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(3zetge

Yapay sinir aglarinin kullanimi hareketli robot ortamlarinda siklikla karsilagilan ve hedef ilkel-
leri olarak adlandirilan yiizeylerin taninmasina ve konum kestirimine uygulandi. Akustik yank:
verilerinden ¢ikarilan zaman-siklik bilgisinden ¢ok yiizeylerin taninmasinda ve konum kestiriminde
yardimci olan genlik ve ugug siiresi bilgileri kullanildi. Ayrica, sonar sinyalleri i¢in dort ayr1 ugus
siiresi kestirim yontemi, yanlilik, standart sapma ve karmagiklik bakimindan kargilagtirildi.

1 Girig

Hareketli robotlar bir ¢ok uygulamada, i¢inde bulunduklar: ortamin modeline gereksinim duyarlar.
Kullandiklar1 modelin tamamini veya bir kismini ¢gogunlukla birden fazla algilayici kullanarak elde
ederler. Bu ig i¢in, robotun diizlem (duvar), kose, kenar ve silindir gibi siklikla kargilagilan yiizeyleri
ayirdedebilmesi gerekmektedir. Giivenilir bir simiflandirma son derece 6nemli olup kullanilan yéntem
ve algilayici turi ile yakindan ilgilidir.

Akustik algilayicilar kullanimi kolay, hafif, dayanikli ve ucuz olduklar igin hareketli robot uygu-
lamalarinda sikga kullanilmaktadir [8]. Sinyal genliginin cevresel kogullara kars: olduk¢a duyarh ol-
mas1 ve mevcut sistemlerin ¢cogunlukla yank: genligini dogrudan saglayamamalar: nedeniyle, en yaygin
olarak kullanmilan sonar erim diizenekleri bir diirtiiniin génderimi ile alimi arasinda gecen siirenin
olcumune dayanmaktadir. Bu nedenle sonar erim duzeneklerinde dogru konum bilgisi i¢in giivenilir bir
ugus stiresi kestirimine gereksinim duyulur. Bu ¢aligma paralelinde, sonar sinyalleri i¢in dort ayri1 ugug
stiresi kestirim yontemi, yanlilik, standart sapma ve karmagiklik bakimindan karsilagtirilmigtir [4]. Bu
yontemler esikleme, egri yerlestirme, kayan pencere, ve uyumlu siizge¢ yontemleridir. Uyumlu siizgeg
yontemi eniyi ilinti sezim yontemi olmasina ragmen diger yontemlerle kargilagtirildiginda iglem stiresi
ve karmagiklig1 daha fazladir. Ayrica, hedeflerin daha iyi siniflandirilmas: i¢in hem genlik hem de ucus
siiresi verilerini ya da sinyalin tamamini igleyen ¢ok algilayicili diirtii/yank: sistemlerinin kullanilmas:
gerekmektedir.

Guniimuzde, yapay sinir aglar: érinti simflandiric: olarak yaygin kullanim alanina sahiptirler [9].
Orinti smiflandiricilarm temel amact girig verilerinin ¢ikigta var olan bir siifa eglenmesidir. Yapay
sinir aglarinin sonar sistemlerindeki kullaniminin arkasinda yatan en belirgin motivasyon ise, insan ve
hayvanlarda bulunan ¢arpici algilama ve Oriintii tanima yetenegidir. Ornegin, yunuslar ve yarasalar
icinde bulunduklari cevreye ait ayrintilar: akustik yanki verilerinden ¢ikarabilme yetenegine sahiptir-
ler [10]. Bir ¢ok caligmada akustik yank: verilerinden gikarilan zaman-siklik bilgilerinin yapay sinir
aglarma ogretilmesi ile kiire, koni, silindir gibi ¢esitli hedefler simiflandirilmaya ¢aligilmigtir [1, 6].

Bilkent Universitesi Robotbilim ve Algilama Laboratuvari’'nda yapmig oldugumuz ¢aligmada yapay
sinir aglarimin kullanmimini hareketli robot ortamlarinda siklikla kargilagilan ve hedef ilkelleri olarak
adlandirilan yuzeylerin taninmasina ve konum kestirimine tagidik. Yapmig oldugumuz galigmada,
akustik yanki verilerinden elde edilen zaman-siklik bilgisinden ¢ok yiizeylerin taninmasinda ve konum
kestiriminde yardimci olan genlik ve ugug suresi bilgilerini kullandik.

*Bu ¢alisma TUBITAK tarafindan EEEAG-92, EEEAG-116, ve 197E051 sayili projeler kapsaminda desteklenmigtir.



