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ONSOZ

Robotlar, giinlik hayatimizda sosyal, endiistriyel, askeri veya baska alanlarda
kendilerini kanitladilar ve biiyiik bir hizla buna devam ediyorlar. Bu noktada, bu hizh
ilerleyisin getirdigi bazi problemler gbéze c¢arpiyor. Robotlarin bazi kullanim alanlarinda
ihtiya¢ halinde konumunun bilinmesi ve bulundugu ortam hakkinda bilgilerin anlik alinmasi
gerekebiliyor. Es zamanli konum belirleme ve haritalama gezgin robotlar i¢in, bilinmeyen bir
cevre ve cevre icerisindeki mevcut bir yerin haritasini ¢ikarma veya verilen haritaya gore
konum bilgisi belirleme ve giincel haritalamadir. Ve maalesef bu bir tek komut veya basit bir
islemle gerceklestirilecek bir durum degildir. Bu calismada bu problemin kaynagin ve

problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen ve uygulanan bazi yontemler incelenecektir.

Ismail DEMIR



BOLUM 1

1. GIRIS

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki ilerlemeler ile i¢ ortamlarda konumlama gezgin robotlar,
akilli evler, saglik sektorii, aligveris merkezleri vb. sayisiz uygulamalarda ihtiyac¢ haline

gelmeye baglamistir.

Robotlar giiniimiizde yerlerini almaktalar ve almaya devam edeceklerinin de garantisini
veriyor gibiler. Bu durum neticesinde, insanlarin bulundugu ortamlar ile robotlarin etkilesimi
kacinilmaz bir hal aliyor. Robotun iginde bulundugu ortamla etkilesime girmesinin
altyapisinda, ortami tanimasi ve kendinin bu ortamin neresinde oldugunu belirlemesi,
konumlandirabilmesi yatiyor. Bunun i¢in de dncelikle i¢inde bulundugu ortami tanimasi yani

haritasini ¢ikarabilmesi gerekmektedir.[1]

Bu calismada ele alacagimiz Gezgin Robotlarda Es Zamanli Konum Belirleme Ve
Haritalama, gezgin robotlarin iki problemi iizerinde durur. Bunlardan ilki konumun

belirlenmesidir.

Robot bulundugu ortamda “Ben Su An Neredeyim?” sorusunu kendisine soruyormus gibi bir
cevap aramaya c¢alisir. Bir diger problem ise robotun buldugu ortamin haritalandirilmasidir.
Robot bu durumda kendine “Bulundugum Yer Neye Benziyor?” diye soruyormus gibi cevap
aramaya caligir. Ortami haritalayabilmesi i¢in robotun sensor Olgiimleri almasi gerekir.

Konum belirleyebilmek i¢in haritaya, haritalayabilmek i¢in de konum bilgisine ihtiya¢ vardir.

Dolayisiyla yukardaki iki sorun ve iki soruyu tek bir cati altinda topladigimizda robot
kendisine “Su Ana Kadar Topladigim Bilgiler ile Bulundugum Ortamin Neresindeyim?

sorusunu sorup bu dogrultuda bir cevap arayacaktir.[2]



BOLUM 2

2. ES ZAMANLI KONUM BELIRLEME VE HARITALAMA

Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama, Smith, Self ve Cheeseman‘in onceki
calismalarina dayanarak, Hugh Durrant-Whyte ve John J. Leonard tarafindan gelistirilmistir.
Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama bilinmeyen bir ortamda gezinen robotun ayni

anda bulundugu konumu haritada belirleyerek haritalayabilmesiyle ilgilidir.

Robot bulundugu ortamda konumunu belirleyebilmesi igin iki bilgi elde etmesi
gereklidir. Bu ilgilerden ilki robotun kendisinden (harita bilgisine sahip olmasi gibi) elde
ettigi bilgilerdir. Ikinci bilgi ise ortam verileridir. Bu da robotun hareketi sirasinda elde ettigi
sliris ve sensor verileridir. Robot bu verileri bir arada kullanarak konumunu belirleyebilir. Bu
konum belirleme problemini Konum Izleme, Biitiinsel Konum Belirleme ve Es Zamanl

Konum Belirleme Ve Haritalama olarak ti¢ madde olarak incelenir.

Robot haritayr ¢ikarabilmek i¢in dncelikle konum bilgisine sahip olmalidir. Bu bilgi
biitlinsel konumlandirma sisteminden harici olarak alinabilecegi gibi, robotun
tekerleklerindeki hareket kodlayicilardan da alinabilir. Sonra robot bulundugu ortami

tanimlamak ig¢in algilayicilardan ulastigi bilgilerle bulundugu ortamin haritasini olusturur. [3]

Haritalama siirecinin en belirgin 0Ozellikleri ve karsilagilan problem asagida
siralanmustir:
a) Harita ¢ikarma problemi, genellikle robot pozisyonu belirleme yani lokalizasyon problemi
ile birlikte ele alinir. Ciinkii etraftaki nesnelerin konumunu bilmek i¢in baska bir deyisle
harita ¢ikarabilmek i¢in robot kendi konumunu ve buna bagli olarak da algilayicilarinin
konumunu bilmelidir; robotun kendi konumunu belirleyebilmesi i¢in de gezindigi ortamda

etrafinda bulunan nesnelerin konumunu bilmelidir.[10]



b) Robot, haritasini ¢ikarmay1 amacgladigi ortamda gezinirken dis diinyay1 algilayabilmelidir.
Bunun i¢in de kamera; sonar, lazer veya kizilotesi teknolojilerini kullanan mesafe olgerler,
pusulalar veya GPS’ler kullanabilirler. Ancak algilayicilarin verisi tamamen giivenilir
degildir, olgtimler giirtiltilii olabilir, ayrica ¢ogu algilayicinin gérme — algilama mesafesi

kisithidir. Ornegin 151k ve ses duvarlardan gegemez [11]

¢) Haritas1 c¢ikarilacak ortamda gezinirken iiretilen hareket (kontrol) komutlari, farkl
algilayict 6lgiimlerinin alindig1 konumlarla ilgili bilgi icerdikleri i¢in haritalamada énemlidir
(Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Robot aldigi komuta gore hareket ederken birtakim
problemler cikabilir, dolayisiyla robotun yeni pozisyonunu belirlerken sadece kontrol

isaretlerine gore verilerin kesin olduguna inanmak dogru degildir[10]

Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama alaninda son yillarda ¢ok sayida caligmalar
olmustur. Bilinen algoritmalar gelistirilerek optimum seviyede calistirilmas: amaglanmakta ve
ya eski bilinen algoritmalarin yerine onlarin yetersiz kaldig1 noktalar1 daha da aydinlatmak
sebebiyle yeni algoritmalar gelistirilmektedir. Bunlara 6rnek olarak Kalyaev vd. (1997)
tarafindan yapilan ¢aligmada algilayici olarak pahali lazer sistemi kullanilmis, bilinmeyen her
hangi bir ortamda gezinen robotun algilanan bu veriler yardimiyla konumunu belirlemesi ve
diizeltme yapmasi amaglanmistir. Sonuglarin basarili olmasindan dolayr Rus savunma
sanayisinde kullanilmistir. Yun vd. (1998) tarafindan, dogrusal 6zellikler kullanilarak robotun
kendi konumunu belirlemesi ¢alismasinin yapilmasini gorebiliriz. Karpov vd. (2001) yapmis
oldugu calismada ise her hangi bir komut almadan robotun bir ortamda kendi konumunu ve
ortamin haritasinin ¢ikarilmasi i¢in yeni bir ¢oziim gelistirilmeye c¢alisilmistir. Algilayici
verisinden En Kiicilik Kareler yontemi ile dogrular uydurulmus, dogrularin kose olusturdugu
yerler belirlenmis ve bunun sonucunda robot kendi konumunu kesinlestirmistir. Tardos vd.
(2002) tarafindan yapilan calismada ise algilayici olarak sonar algilayicilar kullanilarak, elde
edilen sonuclara Hough Dontisiimii uygulanmistir. Bunu sonucunda harita 6zellikleri dogrusal
ve noktasal olarak elde edilmistir. Thrun vd. (2005) Victoria Park’ ta gezinen lazer sensorlu
araba caligmasinda o giine kadar ¢ok az kullanilmis bir yontemle parktaki detaylar, 6zellikler
belirlenmistir. Odometri verisi kullanilmadan sadece dogrusal ve acisal hiz kontroliinden
yararlanarak araba 30 dakika parkta gezdirilmistir. Kullanilan algoritma FastSLAM olmustur.
Parktaki detaylar bulunarak gercek haritadan ne kadar sapma oldugunun sebepleri arastirilmis

ve ortadan kaldirilmaya ¢aligilmistir.
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Sekil-1: Victoria Park ‘ta Gezgin robot ile Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama

Ornegi

Bailey vd. (2004) tarafindan yapilmis calismada, FastSLAM algoritmasi kullanilarak
haritalamanin baslica sorunlarindan biri olan ‘veri iligskilendirme’ sorununa ¢dziim aranmuistir.
Alinan sonuglart GKF yontemi ile elde edilen sonuglarla kiyasladiktan sonra islem sayinda ve
islemlerin karmasiklik derecesindeki farklar aragtirilmistir. Bununla beraber FastSLAM
algoritmalarmin da kendi aralarindaki ortak ve farkli yonleri belirlenmis kullanilan robot
modeline ve ortama gore hangi algoritmanin kullanilmasinin uygunlugu gézden gecirilmistir.
Beevers ve Huang (2006) tarafindan yapilan calismada smirli sayida algilayiciya sahip bir
robot ile Pargacik Filtresi kullanilarak Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama
yapilmustir. Diger ¢alismalarda oldugu gibi bu ¢aligmada da algi verileri kullanilarak elde
edilen noktalardan dogrular cikarilmistir. Bundan 6nce noktalar kiimelenmis, her kiimeye
Iteratif U¢ Nokta uygulanarak gerektigi takdirde bu kiimeler daha kiigiik kiimelere ayrilmistir.
Bir esik deger belirlendikten sonra bunun istiindeki sayida noktast bulunan kiimeler
belirlenmistir. Bu nokta kiimelerinden dogrular ¢ikarilarak sadece dogrularin u¢ noktalar

ozellik olarak alinmistir.[20]



Undersea

Sekil-2: Es Zamanli Konum Belirleme Ve Haritalama ‘nin

Bazi1 Kullanim Alanlari

2.1. Konum Belirleme Modelleri

Mutlak Konum Belirleme

Mutlak konum belirleme yonteminin en yaygin bic¢imi, yoriingedeki uydularin bilinen
konumlar1 arasinda mesafeleri kullanan bir uzay tabanli mikrodalga konumlandirma sistemi
olan Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS, Global Navigation Satellite System)’dir.
GNSS diinyanin herhangi bir yerinde, yer ylizeyine yakin bir kullanici i¢in 24 saat iic boyutlu
konum, hiz ve zaman bilgilerini saglayan bir sistemdir. Giiniimiizde mevcut iki sistem
bulunmaktadir. Bunlar; GPS ve GLONASS tir. 2003 yilinda Avrupa Komisyonu 2014 yilinda

tam olarak hizmete girecek olan Avrupa GNSS yi kurmaya karar vermistir.



Bugiin GPS sistemi en yaygin olarak kullanilan GNSS sistemidir. GPS; uzay boliimii,
kontrol boliimii ve kullanicilardan olugsmaktadir. GPS Uzay boliimii yoriingedeki en az 24

uydudan olusur.

GPS uydular 1,57542 (L1) GHz ve 1,22760 GHz (L2) frekanslarda iki L-band tasiyici
frekans yayar. L1 sinyalinin, bir hassas (P) kodu ve bir de kaba (C/A) kodu igeren kodlanmig
bir kod dizini vardir. L2 tasiyici fazi1 sadece askeri ve sivil yetkili kullanicilar igin sifreli P
kodu igerir. Ticari GPS alicilar1 L1 sinyali ve C/A kodu2l5 kullanmaktadir. P kod
kullanicilart yer merkezli konumlarint bir tek el uydu alicist ile yaklasik 5 m hassasiyetle

bulurlar.

Askerler tarafindan sifrelenmis olan P kod sadece yetkilendirilmis kullanicilar
tarafindan  kullanilabilmektedir. Bunun sonucu olarak sivil kullanicilar P-kodlar1
kullanamazlar. Segici Kullanilabilirlik (SA, Selective Availability), tek GPS alicilarinin
konumsal dogrulugunu % 95 diizeyinde yatayda 100 m ve diiseyde 156 m olarak
sinirlamaktaydi. 2 Mayis 2000 tarihinde SA kapatilmis, % 95 seviyesinde yatay dogruluk
yaklagik 5-25 m ye ulagsmustir. [15,16,17,18,19]

Diferansiyel GPS (DGPS)

Diferansiyel konum belirleme (DGPS, Differential GPS) ya sonradan islenerek ya da gergek
zamanli yapilabilir. Birincisi daha az pahali ve basittir, ikincisi bir radyo baglantisina
gereksinim duyuldugu i¢in daha karmasik ve pahalidir. Diferansiyel diizeltmeler 6lgiim
diizeltmeleri veya pozisyon diizeltmeleri seklinde olabilir. Referans istasyonu olarak
kullanilacak bir noktanin her iki yaklasimda da koordinatlar1 bilinmelidir ve mevcut olmalidir.
Referans noktasindan uzaklasildikca hata daha fazla olacak ve diferansiyel teknikler

kullanilarak konum belirleme dogrulugu daha az olacaktir.

