek engel varligi belirlenir.
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Mobil robotun komuta kismi tespit edilen engelden
kagmmmak igin gerekli davranigini siiriise kumanda
olarak gonderir. Bu adimlar siirekli olarak tespit edilir.
Engel oldukc¢a kaginma yapilir ve engel olmayan siiriis
agisinda devam edilir.

11. ANALIZ VE SONUC

Bu c¢aligmada elde edilen deneysel sonuglara
dayanarak, engellerden sakinma davranisi i¢in goriintii
tabanli optik akis metodunun kullanilabilecegi
sonucuna varilmistir. Mobil robot iizerinde bulunan
stereo kamera yardimiyla elde edilen stereo
goriintiiden, optik akisi hesaplayarak engel tespiti ve
engellerden sakinma davranigini
gergeklestirebilmektedir. Optik akisi yorumlamasinda
Yapay sinir Ag1 kullaniminin hizli ve etkin sonuglar
verdigi goriilmistir. Yapay sinir ag1 ve akill
sistemlerin mobil robot uygulamalarinda ¢ok 6nemli
bir yeri olacag1 degerlendirilmektedir.
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