2 Sonarla Algilama

En yaygin olarak kullanilan sonar erim diizenekleri bir diirtiiniin génderimi ile alimi arasinda gegen
stire olarak tamimlanan ucgug siiresi verilerine dayanmaktadir. Bu sistemlerde génderilen diirtii bir
cisim ile kargilagtig1 zaman yank: tretilir ve yank: genliginden ucug suresi t, kestirilerek bir erim
degeri bulunur:

5 (1)

Bu egitlikteki ¢, sesin havadaki hizin1 gostermektedir.
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Sekil 1: (a) Bir sesotesi doniigtiiriiciintin duyarhilik bolgesi. (b) Yaklagik olarak iki dontigtiiriiciniin
duyarhlik bolgesinin kesigiminden olugan birlesik duyarlilik bolgesi.

Bu galigmada, dairesel agikliga sahip piston tipi doniigtiiriiciilerin uzak alan modelleri kullanilmig-
tir [12]. Yank: genligi, dik gelisten sapma agis1 olarak tanimlanan egim agis1 §’ya bagh olarak azal-
maktadir (Sekil 1(a)). Egim ags1 6,’dan biiyiikk oldugu zaman yanki genligi egik degerinin altina
dismektedir. Buradaki 6, ile doniigtiiriiciintin agiklik yaricap: (a) ve ¢mlama sikligr (f,) arasindaki

iligki agagida verilmistir:
.61
6, = sin~! (E) (2)
afo
Bir tek algilayici ile hedefin bulundugu agisal konumu sonarin agisal ¢oziinirliigii olan 26,’dan daha
iyi kestirmek mumkin degildir. Bu nedenle, bu caligmada agisal ¢ozinurlugu artirmak igin aralarinda
d kadar uzaklik bulunan aym ozelliklere sahip iki doniigtiiriici kullanilmigtir (Sekil 1(b)). Her bir

donugturicu hem gondermeg hem de almag olarak caligabilmektedir. Tek bir sesotesi donugturicinin
ve bu ¢aligmada kullanilan doniigtiiriicii ¢iftinin duyarlilik bolgesi Sekil 1’de sirasiyla gosterilmigtir.

P

DUZLEM KOSE DAR ACILI KOSE KENAR SILINDIR
Sekil 2: Bu ¢aligmada modellenip simiflandirilan hedeflerin yatay kesitleri.

Bu caligmada modellenen hedeflerin yatay kesitleri Sekil 2’de gosterilmigtir. Kullanilan akustik
dalga boyu (f, = 40.0 kHz’de A = 8.6 mm) laboratuvar ortaminda kargilagilan herhangi bir cisim
yuzeyindeki girinti ¢ikintilardan ¢ok daha buytk oldugu icin, bu tiir nesneler akustik dalgalari ayna gibi



yansitirlar. Boylece, hem gondermeg hem de almag olarak kullanilan dontisgtiiriiciiler ayr1 gondermeg 7'
ve hayali almag¢ R gibi incelenebilir [7].

Bu hedeflerin fiziksel yansima modelleri ve bunlara bagh yanki sinyal modelleri [2]’de ayrimntili olarak
verilmistir.

3 Sonar Sinyalleri i¢in Ucusg Siiresi Kestirimi

Bu ¢aligmada dort ayri ugus siiresi kestirim yontemi, yanlilik, standart sapma, ve karmagiklik bakimin-
dan kargilagtirilmigtir.

Uygulamaya gecirilmesi ¢ok kolay olan ve sonar erim duzeneklerinde siklikla kullamilan egikleme
yonteminde, ugus siiresi yanki genliginin onceden belirlenen egik degerini ilk gectigi an olarak alinir.
Bu nedenle, elde edilen ugug siiresi her zaman sinyalin baglangici olarak tanimlanan gercek degerinden
daha biytktir.

Ugusg siiresi kestiriminde pratikte kullanilan diger bir yontem egri uyarlama y6ntemidir. Sinyal
baglangicina dogrusal olmayan diiriimsel en kiigiik karekok yontemi kullanilarak bir parabol uyarlanir
ve bu parabolun tepe noktas: ucug suresi olarak alinir. Bu siire genellikle egikleme yontemi ile elde
edilen siireden daha kiiciiktir [5].