Post processing diferansiyel konum belirleme uygulamasinda, sabit ve gezicide yapilan
gozlemler konum belirleme hesaplar1 i¢in bir bilgisayarda birlestirilir. Gezici ve sabitin
gozlem zamanlar eslestirilerek eszamanli gézlemler olusturulur ve algoritmalar kullanilarak

uygun diferansiyel diizeltmeler hesaplanir.



DGPS dinamik durumlarda birka¢ metre hassasiyetle, hatta sabit iken daha iyi konumsal veri
saglayabilir. Bu gelisme bir veri kaynagi olarak GPS iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir: GPS,
yalnizca tekne ve ucak i¢in kaba navigasyon icin kullanilmamalidir. GPS ¢ok hassas bir

Olcekte konum belirleme kapasitesi ile evrensel bir 6l¢me sistemi yetenegine sahiptir.

Gergek zamanli DGPS konumu bilinen bir kontrol noktasini baz istasyonu olarak kullanir ve
onun bilinen konumu ile hesaplanan konumu arasinda farklar1 siirekli hesaplar. Daha sonra
radyo vericileri ve diger uydular iizerinden bu diizeltme bilgilerini gonderir. Kullanicinin GPS
alicisi, uydular tarafindan dagitilan diizeltme bilgisini okuyabilen bir radyo alicis1 veya GPS
alicisina sahip olmaya ihtiyact vardir ve 1 veya 2 saniye dnce kaydedilen konum bilgilerini
diizeltmelidir. Sistem 2 ile 5 m dogrulukla gercek zamanli konum bilgisi saglayabilir. Gergek
zamanli GPS sistemlerinin bir dezavantaji, referans noktasinda bir 6l¢iim yapildiginda 6lgii
anindaki diizeltmeyi geziciye gondermek ig¢in gecen zaman gecikmesidir. Bu hata tabii Ki
post-processing modda olmayacaktir. GNSS sisteminin performans gereksinimlerini
gelistirmek i¢in kullanicilara diferansiyel diizeltme iletimi saglayacak cesitli uydu tabanli
destek sistemleri gelistirilmistir. Bunlar genis alanlar1 kapsamakta ve veri alic1 genellikle GPS
alicisinin igerisine entegre edilmektedir. Bu tip giliglendirme sistemi Avrupa Yerduragan
Navigasyon Kaplama Servisini

(EGNOS, Geostationary Navigation Overlay Service) igerir. Bu Avrupa’nin uydu navigasyon
sistemine ilk adimidir. EGNOS askeri kontrolli GPS ve GLONASS sistemlerini
tamamlayacaktir. EGNOS diizeltme verileri mevcut hizmetlerin yaklagitk 20 m olan
dogrulugunu 5 m den daha aza diisiirecektir. EGNOS’un kapsama alani tiim Avrupa
devletlerini icine almakta ancak bu kapsam Avrupali olmayan bélgeleri alacak sekilde
artttirllabilmektedir. 2009 basindan itibaren EGNOS altyapis1 Galileo sistemine entegre
edilecektir. Kuzey Amerika benzer bir sistem olan WAAS (Wide Area Augmentation System,
Genis Alan Giliclendirme Sistemi) a sahip iken, Japonya’ ise MSAS (Multifunctional
Transport Satellite Space-based Augmentation System “Cok Fonksiyonlu Ulasim Uydu
Tabanli Uzay Giiglendirme Sistemi) ne sahiptir.[15,16,17,18,19]

Gergek Zamanl Kinematik GPS (RTK GPS)

Tastyict faz GPS konum belirleme santimetre dlgeginde konumsal dogruluk saglayabilen
bir yontemdir. RTK GPS o6zellikle 6l¢gme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu alicilar kod
tabanli el GPS alicilan ile karsilagtirildiginda ¢ok daha karmasik ve pahalidir. RTK GPS



teknigi hizla pratik ve bilimsel amaclarla kullanilan santimetre dogrulukla olgme ve

navigasyon yapma araci haline gelmistir. [15,16,17,18,19]

Uydusallar (Pseudolites)

GPS uydusallar veya sahte (pseudo) uydular lokal alanlarda GPS’in ayni sinyallerini ileten
yer tabanh vericileridir. GPS uydusallar {i¢ ana yoldan GPS’le konum belirlemeye yardimci
olabilirler [21]. Birinci olarak, GPS dogal uydu kapsamasinin yetersiz oldugunda ¢esitli ilave
mesafe kaynaklar1 saglayarak GPS uydu kiimesini arttirmak igin kullanilabilir. Ikincisi,
uydusallar hassas konum belirleme icin tasiyict faz diferansiyel GPS (CDGPS)
kullanildiginda, tastyici faz belirsizlik ¢oziiniirliigiinde yardimer olarak kullanilabilir. Ugiincii,
uydusallar tamamen GPS uydu kiimesi yerine kullanilabilir. Bu genellikle, GPS’in kapali
alanlarda konum belirlemede kullanim1 veya diinya dis1 yerlerdeki (6rnegin, Mars’ta bir arag

konumlandirma) konum belirlemelerinde s6z konusudur [21].

Bagil Konum Belirleme

“Parekete hesabir” belirli bir zaman siiresi boyunca bilinen rota ve hiz bilgileri ile dnceki
konum bilgileri kullanilarak aracin mevcut yerinin belirlenmesi i¢in matematiksel bir
1slemdir. Goreli konum belirleme genel olarak “parekete hesabini ifade eder ¢iinkii her zaman
bilinen pozisyonlardan onceki pozisyonu ve bagilligi ifade eder. Odometri kapali alanlarda
mobil robotlarda ¢ok yaygin olarak kullanilan bagil konum belirleme yontemidir. Biriken hata
ozellikleri nedeniyle sadece kisa siireli navigasyon islerinde kullanilir. O tekerlek donme
ve/veya zaman i¢inde diimenleme yonlendirme ile artan hareket bilgilerinin entegrasyonudur.
Bu alanda bir¢ok makale ve yiiriitiilen kapsamli arastirmalarin mevcut oldugu goériilmektedir
[22].

Acik alan uygulamalarinda konum bilgisinde ortaya ¢ikan genellikle kabul edilmez hatalara
katki yapan birgok problem meydana gelir. Dis mekan uygulamalarinda hatalar ¢ogunlukla
tekerlek kaymast ve 3 Dboyutlu konum belirleme nedeniyle ortaya cikar.
Ataletsel olgiim birimleri (IMU, Inertial Measuring Units) ivme ve donmeyi belirlemek i¢in
jiroskoplar ve ivmedlgerler kullanir. Bu 6l¢iim verilerine dayanarak yon ve mevcut konum,
O0lcmenin bagladigi konumu bilinen bir 6nceki noktaya gore hesaplanabilir. Dig mekan
uygulamalari i¢in IMU’lar genellikle aracin diinyanin manyetik alanina goére yonlendirmesini
Olgen elektronik pusulalar ile giiclendirilir. IMU’lar entegre olduklarinda yiiksek konum

belirleme hassasiyetine ulagirlar ancak hala pahalidirlar.



Referansli Konum Belirleme Yer isaretleri sensor tarafindan algilanabilecek belirgin
ozelliklerdir. Isaretler geometrik sekilli olabilir ve desenler gibi ek bilgiler icerebilir. Yer
isaretleri bir aracin kendini bagil olarak lokalize edebilmesi i¢in sabit ve bilinen bir konuma
sahiptir. Bir aracin navigasyon icin yer isaretlerini kullanmasindan &nce, simgesel
ozelliklerinin bilinmesi ve kontroldr (denetleyici) hafizasina depolanmasi gerekir. Hesaplanan
ara¢ konumunun dogrulugu, yer isaretlerinin giivenilir isaretler olmasina ve nasil taninacagina
ve lokalizasyon igin nasil kullanilacagina baghdir. Yapay ve dogal isaretler olmak tizere iki

tirlii yer isareti vardir. Terimler asagidaki gibi tanimlanmaktadir [23].

*Dogal yer isaretleri ortamda zaten varolan ve mevcut baska islevlerine ilave olarak arag
navigasyonu islevleri de olan isaretlerdir [24]

*Yapay yer isaretleri tek amaci konum belirlemek icin 6zel olarak tasarlanmis obje veya
isaretlerdir. Ac¢ik dogal yer isareti navigasyonunda, algilama ve sensor girdileri arasindan
karakteristik 6zelliklerin eslesmesi dnemli bir sorundur. Bu gorev i¢in en uygun sensor tiirii
bilgisayarla géormedir. Bugiin iiriin siralari, tarimda navigasyon amaglari igin tipik bilgisayar
gorme tabanli dogal yer isaretleridir. Bugiin diger taninan bir ortak ozellik, lazer tarayici
tabanli bir yakinlik sensorii tarafindan algilanan iiriin kenarlaridir. Bu 6zelliklere dayanan
otomatik islemler, sira arasi ¢apalama ve bicerdoverin diimenlemesidir. Yapay yer isareti
konum belirleme, ¢alisma alaninin etrafina yerlestirilmis ili¢ veya daha fazla dedektorlii basit
bir yapilandirma kullanir. Araca monte edilmis lazer yatay siipiiriildiigiinde ve 11k
algilandiginda konum belirleme sistemine bildirilir. Nirengi kullanarak aracin konumu tespit
edilebilir. Bu sistemin bir dezavantaji ara¢ ve dedektorler arasinda iletisim baglantisi
gerektirmesidir. Araca monteli lazeri esas alan sistemler, engebeli arazide kullanildiginda
hedefleri kagcirma dezavantaji vardir. Alternatif olarak lazerler araziye yerlestirilir ve arag

tizerine dedektor baglanir [25].

Harita tabanli (ya da harita eslesmeli) konum belirleme, bilinmeyen ortamin haritasini
olusturmak i¢in aracin kendi sensorlerini kullandig1 bir tekniktir. Bu lokal harita daha sonra
onceden hafizada varolan harita ile veya sisteme bagli olan Cografi Bilgi Sistemi (GIS,
Geografic Information System)’nden alinan harita ile karsilastirilir. Robot, olgiilen ve
onceden depolanan cevresel 6zellikleri eslestirerek ortamdaki ger¢ek konumunu ve yoniini

hesaplayabilir[26].



Sensor Birlestirme (Sensor Fusion) Tiim isletme sartlar1 altinda gerekli bilgileri saglamak i¢in
yalniz tek bir pozisyon sensorii yeterli olmaz. Tek bir milkkemmel yOntemin olmamasi
nedeniyle goreli veya mutlak konum belirleme kullanarak en az her gruptan gelen bir yontemi
birlestirmek tavsiye edilir. Farkli sensor tiirlerine dayanan bu isleme sensdrbirlestirme denir.

Mevcut navigasyon algilayici entegrasyon tekniklerinin ¢ogu, coklu sensor entegrasyonu igin
en iyi ¢oziimlerden birini temsil eden, Kalman filtreleme yontemine dayanir. Bir Kalman
filtresi stokastik (rastgele), rekiirsif, agirlikli ve en kiiclik kareler hesaplama algoritmalarini

kullanan, dogrusal ve model tabanli bir kestirimdir [27].

Olasiliksal durum kestirim yontemi gezgin robotlar i¢in en ¢ok kullanilan en bilindik

yontemdir. Literatiirde yer alan ¢oziim yontemleri asagida incelenecektir.

2.1.1. Konum izleme

Konum belirlemede ele alinan ilk problem konumun izlenme siirecinin nasil
olabilecegi veya konum izlemedir. Bu durumda ilk olarak robotun i¢inde bulundugu ortamin
baslangi¢ haritas1 konumu ve konum bilgileri bilinerek problemin ¢oziimiine bu bilgilerle
yaklasilir. Robotun baslangi¢ konumu referans alinarak, robot harekete gegirilir ve robotun
hareketleri izlenir ve bagslangica gore robotun yaptigi hareketler tespit edilip robotun son
konumuna ulasilir. Dogal yer gosterici konumlarinin ortamdaki yerlerinin bilindigi varsayilir.
Bu yer gostericiler rotamdaki koselerin ve kenarlarin bulunduklart yerleri géstermektedir.
Burada problemin ¢oziilmesini saglayan durum, izleme veya bolgesel yordamlar olarak

adlandirilir.

Genel olarak konumun izlenmesinde ve Kkestirim probleminin ¢éziinde GKS ‘den
yararlanilir. Bu yontemle bircok uygulamalardaki sorunlarda basar1 saglanmistir. GKS nin
tahminlerinin yetersiz kaldigr durumlarda ise ki o6zellikle yiiksek dereceli lineer olmayan
sistemlerin modelleri ile ¢alisildiginda, beklenen sonuclarin aksine basarisiz sonuclar elde
edilmistir. Alternatifinin az olmas1 hasebiyle bir¢cok problem ve uygulamalarda tercih

edilmektedir.
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Gezgin robotlarda konum izleme problemlerinde hareket ve dl¢lim i¢in lineer olmayan

durum uzay modelleri ¢ikarilir.

“h+1=f{npuh]+wh. (21)

Z=hx )+, (2.2)

Modeldeki durum vektorii durum degiskenleri ile ifade edilir.

=[x, v 0] (2.3)

(X, y,) robotun bulundugu ortam igerisindeki konumunu, Q ise yoOnelim agisini
gostermektedir. Teker kodlayicilarinin algiladigi bilgiler denedim girdisi ile hareket
modelindedir. Sistemin giirtiltiisii ve 6l¢iim giiriiltiisii birbirleri ile etkilesimde degillerdir.

Sifir ortalamal1 Gauss beyaz giiriiltii olarak alinir.

Sekil-3: Konum izleme
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2.1.2. Biitiinsel Konum Belirleme

Konum belirleme problemine gore daha karmasik ve zordur. Uyanma yada biitiinsel
konum belirleme problemi olarak literatirde yer alir. Robot bulundugu ortam igin
kullanabilecegi referans bir haritaya sahiptir ama bu harita {izerindeki konumunun bilgisine
sahip degildir. Robot harekete baslamak igin veya anlik olarak harita iizerindeki baslangic

durumunu bilmiyordur.

Bu nedenle ilk olarak robotun ¢dzmesi gereken problem veya bulmasi gereken “Ben
mevcut haritada hangi konumdayim” sorusunun cevabidir. Bunu yapabilmesi i¢inde biraz
ugrasmast gerekir. Dolayisiyla bulundugu konum hakkinda oldukg¢a farkli bilgiler elde

edebilir.

Bu problemin ¢oziimii i¢in kullanilan yontemler biitliinsel yontemler olarak adlandirilir.
Biitiinsel konum belirlemede Monte-Carlo pargacik siizgeci ile konum belirleme yontemi

gelistirilen diger biitiinsel konum belirleme yontemlerine oranla daha etkin ve daha dogru

sonuglar vererek, daha basarili olmustur.

Sekil-4: Biitiinsel konum Belirleme

12



2.1.3. Es Zamanh Konum Belirleme ve Haritalama

Bu problemde robot bulundugu ortam hakkinda herhangi bir 6n bilgiye (ortamin
haritas1 veya ortam haritas1 igindeki konumu) sahip degildir.

Bundan once bahsetmeye calistigimiz diger yontemlerdeki harita iizerindeki yer
gosterici konumlart bu problemde 6nceden bilinmez. Dolayisiyla robot ortam igerisindeki
konumunu belirlemeye calisirken ortam igerisindeki konumunu da bulmaya, belirlemeye

calisacaktir.

Es zamanli konum belirleme ve haritalama problemi i¢in genel olarak, konum izleme
yonteminde tanimlanan lineer olmayan durum uzay modelleri aynen kullanilarak GKS ile

sonuca ulasilmaya calisilir.

Xiea 1 =2, Ly )+ (2.4)
Z=h{x)+vx (2.5)
Ancak konum izleme yontemine gore es zamanli konum belirleme ve haritalamadaki en
biiyiikk fark vektoriiniin boyutundaki degisikliktir. Konum belireme yonteminde referans
olarak kullanilacak haritanin 6nceden bilindigi ve dogru oldugu kabul edilir. Bu yilizden

durum vektorii sadece robotun degiskenlerini igerir.
Es zamanli konum belirleme ve haritalama yonteminde, haritalama ve konumlama es
zamanl olarak yapildig: i¢in durum vektdrii hem robotun konum bilgisini hem de ortamdaki
yer gostericilerin konum bilgilerini kapsar. Tanimlanan vektér ve matris boyutlar1 dinamiktir

clinkili her yani yer gosterici tespit edildiginde durum vektorii igerisine tanimlanacak, durum

vektorli ve durum hara matrisleri genisleyecektir.
=[x ¥, B my my . .. my ! (2.6)

Genislemis durum kovaryans matrisi de;
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Prr Pr‘l e P:rN
P P P
I 11 o] (27)
Ppp =
[Pre Py Prw |

Seklinde olacaktir.

Matristeki parametreler sirasiyla robotu-robota, robotun-yer gostericilere ve yer
gostericilerin-yer gostericilere gore karsilikl iliskilerini ifade eder. Biiyiik boyuttaki dinamik
matrislerden dolay1 algoritmalarin hesaplanma karisikligi burada ¢oziilmesi 6nemli olan bir

diger problemdir.

Es zamanli konum belirleme ve haritalama problemi igin literatiirde bulunan ve
kullanilan bir diger ¢oziim yontemi, Rao-Blackwellized parcacik siizgeci ile tanimlanir[4].
FastSLAM algoritmasi, Rao-Blackwellized parcacik siizgecinin en ¢ok kullanilan
uygulamasidir. FastSLAM algoritmas1t konum izleme kestirimi yapmak i¢in birden fazla
olarak, birka¢ pargacik siizgecini birlikte kullanir. Bu algoritmada haritalama problemi ise
haritadaki her karakteristigin bir birinden bagimsiz olarak ele alinmasiyla ¢oziiliir. FastSLAM
algoritmasi harita karakteristik konumlarinin kestirimi igin birbirinden bagimsiz GKS’ler
kullanir. Her bir karakteristik i¢in agirliklandirilmis bagimsiz bir GKS kullanilmasi daha
diisiik boyutlarda matrisler ile harita kestirimi yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu sayede
yer gosterici sayist N’e bagli olarak, standart GKS’deki hesaplama karmasikligi O(N)3 ‘den,
FastSLAM algoritmasiileO(logN)’ediistirilmistiir.

FastSLAM yonteminin diger bir avantaji ise dogrusal olmayan robot sistem
modelleri ile kullanilabilir olmasidir. GKS yonteminde dogrusal olmayan sistem modelleri
dogrusallastirilarak kullanilmaktadir. Ozellikle yiiksek dereceli dogrusal olmayan sistem
modellerinin dogrusallastirilmasiyla, GKS dogru kestirim yapamayabilir. Bu nedenle yiiksek
dereceli dogrusal olmayan sistem modelleri ile ¢alisildiginda pargacik siizgeci ve FastSLAM

algoritmasi ilk tercih edilen yontemdir[4].
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Yukaridaki saydigimiz avantajlart nedeniyle FastSLAM gergek zamanli uygulamalarda
daha ¢ok tercihe dilmistir.[4]

2.2. Haritalama

Ortamin haritasinin ¢ikarilmasi i¢in gezgin robot uygulamalarinda kamera, lazer veya

sonar sensorler kullanilmaktadir.

Kamerayla haritalama sonar ve lazer e gore daha ileri diizeylerde yapilabilmektedir.
Sayisal goriintii isleme algoritmalarinin ¢ok fazla islem karisiklifi meydana getirmesinden
dolayr gergek zamanli uygulamalarda hizli ve maliyetli sistemlerde kullanilir. Ortami
algilayabilmek i¢in gereken 1518in yetersiz olmasit ve islem karmasikligi en biiyiik

dezavantajlaridir.

Lazer sensorlerin ¢aligma prensibi yiiksek dalga boylarindaki isiklara duyarlilikla
aciklanabilir. Sonar sensorlere gore lazer sensorler nesne algilama ve mesafe belirlemede ¢ok
daha etkili sonuglar verirler. Isigin saydam ylizeylerden ge¢cmesiyle saglikli sonuglar elde

edilememesi ve maliyetinin yiiksek olusu en biiyiik dezavantajlarindandir.

Sonar sensorler birinci diinya savasindan beri kullanilmaya devam etmektedir. Sonar
sensorlerin ¢aligma prensibi sesin ortamda yayilmast ile aciklanabilir. Bir kaynaktan
gonderilen ses sinyali hedef bir noktaya ¢arpip gers yansir ve tekrardan bu yansiyan dalga
algilayicilar ile yakalanir. Donen ses sinyalinin siddeti ve hizindaki degisiklikler gibi bazi
parametrelerden bilgiler elde edilir. Bu sistemde bir¢ok ses sinyali gonderilir ve yankilarin
alindigr siireler Olciiliir, Ugus zamani olarak diye adlandirilir. Bu ugus zamaninin mesafelerin
Ol¢iimiinde kullanilmasinda sesin hizinin degismedigi veya cevredeki 1s1 degisikligine bagh
olarak az bir diizeydeki degisikligi imal edilir. Sonar sensorlerin maliyetleri disiiktiir, lazer
sensoOrlere nazaran ekonomiktir. Nesnelerin yilizeyindeki yansimalar en biiyiik dezavantajidir.

Yansimanin sekli gelen sinyalin agisi, carptigi yiizeyin sekli gibi durumlarla ilgilidir.
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Gergek hayatta sonar sensorler, sesin yayilmasi ozelligini kullandiklarindan, 6l¢iim
sonuclarint ticgen seklinde bir alandan elde edeceklerdir. Bundan dolay1 sonar bilgileri
merkezi olarak alma yOontemi tutarli olmayacaktir. Bundan dolay1r bazi ihmallerle sonuglar
yeniden modellenir. Maliyetinin digerlerine nazaran dala diisilk olmasindan dolayi, bir¢ok

dezavantajina ragmen robot uygulamalarinda olukga sik kullanilir.

Start Pulse

o L =
— ] L

Echo Time Pulse —

Sekil-5: Sonar Sensor Sistemi

2.2.1. Haritalama Modelleri

Harita modelleri, robotun uzamsal tanimlamay1 nasil yapacagi
ile ilintilidir. Uzamsal gosterim, hem robotun bulundugu konumdaki ortami, hem de o anki

algisal alaninin disinda olup, 6nceden ziyaret ettigi veya bir baska kaynaktan alinmis olan

farkli ortam bilgisini igerir [29]. Gelistirilen modeller, diinya merkezli veya robot merkezli
olabilmektedir [30]. Diinya merkezli haritalar kiiresel koordinat sistemi iginde
olusturulmaktadir. Robot merkezli haritalar ise Ol¢iim uzay1r i¢inde tanimlanmaktadir.
Gelistirilen modeller, Sekilde gosterildigi tlizere ii¢ grupta smiflandirilabilir: 1) Metrik
modeller, i) Topolojik modeller ve iii) Karma modeller. Ancak, topolojik
modellerde cesitli seviyelerde geometrik bilgi icerebildiginden,
metrik modeller ile topolojik modeller arasindaki fark her

zaman tam olarak ag¢ik olmayabilir.
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Harita Modelleri

Y a

Metrik Topolojik Karma

Sekil-6: Harita modelleri

Metrik Modeller

Metrik modellerde, Kartezyen koordinatlarinda bir referans yon sistemi temel alinir ve tiim
bilgiler bu sistem icine konumlandirilir. Bu yaklasimlar, ayni zamanda allosentrik veya
diinya merkezli olarak da tamimlanirlar [31].En ¢ok kullanilan metrik harita, doluluk
kafesleridir [32]. Burada, ortam kafeslere boliinerek gosterilir [30]. Kafes tabanli haritalama
yontemleri, ortamin modellemesini saglayarak degisik algilayicilardan gelen verilerin
tiimlestirilmesinde kolaylik saglayip, yiiksek ¢oziiniirliikle iyi bir sonu¢ vermektedirler.
Ancak, genis ortamlarda, sabit kafes boyutu nedeniyle, ¢ok fazla sayida kafes olusabilecegi
icin, bunlarin olusturulmasi ve planlamada kullanilmasi hesapsal agidan olduk¢a maliyetli
olabilir [33]. Dolays: ile, biiyiikk 6lgekli haritalarda dongiileri kapama, haritalar1 saklama,
mevcut yeri 6nceki yerlerle karsilastirma ve robotu ilk yeri hakkinda bilgilendirmeden genel
konumlandirma konularinda problemler yagsanmaktadir[34].