ﬁgﬁncﬁ bir ugusg siiresi kestirim yontemi olarak, daha once sonar sinyalleri i¢in kullanilmamig olan
kayan pencere yontemi incelendi. Bu yontem, radar sinyalleri i¢in uygulanan N — m cift egikleme
sezim yonteminden esinlenerek kullanilmigtir. N uzunlugunda bir pencere sinyal boyunca birer 6rnek
kaydirilir ve her bir pencere konumunda 6nceden belirlenen esik degerini gecen ornekler sayilir. Eger bu
say1 ikinci bir egik degeri olan m’i gegiyorsa, hedefin sezildigi varsayilir ve sinyalin ugug siiresi kestirilir.
Bu yoOntemle, ugus stiresi kestirimi (i) pencere icerisinde egik degerini gecen ilk 6rnek (ii) pencerenin
ortasinda bulunan 6rnek ve (iii) pencerenin (N — m)’inci 6rnegi olarak alinan ii¢ degisik sekilde ele
alindi. Ayrica, kayan pencere yonteminin bagarimi, pencere uzunlugu N, ikinci egik degeri m, ve
pencere icinde hangi 6rnegin ugug siiresi olarak alindigina gore degigmektedir.

Son olarak ugus stiresi kestirimi i¢in sinyal-giiriiltii oramim (SGO) enbiiyiiten ve yanlhiligi olmayan
klasik eniyi ilinti sezim yontemi olan uyumlu slizge¢ yontemi kullanildi.

Benzetim ¢aligmalarinda kullanilan ve degigik hedef tiirleri ve konumlarindan elde edilen sinyalleri
temsil eden bir sinyal modeli agagida verilmigtir:

02 (t—to—32)?
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sro(t) =k(r)e ™6 e i sin[2mfo(t —to)] (3)

Tk olarak, kayan pencere yontemi i¢in uygun olan N ve m degerlerini bulmak amaciyla degigik
erim ve egim agis1 degerleri icin 5 < N < 50 ve 1 < m < N degerleri arasinda degisen N ve m
degerleri denendi. N = 40 ve m = N/4 degerlerinin bir¢ok durum i¢in en kiigiik yanlhilik degerini
verdigi goriildi ve caligma boyunca bu degerler kullanildi.

Benzetim c¢aligmalarinda r = 0.3,0.5,0.7,1.0 m, 6 = 0°, £10°, £20°, f, = 40 kHz, ¢ = 343.5 m/s,
og = 27°, ve oy = 3 x 10~* s degerleri kullamldi. Yanlilik ve standart sapma kestirimi icin, sinyal mo-
deline ortalama degeri sifir olan Gauss-dagiliml giiriiltii eklenerek 100 ayr1 gerceklestirim olugturuldu.
Yukaridaki esitlikte verilen iglenmemis zaman sinyali (I) ve bu sinyalin zarfi (Z) icin r = 0.5 m, § = 0°
ve SGO = 20 dB degerlerinde elde edilen yanlilik ve standart sapma degerleri Tablo 1’de gosterilmigtir.

Tk ii¢ yontemde, sinyal zarfi iglendigi zaman en kii¢iik yanlilik egri uyarlama yontemi ile elde edildi.
Fakat, bu yontemdeki standart sapma en biiyiik ¢ikti. Tahmin edildigi gibi, sinyal baglangicindaki dal-
galanmalardan dolay: bu yontemin yanlilik bagarimi iglenmemig sinyal kullanildig zaman dugmektedir.
Standart sapma agisindan bakildig zaman, kayan pencere yontemi her zaman egikleme ve egri uyarlama
yontemlerinden daha iyi sonug vermektedir. Ele alinan yontemlerin uygulamaya gecirilmelerindeki
karmagiklik sirasi ise kiiciikten biiyiige dogru: esikleme, kayan pencere, egri uyarlama, ve uyumlu
stizgec yontemidir.

Deneysel caligmalarda, » = 0.5 m ve 8 = 0°’ye yerlegtirilen diizlemsel hedeften, f, = 40 kHz’lik bir
doniigtiiriicti ile alinan 100 ayr: sinyal kullanildi. Bu sinyaller iizerinden yapilan yanhlik ve standart
sapma, kestirimleri dort yontem icin Tablo 1’de verilmistir. Tablo 1’e bakilarak benzetimsel ve deneysel
sonuglarin birbirleriyle uyum i¢inde olduklar1 goriilebilir.



Benzetim Deney

Yontem | Yanlilik (s) | o; (s) Yanhlik (s) | o7 (s)
ESM [ I|1.81x107* |3.07x107° | 1.82x107* | 2.49 x 107°
Z 141 x107% | 277 x 107 | 1.41 x10~* | 2.40 x 10~°
KP [ I|170x107%|1.59x107° |1.67x10~* | 1.73 x 107°
(i) [Z]157x107* [ 1.84 x 10™° | 1.54 x 10~ * | 1.74 x 107°
KP [T |171x107%|1.59x107° [1.69x10~* | 1.73 x 10~°
(i) [Z[1.65x107%F]222x107° [1.60 x10~* | 2.04 x 107°
KP [ I/209x107%]159x107° [2.07x10~*|1.73 x107°
(iii) {Z]1.97x107% [ 1.84 x 107° [ 1.94 x 10™% | 1.74 x 107°
EU |1 [214x107%|149x10~% [2.02x10*|153x10*
Z1134x107% 298 x107° [1.34x107%| 250 x107°
USY | I [9.04x1077 |262x107'8 [ 1.19 x10~® | 1.71 x 10~°
7Z|236x107%]262x107% |4.96x107° | 1.37 x 107°

ESM: esikleme, KP: kayan pencere, EU: egri uyarlama,
USY: uyumlu siizge¢ yontemi, I: iglenmemig, Z: zarf

Tablo 1: » =0.5 m, § = 0° ve SGO = 20 dB igin bezetimsel ve deneysel sonugclar.

4 Yapay Sinir Aglar: ile Hedef Simiflandirma

Yapmig oldugumuz caligmada, herbiri yiiksekligi 1.2 m olan diizlem, koge, kenar, 60°’lik dar agih
koge ve 2.5, 5.0 ve 7.5 cm yaricaplh u¢ adet silindir kullamildi. Bu yuzeylerin her biri Sekil 3’te
gosterilen 25 ayrik konuma, yerlestirilerek bir sonar algilayici tarafindan —52°’den 52°°lik tarama agisina
kadar 1.8°’lik adimlarla tarandi. Tarama acisi hedef konumundan bagimsiz olarak § = (0°’ye gore
Ol¢iilmektedir. Bu tarama esnasinda alinan genlik ve ugug siiresi verileri i¢ katmanli bir yapay sinir
agina geri-iletigim (back-propagation) algoritmasi kullanilarak 6gretildi. Yapay sinir aglarimin uygula-
maya gecirilmeleri oldukca karmagik oldugu i¢in burada ugus siiresi kestirimi i¢in en hizli yontem olan
esikleme yontemi kullanildi. Yapay sinir aginin ¢iktisi, hedef tiirii ve hedefin algilayicidan uzakhig: ve
egim agis1 olarak alinmaktadir. Daha sonra, ayni gekilde alinan farkh veri kumesi ile bu yapay sinir
ag1 denendi ve % 95 dogru smiflandirma bagarimi elde edildi. Bunun yaninda, % 74 dogru erim ve
% 89 dogru egim acis1 kestirim bagarimlar: saglanmigtir (Tablo 2).

~__r=55cm

hedef konumu

Sekil 3: Ayrik hedef konumlar:.

Ayrica, bu hedeflerin siniflandirilmasi ve algilayiciya gore konumlarinin kestirilmesi i¢in daha fazla
genelleme kapasitesine ve 6grenme hizina sahip oldugu bilinen modiiler yapay sinir aglar1 kullanild: ve
% 96 dogru simiflandirma elde edildi. Dogru erim ve dogru egim agcis1 kestirim bagarimlar: ise sirasiyla
% 77 ve % 90’dir (Tablo 3).



hedef tiirii dogru dogru dogru
simf. (%) erim kestirimi (%) egim agist kestirimi (%)
hata toleransi e, hata toleransi €y

+0.125cm [ #1cm [ £ 5cm | £10cm || £0.25° | £2° | +£10° | £20°
diizlem % 100 % 62 % 66 % 78 % 88 %91 | %96 | %98 | % 99
kose % 99 % 90 % 90 % 92 % 95 %88 | %90 | %92 | % 93
kenar (8. = 90°) % 99 % 51 % 59 % 82 % 92 %72 | %77 | %89 | % 97
dar agih kége (4. = 60°) % 98 % 81 % 83 % 91 % 95 %85 | %87 | %93 | %97
silindir (r. = 2.5 cm) % 90 % 77 % 80 % 89 % 94 %97 | %97 | %97 | % 98
silindir (r. = 5.0 cm) % 89 % 75 % 77 % 82 % 89 %98 | %98 | %99 | % 99
silindir (r. = 7.5 cm) % 92 % 82 % 86 % 92 % 98 %95 | %97 | %99 | % 99

| ortalama [ %9 [ %7 | %7 | %8 | %9 [ %8 [%92] %9 | %97 |

Tablo 2: Hedef tiirlerine gore dogru simiflandirma ve dogru erim ve egim agisi kestirim ytizdeleri.

hedef tiirii dogru dogru dogru
sif. (%) erim kestirimi (%) egim ags1 kestirimi (%)
hata toleransi e, hata toleransi ey