Yiiksek hesapsal yiikii azaltmak i¢in, alt harita tabanli modeller 6ne siiriilmustiir. Alt
haritalar, kiiciik yerel haritalardir ve bir araya getirilerek biiyiikk harita sistemleri
olusturabilmektedirler. Genellikle ¢evreyi esit alt haritalara bolerek ¢evrenin topolojisini goz
ardi ederler [35],[36]. Bu hususlara ek olarak, doluluk kafeslerinin yapisi, kameradan
alian imgeler gibi zengin bilgilerin kaydedilmesine olanak
vermemektedir. Buna yonelik olarak, haritalarin bilgi igerikleri, ¢esitli 6zniteliklerin yerleri
bulunarak ve haritada gosterilerek zenginlestirilmektedir [37],[38]. Burada 6nemli bir konu,
haritaya hangi nirengi noktalarinin koyulacaginin belirlenmesidir. Yapay isaretler dogal
olanlara gore daha kararlidir. Ancak, yapay isaretler i¢in ortama miidahale gerekir, bu yiizden
de daha ¢ok dogal isaretler tercih edilir. Dogal nirengi noktas: olarak koseleri, kapilar1 ve
farkli binalar1 iceren pek c¢ok farkli Gznitelik kullanilmistir. Ne var ki gercek zamanlh

kullanimda, hangi 6zniteliklerin kullanilacagi konusundaki ¢alismalar devam etmektedir.

B. Topolojik Modeller
Metrik haritalara alternatif olarak topolojik haritalar 6nerilmistir [39]. Topolojik haritalar,
kaydedilen yerlerin allotetik veya robot merkezli karakterizasyonlaridir [40]. Topolojik
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haritada uzamsal bilgi, bitisiklik diyagramlar1 kullanan ve patikalarla baglanan yerlerin
derlemesi olan bir ¢izge olarak tanimlanir. Bu c¢izgenin diigiimleri farkli yerleri temsil
ederken, kenarlar yerler arasindaki bagil yonelimleri veya patika uzunlugu gibi bitisiklik
iliskileri temsil ederler. Ornek olarak, [41]’de diigiimler haritadaki belli basli 6zel noktalar1
(kose, kapi, koridor sonu v.s.) temsil ederken, kenarlar, bu diiglimler arasindaki gecislere
karsilik gelmektedirler. Burada en 6nemli husus, yer tanimlarinin nasil yapilacagidir [29]. Yer
tamimlari, baglamsal tabanli ve goriiniis tabanli olarak iki ana Kkategoriye
ayrilmaktadir.  Baglamsal tabanli  yaklasimlar gelen goérsel veriyi  dogrudan
kodlayan yaklagimlardir. Kullanilan yer tanimlar1 icinde 9%9, 15 x 15 piksel gibi bagil biiyiik
imge pargalar1 [42], Ayrik Fourier Doniistim [43], 6z imgelere pargalama [44], ana bilesenler
analizi [45], dalgacik imge donisiimii [46] gibi degisen seviyelerde uzamsal entegrasyonlu
filtre yamtlarmi kullanilmaktadir. Ornegin, bir calismada harita farkli imge kareleri arasinda
bagil konum sebekesi olarak tanimlanir [47]. Farkli bir yaklasimda ise, imge alt imgelere
boliindiikten sonra elde edilen yonli tekdiize ortintiilerin histogramlart betimleyici olarak
kullanilmaktadir[48].

Diger yaklagim olan gorunus tabanl yaklagimlarda ise, ilk
once gelen gorsel veriden bazi Oznitelikler elde edilir ve bu
oznitelikler ~ortamin  tanimlanmasinda  kullanilir  [49]. Ornegin, i¢ mekanlarin
haritalanmasinda, tipik olarak diigiimler koridor gibi birlesme yerlerini temsil ederken,
kenarlar ise bir birlesmeden digerine olan patikalardir [50]. Bu tip haritalama yontemlerinde
kullanilan 6zniteliklerden bazilari, koseler [51], SIFT [38], SURF [52] ve ¢esitli filtrelerdir
[53]. Ornegin, yer tamimlari, [54]’de SIFT &znitelikleri, [55]’da SURF o&znitelikleri
kullanilarak olusturulmaktadir. Bu tiir 6znitelikler, ¢ok kullanilmakla beraber her ortamda
istenen basarimi gosterememektedir. Bu soruna bir ¢oziim getirmek amaciyla, 6znitelikleri
farkli dontistimler ile birlikte kullanarak, daha dayanikli ve tikiz tanimlamalarin elde edilmesi
hedeflenmistir. Ornegin, kelime cantas1 yaklasiminda, bir imgedeki ilging noktalar bulunarak
SIFT 6znitelikleri ile yiiksek boyutlu bir vektor uzayinda tanimlandiktan sonra, sayisal olarak
nicelenerek bir gorsel kelime ile ifade edilir [56]. Bu niceleme sayesinde her bir
imge gorsel kelimeler histogrami ile gosterilir ve imge esleme
bu histogramlar temel alinarak yapilir [57]. Parmak izinde ise
her  bir  imgedeki ilging  noktalar  ¢ikartilarak  farkli  bir  harf ile

gosterilir  ve  imge bu  harflerin  dizisi  olarak  betimlenir  [58].  Iki
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farkli imgenin benzerligi ise bu harf dizisinin karsilagtirilmasi ile hesaplanir. Eger ortamda
kiicik de girisimler varsa, bundan imgenin sadece bazi noktalar1 etkileneceginden,
tamimlamada ufak degisimler olacaktir. Dolayisi ile, veritabanindaki arama veya Karsilastirma
¢ok daha dayanikli olacaktir. Buna yonelik gelistirilen sozliik agaci, sozciikleri hiyerarsik
olarak organize eder [59]. Bir baska yaklasimda ise, tiim 6znitelikleri kullanmak yerine, ¢ok
daha kiigiik bir altkiimenin kullanildig: iskelet modeli onerilmistir [60]. Ne var ki, gorsel
sozliiklerin 6gretilmesinde, 6zniteliklerin fazla sayida olmasi veya bu sozliikleri olustururken
kullanilan yontemin gorsel bozulmalara karsi dayanikliligin saglanmasi gibi belli zorluklar
vardir [61]. Bunlara ek olarak, tiim bu yaklagimlar, imgenin yapisal bilgisini kaybetme
sorunuyla kars1 karsiyadir [62]. Yer tanimlarinin uzamsal bilgi icermesi ile bilgi i¢eriklerinin
zenginlesecegi kesin oldugundan, bunu dikkate alan ¢esitli ¢caligmalar yapilmistir. Bunlardan
ilki, imgeleri bir kiire iizerine izdiisiiniimiiniin yapildig1 benmerkezci algilama kiirelerdir [63].
Benzer sekilde, kiireyi bir veritabani yapist olarak kullanarak
verileri saklayan yaklasimlar onerilmistir [64]. Tanimlamalar, imgelere kiiresel bir izdiisiim
uygulandiktan sonra, kiiresel harmonik katsayilar1 ile yapilarak daha da tikiz hale
getirilmiglerdir[65]. Farkli bir yaklasim olan baloncuk hafiza modelinde ise, gorsel
Oznitelikler ve aralarindaki uzamsal iliskiler robot merkezli olarak birlikte
kodlanmaktadirlar[66]. Esasen topolojik temelli olmakla beraber, Oznitelikler arasindaki
geometrik iligkiler kiiresel uzayda kodlandigindan, karma bir 6zellige de sahiptir. Baloncuk
uzayinda ise, baloncuk hafiza modeli, farkli robot konumlarma ve farkli O6znitelikleri
tanimlayacak sekilde genigletilmektedir [67]. Sonug olarak, ortak kullanimina kars1, topolojik
haritalarin tanimina ve nasil olusturulduklarina dair bir goriis birligi olmayip, digimler ile

kenarlarin anlamlart kullanilan 6znitelikler veya uygulamaya gore degisebilmektedir [39].

C. Karma Modeller

Metrik ve topolojik gosterimlerin karakter olarak birbirinden
oldukga farkli oldugu g6z 6niinde bulundurulmalidir. Metrik haritalar, algisal sinirlar igindeki
yapiy1 belirtik olarak yakalarken, topolojik haritalar genis alanin yapisini anlatir. Genel olarak
metrik harita, olusturuldugu her bolgede geometrik olarak ¢ok detayliyken topolojik haritada
gevrenin detaylarinin eksik oldugunu séyleyebiliriz [30]. Bu sorunlari ¢6zmek i¢in kii¢iik
Olcekte metrik gosterimin, biiyiik dlgekte topolojik haritanin kullanildigi bir melez harita
onerilmistir [29]. Bu yaklasimda, yerel metrik haritalar doluluk kafesi tabanlidir. Topolojik

haritalar ise diigiim ve kenarlardan olusan gizgelerdir [68]. Her bir diigiim robot tarafindan
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goriilen bir yeri ifade eder ve icinde o bolgeye ait metrik  bir

yerel harita barindirir. Bu yaklagimdaki Oonemli bir sorun, bu
boliinmenin tam olarak nasil yapilacagidir. Bunun i¢in farkli
yontemler onerilmistir. Bu yontemler, esasen cizge temelli

yaklagimlardir. Ornegin, alt seviyede bir metrik haritadan, izgel topaklama kullanilarak [33]
veya cizge boliitleme uygulanarak, iist seviyede gorsel tabanli bir topolojik harita
olusturulmaktadir [69]. Ancak metrik haritalar biiyiidiik¢e bu haritalarin olusturulmasi gittikce
zorlagsmaktadir. Buna alternatif olarak, ortamin metrik doluluk kafeslerini bos alanin ve
ortamin  baglantt  yapisinin  daha tikiz  bir  gOsterimini  saglayan  Voronoli
diyagramlari Onerilmistir [70]. Ancak pratik uygulamada, bu

diyagramlarin ¢ikarimlari kolay degildir.

Genel olarak robot uygulamalarinda “Izgara Tabanli Harita” ve “Oznitelik Tabanl

Harita” olmak tizere iki harita gosterimi vardir.[3]

2.2.1.1 Izgara Tabanh Haritalama

Haritalama yapilacak ortamin belirli  blytikliikteki pargalara bdliinmesi ile
gerceklestirilen bir uygulamadir. Boliinme yapilarak elde edilen her bir parca kendine 6zgii
bilgiler barindirir. Bu bilgiler genel olarak olasiliksal veya par¢anin dolu, bos veya daha
tanimlanmamis oldugu hakkindadir. Bu haritanin olusabilmesi gezgin robotun ¢evreyi

dolagmasi ve sirada sensorler vasitasiyla elde ettigi sonug ve bilgilerle ilgilidir.
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Ortanim 1zgara tabanli haritasin1 ¢ikarmak i¢in kullanilan en yaygin yontem “Izgara
doluluk  teknigidir” [5]. Izgara doluluk teknigi ilk olarak Elfes (1987)
tarafindan Bayesian olasilik teoremi kullanilarak 1zgara hiicrelerinin dolu veya
bos olma olasiliklarinin hesaplanmasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada ses 6tesi algilayicilar
kullanilarak yontemin dogrulugu ispat edilmistir. Bu yontem
baslangicta bos veya belirsiz olarak tanimlanan hiicreler ile olusturulmus haritanin,
sonar Olgiimler kullanilarak Bayesian olasilik teorileri ile giincellenmesi prensibine
dayanmaktadir. Hiicre (C) giincellemelerinin yapilabilmesi i¢in gerekli olan sensor
karakteristikleri ve diger veriler asagida belirtilmis olup sonar Slglimler asagidaki sekilde

gosterildigi gibi birer yay olarak modellenmistir.

. r sonar algilayiciya ddnen uzaklik mesafesi

. rmin SONar algilayici ile dlgllebilen en kisa mesafe

. re dlciim sapmasi

. 8 sonar hilzme agisi

. a SC ¢izgisi ile 1simin ana ekseni arasindaki agi

. 5=(xs,ys) sonar sensor konumu

. o C=(x,y) ile S=(xays) noktalan arasindaki mesafe
|

Sekil-8 Sonar 6l¢iim yay sekli
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Taranan parcalarin dolulugu veya bos olma olasilig1 iki farkli 6l¢iim ile hesaplanir. P,
hiicrenin bos olma olasiligl, Po ise hiicrenin dolu olma olasiligin1 gosterir. Asagida bu
ifadelerin matematiksel ifadeleri gosterilmistir.

pe (x,¥) = plhilcre(x,y) bos] = E, (o).E, (x) (2.8)

E r (0),E a (0) sirasiyla, uzaklik ve agisal bagimliliklarin olasilik yogunluk fonksiyonlaridir.

E,(a)= 1= (e = tmin J/(r = £, = Emin Hz & € [fpin . T - 1], (2.9)
' 0 Diger Durumlarda
E, (8) = 1 (2a/0)%, ue[—§,§| (2.10)
Ayni sekilde pO tanimlanirsa,
Polx, ¥) = plhicre(x,y) dolu] = O, (a).0, () (2.11)

O r (0),0a (o swasiyla, uzaklik ve agisal bagimhliklarin olasiik  yogunluk
fonksiyonlaridir.

(2.12)
0,(0) = 1-(2a/6)2, me[—g,g]
olasilk oL
L i
Pi: () Pols) —0/2
. 1 olasilik (213)
| 5] 1"21
Fmin r—r Ir P+l Pe (o) Polod
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Harita olusturma siireci, tiim hiicrelere baslangigta sifir degerinin verilmesi ile baslar. Her bir
sonarin goriis alan1 i¢indeki [ rmin,r — re ] araligina diisen tiim hiicrelerde gerekli esitlikleri ve
[ r — re,r + re | araligina diisen hiicrelerde ise gerekli esitlikleri kullanilarak hiicrenin bos ve
dolu olma olasilik degerleri hesaplanir. Daha sonra Bayesian teoremleri ile hiicre olasilik
degerleri giincellenir.

Hiicrelerin bos olma olasiligt;

pe(hilcre)= pe(hlcre)+ pe(dlgim) - pe(hicre) * pe(Slgim)
(2.14)

Hiicrelerin dolu olma olasiligy;

Po(hiicre)= pofhiicre)+ poltlgiim) — po(hiicre) * poldlcim) (2.15)

Esitlikleri ile gilincellenir.

Boylece ortam haritas1 her yeni sonar Ol¢iim igin ilgili hiicrelerin olasiliksal
degerlerinin giincellenmesiyle olusturulur. Gilincellenmis pE ve pO olasilik degerleri
[-1,1] araliginda degisir. Bu degerler [0,1] araligmi diisecek sekilde doniistiirme
islemi uygulanir. Daha sonra belirlenen esik seviyesi altinda kalan hiicreler bos,

esik seviyesinin iistiinde kalan hiicreler dolu olarak yorumlanir [6].

Bu yontemin 6nemli olarak iki dezavantaji vardir.

-Bellek Ihtiyaci
Haritanin biiyiikliigiine bagl olarak kaplayacagi alan artar.

-Hesaplama Karmagiklig
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Izgara glincellemesi yapilabilmesi i¢in, hiicre degerlerinin her 6l¢iim sonunda yeniden
hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu silireci hizlandirmak adina, bazi ilintili varsayimlar
yapilmasina  karsin, her  bir  hiicre tizerindeki cebirsel hesaplamalar
nedeniyle hesaplama karmagikligin bu yontem i¢in Onemli bir dezavantajidir.
Izgara tabanli haritalar ise, konum izleme problemlerinin ¢oziimiinde sikca

tercih edilir [7]

2.2.1.2. Oznitelik Tabanh Haritalama

Oznitelik tabanli haritalamada haritalanan ortamin icindeki nesnelerin sekli hakkin
bilgi edinilir ve bu sekillerin ortamdaki konumlarina gére ortamin betimlenmesi ile yapilir.
Robot belirlenmis olan yer gostericilere gore konumunu belirler. Bu kullanilan yer gostericiler

yapay ve dogal diye olarak ikiye ayrilirlar.

2.2.1.2.1.Yapay Isaretciler

Isaretci yerini belli etmek igin sinyali gonderiyorsa aktiftir, eger herhangi bir sinyal

gondermiyorsa pasiftir.

Aktif olan yer gostericiler gezgin robota konum bilgisi gonderirler. GPS’ler agik
alanlarda en yaygin kullanilan ve en ¢ok ise yarayan, basarili sonuglar alinan isaretcidir.
Uydudan gonderilen radyo sinyallerinin havadan iletilip algilanmasiyla ilgilidir. Kapali

ortamlarda pek randimanli degildir.
Robot tarafindan algilanan isaretgilere pasif isaret¢i denir. Robot un igindeki ortama

yerlestirilmelidir. Robot un sensorleri algilanabilecek herhangi bir nesneyi algilayabilirler, bu

pasif isaret¢iler robota konumunu bildirir.
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2.2.1.2.2. Dogal Isaretciler

Gezgin robotun bulundugu ortam i¢inde zaten var olan nesnelerdir. Robot bu nesneleri
anlayarak, siniflayarak ve konumlarini tespit ederek haritalama yapar. Kapali alanlar igin
kapi, duvarlar, masa, kenarlar ve koseler dogal isaretgilere 6rnek olarak verilebilir. Ortamin
iki boyutlu olarak tanimlandig1 durumlarda, yer gosterici tabanli haritalar genelde diiz ¢izgi ve
noktalardan olusur. Cizgiler, ortamdaki diizlemleri; noktalar ortamdaki kenarlar1 ve koseleri

belirtir.

2.2.1.3. FastSLAM Yontemi ile Haritalama

FastSLAM algoritmas1 pargacik filtresi ile GKF algoritmasinin bileskesinden olusmustur. Bu
yontemle haritalama zamani, robot konumlarmma ve harita durumuna bagli olarak onciil
thtimalleri ¢arpim seklinde gosteriyoruz. Bunu Pargacik filtrelerinin c¢arpimi gibi de
diistinebiliriz. Bu ¢arpim, her bir parcacik i¢in ayr1 olasilik fonksiyonu kuruluyor ve bunlarin
bileskesi gibi gosteriliyor. Geri kalan biitiin durum giincellemesi zamani haritadaki detaylari
algilamak i¢in GKF kullaniliyor. FastSLAM algoritmasini en Onemli stiinligl, veri
iliskilendirme kararlarinda, pargaciklar {izerinden islem yapmasidir (Montemerlo, 2003).
Diger bir istiin 6zelligi ise FastSLAM algoritmasinda PF kullanildigindan ve bu filtreleme
yonteminde hareket modelinin dogrusal olmayabilmesidir ki, bu 6zellik onu GKF’ den de
seviyece yukariya tasimaktadir. Ciinkii GKF islemleri zamani kullanilan yaklasik modelden

daha iyi sonuglar vermektedir.

2.2.1.3.1. FastSLAM 1.0 algoritmasi
FASTSLAM algoritmalar1 posterior’ leri robotun yolu ve ya konumu olan p(s/z,u,n)

tizerinden hesapliyor. Gerekli formiildeki ikinci carpan olan Nadet detay c¢arpanindaki

detaylar ise GKF ile hesaplantyor.
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Sekil-9 Fast Slamda Parcaciklar
Yukaridaki Cizelgede M adet pargaciktan olusan FASTSLAM goriiyoruz. Her bir pargacik

icin esitlik yazabiliriz.

sl = (gtdml piml glml | lm) gl (2.16)

Filtreleme ise anindaki posterior’dan zamanindakini, parcacik kiimesinden yeni kiimesini
olusturarak hesaplamaktir. Bu islemlerle senkronize olarak yeni kontrol ve 6lgiim bilgisini (
x’ e bagli olarak) olusturuluyor. Biitiin bunlar asagidaki adimlarla gergeklestiriliyor.

Sampling (Sadelestirme — Yol, konum posterioru’u yeni konumlar1 sadelestirerek

genislendirme) :

Updating (Giincelleme - Elde olunmus harita detaylarinin giincellenmesi) : Bu adimda
bulunan her detay icin ortalama deger ve kovaryans degerlerinin gilincellestirilmesi
yapilacaktir. Yani, glincelleme asamas1 anindaki fark edilmis giiriiltii harita detayr m1 degimli

sorusunun cevabini aragtirtyoruz.
Baska bir esitlikte;

(0, | &.18,2%) = np(z | s, be.n) pB,, | 0ttt (2.17)

esitliginden yararlanarak GKF asamalarini bir-bir gerceklestirilmektedir. Resampling: Birinci
asim olan Sampling’ de konumlar1 6l¢iim degeri dikkate alinmadan kontrol degerlerine gore
olusturuluyor. Boylelikle Ortiismezlikler meydana ¢ikiyor. Bu ortiismezlikleri aradan
kaldirmak i¢in ise Resampling adimi gergeklestirilmektedir. FASTSLAM’ da Onerilen

dagilim ° den bagimsizdir. Ama hedef dagilim degil. Parcaciklara agirlik degerleri atayarak ve
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sonra bu degerlere gore tekraren olusturulan ornek parcaciklar aslinda hedef dagilima

yakinsamis oluyor. Her bir parcacigin agirlik degeri o pargacigin ‘6nemlilik faktorii’ oluyor.

Cmerien ’ Y

Hedef ve dnerilen dafilimlar ve afirhklarin histogramlarla glsterilmesi
(Thrun vd_, 2005)

Sekil-10

Sekilde Onerilen ve hedef dagilimlar grafiklerle, Onerile ve agirlik degerleri bulunmus
parcaciklar histogramlarla gosterilmigtir. Resampling asamasi aslinda hedef ve Onerilen

dagilimlar arasindaki fark ortaya ¢ikarmaktadir.

hedef dafuthm._ p(s™™| 2% u® n®)

fnerilen dafilim | p( sIml| zt=1 gt pe=1y

l-'l-'l:lm] = = n p[gt | gt-lmllzt_'rn:_} (218)

W degerlerinin hesaplanmasi zamani ise Taylor sirasi kullanilarak dogrusallastirma iglemi
yapildiktan sonra ,N(x; u,X) degerli Gauss dagiliml yaklasik deger, 2. asama olan giincelleme
adiminda hesaplaniyor. Bu i{i¢ asamadan olusan islemlerin sonucunda bunu diyebiliriz ki,

zaman ve hafiza gereksinimlerinin hi¢biri anina bagli degil.

2.2.1.3.2. FastSLAM 2.0 algoritmasi

2.0 algoritmast genellik daha 6nceki FASTSLAM algoritmasina benziyor. Ama en onemli

farkliligi, onerilen dagilim goz Oniinde bulundurarak hesaplanmasidir. Bu da FASTSLAM
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1.0’ daki sorunlar1 aradan kaldiriyor. FASTSLAM 1.0’ da Sampling asamasinda konumlari
belirlemek i¢in kontrol verisini, Resampling asamasinda ise 6l¢lim verisini kullantyor. Robot
sensorlarinin kontrol verilerine az bagli oldugu durumlarda ise sorunlarla karsilasiliyor.
Onerilen dagilim fonksiyonunun olusturdugu ¢ok sayida drneklerden yalniz ¢ok az bir kismi
27 yiiksek benzerlik gostermektedir (Bailey vd., 2004, Perdomo, 2009). Ona gore de onerilen

dagilimin igine sensor verilerini de eklersek daha verimli bir ¢aligma yapmis oluruz.

2.2.1.3.3. Veri Iliskilendirme Problemi

Sensor Olglimleri yardimiyla bulunan harita ozellikleri olusturulan haritadaki detaylarla
kiyaslandigi zaman farkliliklar meydana c¢ikmaktadir. Bu problem veri iligkilendirme
problemi olarak bilinmekte ve EZKBH meselesinin en karmasik problemidir (Durrant vd.,
2006). Her iki FASTSLAM algoritmasinin en biiyiik kisitlamas: bilinen veri iligkilendirme
tizerinden islem yapmalaridir. Gergek diinyanin 6zellikleri belirsiz oldugundan bu boliimde n
degiskenlerinin, kendi aralarinda haberlesmesinin bilinmeyen oldugunu varsayarak anlatmaya
calisalim. Veri iliskilendirmeni kisaca sdyle tanimlayabiliriz: t aninda n degiskenini miimkiin
verilere dayanarak belirlemek. Veri iliskilendirmenin en eski ¢Oziimii ise n’i sensor

Olctimlerinin maksimum bezerlik gosterdigi i¢in segmektir. Yani

fi, = argmax p(z, | n,, Ait~1, st 281 ut~1) (2.19)
Boyle bir tahmin ‘maksimum olabilirlik’ adlandiriliyor. FASTSLAM algoritmalarinda ise her
bir parcacik i¢in n; veri iliskilendirme degiskenleri kiimesi tanimlanmaktadir. Sensor 6l¢iim

dagilimi belirlenmis bir esik deger etrafinda toplanmigsa bu kiimeye yeni detay Ozelligi

eklenerek kiime doldurulmaktadir.
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3. YER GOSTERICI CIKARMA TEKNIiKLERi

Oznitelik tabanli haritalama, EKBH uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilen
haritalama teknigidir. EKBH’nin yapilabilmesi i¢in gezinim sirasinda ortamdaki
Ozniteliklerin ¢ikartilmas1 ve ¢ikartilan bu Ozniteliklerin birer yer gosterici olarak
kullanilmast  gerekir. EKBH i¢in iki boyutlu diizlemde harita olusturulmas: ve
haritadaki  Ozniteliklerin  ¢ikartilmasi, robot algilayicilarinin  (sonar, lazer mesafe
Olger) ortam iizerinden elde edecekleri verilerin islenmesi ile olur. Birden fazla
algilayict  bir arada kullanilarak daha maliyetli (lazer mesafe Olger+kamere)
¢oziimlerde literatirde yer almaktadir [8]. Fakat mesafe sensorleri de kullanilarak
haritalanacak ortamidaki kenar koseler kullanilarak 06z nitelik tabanli haritalama

olusturulabilir.