+0.125cm | +1cm [ £5cm [ £10 cm [ £0.25° | £2° | £10° [ £20°
diizlem % 99 % 85 % 88 % 93 % 98 %94 | %97 | %99 | % 99
koge % 99 % 90 % 93 % 95 % 99 %94 | %9 | %9 | %97
kenar (6, = 90°) % 99 % 55 % 59 % 79 % 91 %73 | %76 | %9 | % 96
dar acih kose (6. = 60°) % 97 % 83 % 83 % 89 % 93 %85 | %8 | %91 | %97
silindir (r. = 2.5 cm) % 94 % 78 % 82 % 92 % 99 %97 | %97 | %97 | % 98
silindir (r = 5.0 cm) % 05 % 75 %8l | %87 | %94 | %97 | %97 | %99 | %99
silindir (r. = 7.5 cm) % 89 % 75 % 83 % 90 % 96 %93 | %97 | %98 | % 99

[ortalama [ %9 | %77 | %Sl | %8 | %9 | %9 | %9 | %9 | %098 |

Tablo 3: Hedef tiirlerine gore dogru simiflandirma ve dogru erim ve egim acisi kestirim ytizdeleri.

5 Karsilagtirmali Analiz

Daha once yazarlar tarafindan genlik ve ugug siiresi verilerine dayanan bir hedef siniflandirma algo-
ritmasi geligtirilmistir [3]. Bu algoritma bes ayr1 hedef ilkelini (diizlem, kose, kenar, silindir, dar agih
kose) kuramsal olarak simiflandirabilmesine ragmen, sinyaller iizerindeki giiriiltiidden dolay:r pratikte
ancak 1i¢ tanesi (diizlem, kose ve dar acili koge) % 61°1ik dogruluk yiizdesi ile ssmflandirilabilmektedir.
Ayrica, siniflandirma, iglemindeki bagarim oranini yiikseltmek i¢in Dempster-Shafer kanitsal akil yturiit-
me ve basit oylama yontemleri ile coklu sonarlardan alinan kararlar tiimlestirilmigtir [11]. S6z konusu
calismada, bu algoritmaya baglh olarak herbir algilayici diizlem, koge ve dar acili kogeye Dempster-
Shafer kanitsal akil yiiriitme kuramina gore olabilirlik kiitlesi atamaktadir. Daha sonra, 15 ayri
algilayicinin goriigleri Dempster tiimlesim kuralina gore birlestirilerek bu oran % 87’ye ulagmigtar.
Ayni sistemde, algilayici1 goriiglerinin basit oylama yontemi ile tiimlegtirilmesinden elde edilen sonug
ise % 88’dir. Ayrica, basit oylama yonteminde degigik siralama, stratejilerinin kullanimi ile bu oran
% 90’a gikmugtir [11].

Bu galigmada ise yapay sinir aglariyla, dort duyucudan olugan bir algilayici diizenegi kullanilarak
yedi ayr1 hedef ilkelinin siniflandirilmasi ve konum kestirimi oldukga yiiksek bir yizdeyle gerceklegtiril-
migtir (% 95 ve % 96). Yapay sinir aglan ile elde edilen bagarim, sonar sinyallerinin bu yedi ayr1
hedef ilkelini siniflandirmak igin gerekli olan tim bilgileri tagimasina ragmen daha 6nce kullanilan
yontemlerin bu belirleyici bilgiyi ¢coztimleyemedigini gostermektedir.



6 Sonug

Bu caligmada, belli bagh hedef ilkelleri akustik yanki verilerinden elde edilen genlik ve ugug stiresi
bilgisinin yapay sinir aglar: ile iglenmesi sonucu yiiksek basarim ile ayirdedildi. Ayrica, sonar sinyal-
leri icin dort ayri ucus suresi kestirim yontemi, yanlhilik, standart sapma ve karmasgiklik bakimindan
kargilagtirildi.

Elde edilen sonuclar, yapay sinir aglarinin dayanikli 6riintii siniflayici olarak algilayici-tabanli robot-
bilimde, o6zellikle sonar sinyallerine dayali hedef siniflandirilmasi ve konum kestiriminde, daha genig
kullanim alanlarina sahip olacagini gostermektedir.

Tleriki caligmalarda, denetgisiz 6grenme algoritmalarinin kullanimi ile siniflandirma igleminin ¢evre-
sel kogullardaki degigikliklere kargi duyarhiliginin azaltilmasina ¢aligilip geligtirilen siniflandirma algo-
ritmalar1 hareketli robotlarin bulunduklar: ortamlarin modellenmesinde ve harita ¢ikariminda kul-
lanilacaktir.
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