Bu durumda ortami tanimlayan bu Ozniteliklerin mesafe Olgerler ile tespit
edilmesi ve smiflandirilmast gerekir. Sonar algilayici tabanli ¢alismalarda Hough
Déniisiimii  (dogru belirleme) veya Ucgenleme Tabanli Birlesim (kenar belirleme)

teknikleri ile ¢ozlime gidilir[9]

3.1. Hough Déniisiim Metodu

Hough déntsimd, P.V.C Hough (Hough1962) tarafindan gelistirilen,

3.1
g(xc)0, xe X, ceC (3.1)

esitligi kullanilarak, D € X wveri dizisinden egri tanimlama yontemidir. Burada
X noktasal konum verilerinden olusan bir vektor, ¢ ise vektor katsayilaridir. Hough
doniislim tekniginin en genel uygulamasi nokta veri dizisinden dogru parcasi

tanimlama olarak karsimiza ¢ikar.[3]
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D={{x4,y1).(%2.¥2), (X3, ¥a). - .. (Xa, Y} (3.2)

Bu durumda g(x,c) fonksiyonu (3.11) esitligindeki gibi tanimlanur.

xcos(p)+ ysin(g)=p=0, (x,y)e®R, (pp)eC (3.3)

Eger amac¢ dogru parcast bulmak ise, C igin parametre uzayr (Hough uzay)

asagidaki gibidir.

C={p.9) fpe®, —gm%} (3.4)

Bir ¢ok wuygulamada ilgili parametre uzayr smrlandirilmistir. Bu  durumda C

yeniden tanimlanacak olursa,

C={lp.9) | Pmin =P = Pmax: Pmin <9 < Pmax} (35)

gibi olur.

Hough algoritmas1 bir ¢esit oylama ydntemidir. Bu oylama kesikli parametrik
uzayda yani Hough wuzayinda yapilir. Hough wuzayr tiim olas1 0&zniteliklerin
konumlarim1  gosterir. Hough uzayinda en c¢ok oy alan hiicre ilgili 06zniteligin

konumu ile ilgili polar koordinatlar verir.[3]
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'
Pmax
L tlpq)
P
(3.6)
0 Prmir AP
- Prmin - P
Pmin Prin 4P Pmax
a b

Sekilde  kartezyen  koordinat  uzayinda  dogru  pargasimmin  gOsterimi  yer
almaktadir. Bu tanimlama dogrunun orijine gore olan yonelim agist (¢ ) ve uzaklik
degeri (p ) parametreleriyle yapilir. Sekilde A¢ ve Ap Hough uzaymi belirli
miktarda hiicrelere boler. Izgara yapidaki uzayda her bir hiicre toplayici (Aij) olarak

adlandirtlir.[3]

1: procedure HoughTransform (x.y, p, )

22 forj. q Pmax~Pmin do
A

for o1, Pmax " %min do
A

3 'a‘ij — 0

end for

4: end for

5 forall (xy,y,)eD de

6: for @ & Qi . AP = Qg do
T p o+ x; cos{p)+ v, sin(p)

a: if Prin £ P % Prmax then

% Ay A+

10: end if

11: end for

12:  end for

13: end procedure

Her toplayici sayisal bir deger tutar. Algoritma baslangicinda tiim toplayicilar

sifirlanir.
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Sekilde Hough doniisiim algoritmasina gére D veri kiimesine ait tiim noktalar sirasiyla
kartezyen koordinat uzayindan Hough uzaymna aktarilarak Aij hiicre gilincellemesi yapilir.
Boylece tiim veri kiimesi ele alindiktan sonra, Hough uzayindakienyiiksek Aijmax degerine
sahip hiicre, dogru parcasina teget olan polar koordinatint(p,p) yakinindaki bir degeri

gosterir.[3]

Hough doniistim algoritmasi, bir c¢ok EKBH uygulamasinda kullanilmistir.
[14]’e gore bu algoritma kullanilarak, ortamdaki hem diizlemsel bolgeler hem de
kose-kenar noktalar, sonar algilayicilar kullanilarak tespit edilmistir. Her bir veri
kiimesi robotun ortam igindeki 1.5 metrelik gezinimi sonunda elde ettigi sonar

Olgtimlerden olusmustur. Ap ve Ap sirasiyla, 3.50 ve 4cm olarak secilmistir.[3]

3.2. U¢cgenleme Tabanh Birlesim Metodu

Ses  oOtesi algilayicilar ile ortam  haritas1  olusturmak i¢in  kullanilan
yontemlerden biri de Ucgenleme Tabanli Birlesim metodudur. UTB metodu ortam
icinde bulunan dikey kenarlarin (masa ayaklari, kapt dikmesi gibi...) belirlenmesi

ve konumlarmin ¢ikartilmasi igin gelistirilmis bir yontemdir.[3]

Bu yontemde sonar Ol¢limler sabit acili yay olarak modellenir. Temel prensip
ayni nesne TUzerinden farkli konumlarda alimmis sonar Olglimler arasinda kesigim

noktalar1 bulmak ve kenar siniflamasi yapmaktir.[3]

UTB metodunun Hough metodundan farki ortam icindeki geometriksel
nesnelerin  direk tespit edebilmesidir. Herhangi bir donilisim islemi uygulanmaz.
Fakat ortamdaki diizlemleri tespit etmek i¢in kullanilan bir yontem degildir. Sadece

kenar noktalari ¢ikarir [6].
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Sekil-11 Uggenleme Tabanli Metod

Sekilde farkli robot konumlarindan alman iki sonar Ol¢iim goriilmektedir.
Burada r algilayicinin Olgtiigii mesafeyi, B sonar merkezi ile biitiinsel yatay diizlem
arasinda kalan aciyr gosterir. Bu a¢1 sonar merkezinin biitlinsel diizlem {izerindeki
yonelim dogrultusunu diger bir ifade ile goriis alanini tanimlar. 0 ise yay acgikligini
ifade eden agisal bir degerdir. Bu kullanilan sonar algilayicilarin fiziksel yapisina
gore degisebilir [3].

Sekilde iki Ol¢iimiin de T(xT,yT) noktasi lizerinden alindig1
varsayllmistir. Sadece tek bir sonar Olglim ile bu konum tespit edilemez. Ciinkii
sonarin hiizme agikligi (0) nedeniyle yay iizerindeki herhangi bir yerden yansima
alinmis olabilir. Konumsal belirsizlik ancak ikinci bir Ol¢iimiin daha ayni nesne
tizerinden alinmasiyla diizeltilir. Bundan dolayr bu yontem iicgenleme tabanlt
olarak adlandirilir.[3]

Yaylarin kesisim noktasi (T), her iki sonardan elde edilen bilgilerle ve esitlikleri kullanilarak

hesaplanir.

(xT_x.-.i +{}'T‘}'5i}2=l',-2, i=1,2 (3.7)
Yr— ¥, _E E .
arctan( ﬁ} [ [[i, E.[ﬁ,+2} i=1,2
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UTB algoritmasim  uygulamak igin oOncelikle robotun hareketi esnasinda elde
ettigi sonar verilerin tutuldugu bir veri tabani olusturulur. Bu veri tabani hareketli
pencere olarak da adlandirilir. Bu pencere sekil 3.5te goriildiigii gibi m satir ve n
situndan olugsmaktadir. m kullanilan sonar algilayict sayisim ifade eder. n ise
robot gezinimi sirasinda yapmis oldugu sonar Olglimlerin  toplamimi  gosterir.
Pencerenin her bir hiicresindeki Rij (i=1,....m ve j=1,...,n) veri paketi biitiinsel

diizlem tizerinde sonar yaylari tanimlayan sonar algilayici bilgilerini igerir.[3]

Ri= (e, Yei. Bi, i ) (3.8)

xsij ve ysij biitiinsel diizlem iizerindeki algilayict konumu, ij sensér merkezinin

biitiinsel yatay eksen ile yapmis oldugu agiyi, rij ise algilayici ile engel arasindaki
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uzaklig1 ifade eder. Bu bilgiler ile aslinda ortam iizerinde merkez koordinati (Xsij,ysij),

yarigapi rij ve goriis alani olan bir yay tanimlanmustir.[3]

@ 4] 3.9
[ﬁij“'E-ﬁL_i-E] (3.9)

ZEMEn
—_—
Tarama 1 Tarama 2 Tarama 3 Tarama i1 Tarama n
Algilayici 1 =N Rz [T - Ry E‘"
Algilayc 2 Ras Raz Raa R Rzt R
Algilayiz 3 Ras Fas Ray | R
i i
Alelayie m-1 Rt R 2 Rm1a Rim1,m1 Rma.n
Algilayic m Fim1 Rz R JR— Frruet =

3 3Ff

™
| Gl'.lr'li:E| tarama venlerlnln
! Oggenleme yapmak igin | i Guncel Tarama |
| kEF5I|E$TIFI|dI§I eski taramalsrl : :

Sekil-30 Algilayic1 Verileri

UTB  algoritmasi,  hareketli ~ pencere  igersinde  tamimlanan  sonar  yaylar
arasinda kesisim noktalar1 tespit eder. Bu pencerenin en sag silitunu en giincel
sonar Olgiimleri  gostermektedir. Amag¢ bu giincel Olglimler ile daha Onceden
yapilan Olgiimler arasinda kesisim noktasi yakalayabilmektir. Bunun icinde en
sagdaki silitunun birinci satirindaki sonar Ol¢lim Rln, diger siitunlardaki her bir
sonar Ol¢iim ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda hesaplanan her kesisim
noktas1t bir Oncekinin lizerine eklenerek ortalamasi alinir ve Rln i¢in kesisim sayaci
bir artirilir. Baslangicta kesisim sayisi sifir olarak atanir ve her basarili kesisim
sonunda nt bir artirilir (nt=nt+1). Diger bir husus ise birden fazla kesisim oldugunda
baslangic varsayimina gore Dbasarili kesisimler arasindaki maksimum sapmanin
ne kadar degistigidir. Bu degisim aslinda alinan Ol¢iimiin kenar bdlgeden mi yoksa
duvar gibi diizlemsel bir bolgeden mi geldigini gdstermek icin kullanilir. Diger bir

ifade ile kenar-diizlem siniflamasi bu sapma goz oniinde bulundurularak yapilir.[3]
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Algoritma i¢indeki adimlar numaralandirilmig ve detaylari sayfada agiklanmustir.

1: procedure UTe (e ¥a B ata)
2. repeat
3 fori+1. mdo
d: if T < Moppgy then
& n, 0, Xy X + 5, cos(f ), vy {—}'Iin—rmsin[ﬁin}
B Yenin %72 Xmax 4 %70 ¥min Y10 Ymae + ¥1
T for j«n=1.1do
8: for k «— 1, mdo
B if Ti® Tmax then
10 if [xp,vrJE Ry then
1 o™ ﬂIL‘T _“&leF _L'T_f'"&j?
12: if |r_—r.|= _d91_ then
IT '-'L;.l m+1
13 if Kesisim var mi? (giks: <% ") then
14 oo MEEY X
: o+ 1
1% %L el
: n; +1
16: n, +n,+1
: a0y O i
LI x5 K, then x_. +x end if
. ae o UGE lieg
18: x> Xpae then x_ o« x™F end if
18 ify ey . then y__ « y™ endif
20: iy sy o then v, «— v* end if
21: end if
pt s end if
LS end if
24: end if
25: end for
26: end for
27 end if
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28 if n,=1then

20; i (X e = %eman J* (¥imax = Yiran ) > d2 then
30 n, ==mn,

a1 end if

Az end if

33 end for

34 if Yeni glglimier geldi mi? themn

a5 Pencere sltunlanm bir sola kaydir, do

36 Glncel dlgiimleri pencerenin en sad sliuna yerlesgtir, do

AT end if
38: wntil gezinim bitene kadar
34: end procedure

3. adim: Pencerenin en sag siitununda yer alan her bir sonar veri paketi (Rij) icin
algoritma kesisim noktas1 arar. Yukaridaki algoritmada i=1 i¢in adimlar detayl

olarak agiklanmustir.

4. adim: rln mesafe degerinin, maksimum Olgiilebilen mesafeden kiiclik olmasi
sarti aranir. Maksimum Olgiilebilen mesafe sonarin fiziksel o6zelligine bagli olarak

degisebilir.

5. adim: nt, xT, yT degiskenlerine baslangi¢ kosullar1 atanir. Baslangic kosulu
olarak nt = 0’dir. Bu kosul yay iizerinde kesisim noktast bulunmadigi durumdur. Bu

durumda yankinin sonar merkez dogrultusundan geldigi kabul edilir.

6. adim: Uggenlemeler arasindaki maksimum sapmay1 hesaplamak igin baslangic

kosulu atanir.
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7-8. adimlar: (n-1)’nci siitundan 1’nci siituna (sagdan-sola dogru) tiim hiicreler gezilecek

sekilde dongti yapilir.

0-12. adimlar: Plk olarak 4. adimdaki kosulu rkj’nin de saglayip saglamadigi kontrol
edilir. Konum Kestirimi yapilan T (xT, yT ) noktasinin Rkj yayinin goriis alani iginde
olup olmadigina bakilir. Bunun ig¢in (3.7) esitligi kullanilir. Son olarak beklenen
mesafe re ile gercek mesafe rkj arasindaki fark hesaplanir. Bu farkin d1 / (nt +1)
‘den kiiclik olmasi beklenir. Dzin verilen farkin nt arttik¢a ,yada diger bir ifade ile

kesisim sayis1 arttikga azaldig1 goriiliir.

13. adim: Eger algoritmada bu adima gelindiyse, biiyiik olasilikla RIn, Rkj o6l¢iimleri
ayni nesne lizerinden alinmistir. (3.6) ve (3.7) esitlikleri kullanilarak yaylar

arasindaki kesisim noktalar1 bulunur.

14-16. adimlar: Bu adimda 13. adimdan gelen her (xtriytri) kesisim konumu ile
yankinin geldigi noktanin kestirimi yinelemeli olarak giincellenir. Bdylece engelin
(nesnenin) konumunu kestirilmeye c¢alisilmis olur. Her bir iiggenleme islemi sonunda

ticgenleme sayaci bir artirilir.

17-20. adimlar: Basarili {iggenlemeler arasinda maksimum sapma gilincellemesi

yapilir.

28-36. adimlar: Basarili ii¢ggenlemeler arasindaki maksimum sapma belirlenen
esik degerinin {lizerinde ¢ikarsa bu noktanin kenar ifade etmedigi, biiyiikk olasilikla
diizlem iizerinde oldugu sonucuna varilir. Bu smiflamayr yapmak i¢in yaylarin
kesisim noktalar1 arasindaki maksimum sapma, esik degerini asarsa nt isaret
degistirir ve negatif deger alir. Negatif degerli (-nt) noktalar ortamdaki diizlemsel
bolgeleri ifade etmektedir. Pozitif yiiksek kesisim sayisina (nt ) sahip noktalar
ortamdaki kenar bdlgeleri temsil eder. Artik Rln i¢in pencere icindeki tiim hiicreler
gezilmistir. En sag siitundaki en son Olgim Rl6n icin de aymi islemler
tekrarlandiktan sonra yeni tarama Olc¢limlerinin pencereye alinmasi i¢in siitunlar

sola kaydirilir. En sol siitundaki tarama pencere disina atilirken, yeni gelen giincel
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tarama en sag silitundaki yerini alir. BOoylece hareketli pencere giincellemesi de yapilmisg

olur.[3]

4, OLASILIKSAL KONUM BELIiRLEME YOTEMLERI

Olasiliksal konum belirleme yontemlerinde yapilan iglemler hareket ve duyarga
giincellemesi olarak ayrilabilir. Hareket giincellemesi robotun hareketi zamani1 her hangi bir
1-t zaman icin kontrol isareti ile taninda nerede olabilecegini anlayabilmesidir. Algi
asamasinda ise robot belli bir zaman araliginda yaptig1 6lgtimler sonucunda kendi konumunu
belirler. Kullanilan temel parametrik yontemlerden Kalman, parametrik olmayanlardan ise

Parcacik filtrelerini gdsterebiliriz.

4.1. Kalman Filtreleri

Devamli sistemler i¢in en iyi Ogrenilmis ve gerceklestirilmis Bayes filtresi Kalman
Filtresidir. Kalman Filtresi Bayes filtresinin parametrize edilmis formasidir. Bu filtrede durum
bilgisi Gauss fonksiyonu seklinde hesaplanir. Uygun olarak kontrol ve 6l¢iim degerleri de

Gauss giiriiltiisii eklenmis parametreler ile gosterilir.

Kalman filtresinde inang, uf ortalama degerli, Xt kovaryansli Gauss fonksiyonu gibi yazilir.
px) = det(2m) = exp{—2 (x— )™ (x - )} 4.1)

Esitligindeki [Jvektorii x’la ayni boyutta, ise, x’in boyutunda kare matristir. Yukaridaki

denklemden yola ¢ikarsak ve durum vektorii i¢in ihtimalini yazacak olursak, bu ihtimal o

zaman parametrelerinin Gauss giiriiltiisii eklenmis liner fonksiyonu olacaktir.

¥, = Ax,_, +Bu, +g (4.2)

Burada ve t anindaki durum vektorleri, kontrol vektoriidiir. Onlart asagidaki gibi dikey

vektorler seklinde gosterebiliriz:
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X1 Uy ¢

Tt Has (4.3)

Kot Ly e

A kare matris olup n X m boyutlarinda, B ise nx m boyutlarinda gecis matrisleridir. Burada
n ve m sirasiyla x ve U vektorlerinin uzunluklaridir. € rastgele degiseni durum degiskeni ile
ayni Olgiilerde olup u = 0 ve x= R sartlar1 6demektedir. Denklemini AX.1 +Bu; ortalama

degerli ve R kovaryansi i¢in yazarsak:

plxelxe—y uy) =

(4.9)
det{ErrRz]_i exp —% (x, —Ax,_, —Bu )R x, —Ax,_, — Bzu,]i
bu goriiniimii kazanir.
p(zt|xt) de kendi parametrelerinin dogrusal fonksiyonu olduguna gére
g, = Cx, + 6, (4.5)

olmalidir. Burada da Cik * n 6l¢iilii gecis matrisi (k-z 6lgtim vektoriiniin uzunlugudur). Sigma
ise Ol¢lim giiriiltiisiinii belirtmektedir. Sigma i¢in de u= 10 ve = Q degerleri temel alinacaktir.

Biitiin bunlar1 yeni denklemde yerine yazarsak, o zaman denklemimiz

plaelx) = dE‘t[E?TQz]_; E‘xp{—i (2, — Cox,)TQ (2 — C,x,}} (4.6)
seklini almaktadir. Son olarak baslangic inan¢ olan > da normal dagilimli olmalidir
bel(xy) = plxy) = dEttzn'u]_: E‘.rp{—% (Xp — ) 07" (X0 — -“u:'} 4.7)
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4.1.1. Kalman filtresi algoritmasi

Yukarida belirttigimiz gibi Kalman filtresi zaman1 biitiin veriler, yani hareket ve
Olctim modelleri Gauss dagilimi ile gosterilmeli, her bir inan¢ fonksiyonu kendine 6zgiin
ortalama deger ve kovaryans ile belirtilmelidir. Bir 6nceki ortalama deger ve kovaryans

hareket ve duyarga bilgilerine dayanarak sonraki ortalama deger ve kovaryanslar

hesaplanmalidir. Kalman siirecinde kontrol verileri bellidir. Ama sistemin glirtiltiistini
bilmedigimizden  siirecin sonunda elde edecegimiz kiime gergek
kiimeye ola bildigince yakin olmalidir.

6 Kalman filtresi genis kullanilmasina ragmen veri iliskilendirme gibi énemli bir probleme
¢Oziim getirememektedir.

Bundan  bagka  Kalman  filtresinin = haritalamadaki  kisitlar1  asagidakilerdir:
¢ Yapay sinirlara veya duvarlara ihtiya¢ duyulur

e Direk ham algilayict datasi kullanilmaz, veriler 6n islemlerden gecirilmelidir

e Algilayict verisinin sahip oldugu giiriilti tipi  Gauss dagiliminda olmalidir

e Baglangicta robot pozisyonunda kayma olmadiysa harita iyi ¢ikar, ancak kayma olduysa,

zaman  gectikce bu  kayma  biiyliyeceginden  kotii  sonuglar  alinmaktadir.

e Sadece dogrusal sistemler i¢in ¢aligabilmektedir.

4.1.2 Genisletilmis Kalman Filtresi

Bir Onceki baslikta Kalman filtresinin bazi art1 ve eksileri gosterilmistir. Eksilerinden

en oOnemlisi ise sadece dogrusal sistemler igin g¢alismasidir. Yani, durum ve &l¢im

modelleri dogrusal denklemlerle ifade edilmelidir. Ama ya robot herhangi bir dairesel

yolu takip ederse veya kontrol fonksiyonu dogrusal degilse? Bu sorulara cevap vermek

icin filtremiz dogrusal olmayan yani non-linear sistemler igin ¢alismahdir (Kalman,
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1960). Bu yiizden Kalman filtresinin daha genel ifadesi olan Genisletilmis Kalman

Filtresi meydana ¢ikmustir.

GKEF’ de bir sonraki durum ve 6lglim olasilik fonksiyonlari sirasiyla & ve h ile kumanda

edilmektedir.

x, = glug, x,_, ) + £(t) (4.8)
z, = h(x,) +6(¢)

Burada g fonksiyonu Kalman filtresindeki A ve B’ in, h ise C' in yerine ge¢mistir. Ama KF’

den farkli olarak GKF gerc¢ek inan¢ degerine yakin bir deger elde etmektedir.

Sekillerde denklemlerindeki g ve h fonksiyonlari Gauss dagilimina sahip olmadiklarini
biliyoruz. GKF ilk adimi bu fonksiyonlar1 dogrusallastirma olacaktir. Bu islemi de Taylor

stras1 agilimina gore yazabiliriz. O zaman,

i a -
g (e, Xp—n ) = gg::i ! (4.9)
olacaktir. Dogrusal olmayan < fonksiyonunu Gauss fonksiyonu dogrultusunda

dogrusallagtirmak i¢in parametreleri daha uygun se¢mek gerekir. Bu durumda g i¢in gergek

degerlere yakin bir parametre olarak pt-1 secilmistir.

H{u:rx.:—:lj = H[uz-ﬂ\:—ﬂ +£J(HE-|H:—]} (xemy — ple—q) =
=G (4.10)
-Qtﬂt-u:—lj + G¢(I:—| _-"-‘|:—1:|

O zaman bir sonraki durum ihtimali yaklasik olarak Gauss fonksiyonu gibi sdyle yazilabilir:

plx, |x u,) = det(2nR ]_: exp _i [xe — glue, pe—1) — Gelxpy — pe—a)]” (4-11)
el g Uy ) = t

Ry e — gugepte—y) — Gy (X g — p—1)]

43



Burada matrisi n % n dlgiilerinde olup (n — durum verisinin 06lgiisiidiir) Jacobian olarak da
bilinmektedir. Bu Jacobian’ in degeri u; ve Upidegerlerine baglidir ve her bir nokta ig¢in
farklidir.

Ayni yolla biitiin bu denklemleri h 6l¢iim fonksiyonu igin yazabiliriz:

Bh(xe)

!tl{.xﬂ =? (412)
h(xe) = h(g) + h'(@) (e, — 7)) = h(g) + He(x, — j3)

=:M;

Sekle gore Gauss fonksiyonu yazacak olursak;

_i [ze — h(@) — He (e, — f@)]° (413)

plzelx) = det(ZmQ ]I_; exp
o : @;1[2: — hii,) — Hy(x, _-"-_‘.:]]

GKF’ in bazi1 artilar1 oldugu gibi birkag eksisi de mevcuttur.

e Yaklasik Gauss fonksiyonu hesaplanmasi zamani sistemin derecesi belli olmadigindan, bu

islemlerin karmagikligini de beraberinde getirir. Sistemin derecesi arttikga Taylor siras1 uzar.
e Jacobian matrislerinin  hesaplanmas:  islemlerin  saymin artmasina  getirir.

¢ Dogrusallastirma, bizi gercek inan¢ degerinden uzaklastirir.

4.2. Parcacik Filtresi
Parcacik filtresi Bayes filtrelerinin parametrik olmayan alternatif realizasyonu ve sonlu sayida

parametrenin reel inan¢ degerine yakinsamasidir. PF’ in ana konusu bel(X;) degerini, ondan

onceki bel(Xt.1) degerinden, rastgele durum ornekleri kiimesi ile olusturulmasidir (Crisan ve
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Doucet, 2002). Ama GKF' de oldugu gibi bu degerin kendisini degil de ona yakin bir degeri
bulmaktadir. Bunu yaparken dagilimlarin Gauss dagilimi olmasi zorunlulugu da yoktur.
PF° de onceki durum dagilimlarin1 ‘parcacik’ adlandirilmakta ve asagidaki gibi

gosterilmektedir:

SN [M] (4.14)

Xe:= x_g B "“"xt

Burada her bir x; (1<m<M ) pargacigi, t anindaki durumu gosteriyor. M ise burada Xt pargactk
kiimesindeki pargaciklarini sayin1 gostermektedir. Genellikle parcacik sayisi
M= 1000 gibi biiyiik rakamlar oluyor. Bazen de M,t’nin fonksiyonu olabilir. Yukaridaki

gosterimden yola ¢ikarsak:

xn!m' ~ plrg] Zyp,00)

(4.15)

Gibi yazilabilir.

PF algoritmas1 da GKF gibi inan¢ degerlerini yaklasik olarak hesaplamaktadir. Tam dakik
olmayan bdyle hesaplamalar zamani yakinsama hatalar1 meydana ¢ikmaktadir. Asagida bazi

hatalar ve olugsma sebepleri verilmistir:

e Pargacik sayisinin sonlu olmasi: Mesela M = 1 varsayalim. O zaman dongi bir alt asamaya
gegmeyerek  Ol¢lim  verilerini  kullanmayacak  ve  yeni  pargaciklar  sadece

p(xt ut-1) degerinden hesaplanacaktir.[12]

e ‘Resampling’ asamasinin rastgele olmasi: Bu hatay1 gostermek i¢in en ug 6rnegi vermemiz
lazzm.  Varsayalim ki  robot  durumu  degismiyor, yani  xt=xt-1  Yani,
9 hareket etmeyen bir robot drnegini inceliyoruz. Bir de robotun sensor Ol¢iimii yapmadan

durum algilamasi yapamayacagini diisiinelim. Bu durumda ise yeni durum Ornegi
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hesaplanamayacak. Sonug olarak, biitiin durum 6rnekleri bir birinin kopyalar1 olarak belirecek
ve robotun sensorlarinin ¢aligmadigi gibi hi¢ de gergek olmayan bir bilgi elde edilmis
olacaktir.[13]

e Hedef ve goreceli dagilimlarin orani: Sensorlara ve robot hareketine bagli olarak bu oran
degismektedir. Sensor verilerinin giiriiltiilii oldugu durumlarda p(z/x)degeri biitiin durumlar
igin sifir degeri alacak. Bu durumda dagilim fonksiyonu z 6lgtim degerleri dahilinde 6rnek X
tiretmeyecektir. Boyle olan halde agirlik degerli de sifira esit olmaktadir. Sonraki dongii ise
devam etmeyecektir.[14]

e Yiiksek dereceli sistemler daha fazla sayida pargacik ile filtreleme talep ediyor ki bu da

beraberinde islem karmasikligini dolayisiyla sistemin pahali olmasina getirip ¢ikariyor.
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5, BAZI ORNEK HARITALAMALAR
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SONUC

Gezgin  robotlar  Amaglarin1  yerine  getirmek igin  gezinim  sirasinda
ilk olarak konumlarini belirlemelidirler. Robotun bulundugu ortamdaki konumunun
belirlenmesi odometrik veriler, sensor Olglimler ve harita bilgilerinin birlestirilmesiyle
olusturulur. Haritalarla ilgili veriler baslangigta robota verilebilecegi gibi robotun hareketi
esnasinda robot tarafindan da olusturulabilir. Bu durumda robotun konumunun belirlenmesi
ve es zamanli olarak haritalama yapabilmesi i¢in g¢esitli yaklasimlar ve uygulamalar
incelenmekte ve gelistirilmektedir. Es zamanli olarak ortam haritasinin ¢ikartilmasi ve bu
haritanin kullanilmasiyla konum belirlenmesi gelisen teknoloji ve degisen jenerasyonda
bir¢ok agidan gerekli oldugundan bu yaklagimlarin incelenmesini ve gelistirilmesini zorunlu
hale getirmistir. Bu tez calismasinda ortam haritasi olusturulurken, robot konumunun

da es zamanli olarak belirlenmesi i¢in gereken hazirliklar ve yontemler incelenmistir.
Sonu¢ olarak bu caligmada 6zellikle ucuza mal edilebilen, siirli bilgi toplayabilen

sensor ¢esitleri ile bile gerekti yaklasimlar dikkatli olarak yapildiginda; Es Zamanli Konum

Belirleme Ve Haritalama isleminin yapilabilecegi gosterilmistir.
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EKLER
Ek:1 FastSLAM Algoritmalar1 ve agiklamalar
Ek:2 FastSLAM Algoritmasinin uygulamasi
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Ek-1 FastSLAM Algoritmalan ve Agklamalar

FastSLAM algoritmasy 1.0 (z,, u,, 55—y ):

1.

1

11.

12.

13

Form=1to M do

& 'den {Ilml HIm] { [m] E[i'nI ilml b A [m] ) Imi itml :|':|' ol
=1 Hygotr g p=qly f_',l.t—l ..,.[ ,.,.[ |
Biitiin par¢aciklan olugturulmas., isaretlenmesi

IEmI ~ pls; II:[T—Hui- e )

Yem robot konumunun olusturulmas:

. Form= IthtI:]du

Sensor dlglim benzerliklerinin hesaplanmas
# = glul [T"tl " I|='1‘~]:|

Olgiim tahmini hesaplanmas:

G = g'(st™, il2L )

lakobyen hesaplanmasi

o, =art™ oG 4R,

m,t=—1

Sensor dlglim kovaryansmnmn hesaplanmas:

]
w, = |2m(, I?Em{-%{zt -3, Q7 (2 = £y :l}
Haberlesmenm benzerlifinin bulunmas:

Endfor

- Wyiml,y = P

Yeni hanta detayinin Gnemlilik derecesinim hesaplanmas:

. fi= argmox w,

n l;:rar_":i-r 1

Max benzerhk haberlesmesi

NI = max NI, i)

Hamtadaki detaylann yem say
Forn = 0to N™ do

K.alman filtresmin giincellenmesi
ifn= Ht[T_"il + 1 then

Yeni harita detay: mi?

1 ;.LI[EI - H_il:zt..':!mlzl
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14.

150

16.

7.

15,

19

20

21

22

235

24

23,

26.

27

-Hpy = f-":lan,:—l

Ortalama degerm almmasi

ELT;I = [;Eiﬁl‘{ﬁii}r

Kovaryansin almmas:

. .!.’.I:L] -1

Sayacin baslatilmasi

Else if n = i then

Daha dnce ghriilmiis detay m?

k=2 Gaop

K.alman sayisinm(gam) hesaplanmasi
b = ulil, + K(ze= 227
Ortalama deger giincellenmesi

sl = - kel

Artiml sayag

il o gfmd g

Islemler dier kalan detaylar iin tekrarlamyor
Else

Bir dnceki ortalama deferin alinmas:
]

[m)

Bir dnceki kovaryansin alimmasi

i = 3l

Detay bulunmus olabilir nu?

ifﬂ-.-[:r:.—l . .'::[T"' * alg1 alaninda defilse then

Hayrsa, highir seyi defistirme

Am] _ fm)
mt o tmi=1

Evetse, sayviy: bir azalt
Elsc

m] _ om]
bt = lnrey 1

Tekrarlanan detaylar temizle

if‘f,!ﬂ]_i < 0 then » numaral harita Gzellifini at, endif
Endif

Endif
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25,

29

30

Endfor

Spur e ts™, NIPL gl gl glemdy
Yeni pargacik kiimesi olustur

Endfor

5;=0

M adet parcacii biitiinlestir

Form' =1toM do

o wt[m' Olasihkh m rastgele indismi olustur

.!i-: o {5!"']‘ H!!:ml. UJJ.T]I EET:I . Ilm] :l_r . ‘ﬂ[mi

Biitiinlestirme asamasi
Endfor

Return S,
End{algoritma)
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FastSLAM algoritmas: 2.0 (z,, uy, 5, ):
1. Form=1toM do
5_y ‘den 'I::: e th't] I:J.'IET:.i I[mI| 1!'"]} ﬁﬂLTEJ_I,ELml!J_I,iLT:'_JH ok
Biitiin pargaciklan olusturulmas:, isarctlenmesi
2. Forn=1to N!™ do
-[Tl'tl = h{ IT"t] u} *I ] = gl Im] *!m]}

Eﬂa"': = T#M'E{E"f'5t)|5¢'3,!"]:5'ngli‘!.ﬂ_:: Gslﬂl - :‘Htgmrstjlﬁ"fnl:ﬂm'ﬁtLL

QIM] = R; + Gy, rlgzn,,_,!—i EE:\!'-;:,
EE':HI'!I [ﬂ mqlm] 1 II'I: + F—i]—i I'ILII;:I Elm] ﬁ':;uq[ml_l[ -.[TI'I:I}+ -.[TI'I:I

Sampling dagilimimin hesaplanmas

glml

3. IFEIT:fI ~ N [I'I‘:I.L.ﬂ: S

Pn, = |20 !,'._I'I"'l er,t: I-_[z ‘9“&. . n,,r}}r@[nl-'[?-r g™ s I-[E:I:! }
Omek konumun bulunmas:
Endfor
* Pufz]es = Po
Yeni detaym benzerlifi
3. ﬁ!m. = argmaxy pa, Ve ya & py, olasilikh nlm] *i rastgele olugtur
Ven iliskilendirme
6. Forn= ltcrN!!_mll + 1do
Proses &lciimil
7. ifn, =, = N™ then

Nim) o gl )l e ) gl T gl

"I-t = Lmpt
H[;:: _#II‘:! -1 E:Im]{ft—fﬁﬂl: I'""! =“—Hr|m]ﬁﬂ.ﬂl} [Tl'tl_1

L) =G4, PLGT,, + GoaZ) ,GL, + R,

w:lm] = |Zn L[tt]| : exp {_-Hfr - I‘r.ih}TLI::]_i (z: -if-ﬂﬂ'-]}
Daha dnceden bilinen detay m”

8 Elseifn, =i, = HtIT_"ti] +1 then
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10. if

11.

12

13

14.

15.

16.

ne =N"™ = NZ 4 1; ol = ptiwlM =y

J-'[E] = H-i {1:- 51!:'}-' E.!::I = {Gﬂ,n Hl:'-:I E;,n )
Yem detay mi?
Else if n, # fi, and n, = Nlm]

F'LEEI = f-"::,t—l EHT] = E!::] -1

Bulunamamis detaylann ele ahnmasi
[m' I'"]} algy alam diginda kaliyorsa then

Sensor algl alammimn disinda m kalryor?

!ﬂ-fﬂi

Sensor alg! alammim iginde mi kalryor?
Else

Detaydan vazgegelim mi?

'r!::} = '.r!::}_i - p; il"rl!::! < then n,” at

Endif

endif

endfor

Soux ‘e (s™, N™, |:J!-I'._|_ =, E'm' ™y, .., ﬂ#ﬁi]’:

Biitiin par¢aciklann almmasmmn durdurulmas:
Endfor

5=0

Yeni pargacik kiimesini obugtur
Form'=1toM do

M adet pargacik oligtur

o “,t[ﬂ'tl Olasihikh m rastgele indismi olustur

Biitiinlegtir (resample)
Endfor

Return 5;
Endalgoritma
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Ek 2 FastSLAM Algoritmasinin Uygulamasi

FastSLAM algoritmasinin iki farkli siiriimii bulunmaktadir. Calismada FastSLAM2.0
algoritmas1 kullanilmistir. Simiilasyonun ¢alisma siirecinde ¢alisilan sisteme ve robot
konfigiirasyonuna has birtakim parametreler mevcuttur. Bu parametrelerin deger tamalari
sistemde ‘Constants’ klasinda yapilmaktadir. Harita detaylarinin (engel, detay) pozisyonu ise
simiilasyonda engel Ol¢limlerini hesaplamak icin ve alman OGlgiimlerden yola c¢ikilarak
bulunan engel pozisyonlar1 ile ger¢ek engel pozisyonlarini haritada gdsterebilmek igin
gereklidir.

Uygulamada, kontrol parametreleri, dogrusal ve agisal hizdan olugmaktadir. Sirayla [V; G]
degiskenleriyle gosterilir. Birimleri sirayla cm/sn ve radyan/sn verilmistir. Ilk énce robot
konfigiirasyonuna dair atamalar yapilir. Ornegin, 6n tekerin kontrol isaretleri sonucunda sahip
olabilecegi maksimum ag¢1 degeri radyan cinsinden MAXG’de tutulmaktadir. On tekerin
saniyedeki maksimum degisim orani (agisal hizi) radyan/sn cinsinden RATEG’de; robotun
aks (dingil) yani 6n teker ve arka teker arasinda uzanan birlestirici dogrunun uzunlugu (6n
teker-arka teker mesafesi) metre cinsinden WHEELBASE’de tutulmaktadir. Simiilasyonda
kullanilan robot modelinde bu mesafe 16 cm olarak belirlenmistir Bunlarin disinda algi ile
ilgili belirlenmesi gereken parametreler asagidaki gibidir:

e Pes-pese gonderilen iki kontrol isareti arasinda gegen siire saniye cinsinden
DT_CONTROLS’te,

e Kontrol isaretlerini (dogrusal ve acisal hizlar) gonderirken olusabilecek (Gaussian
tipteki) giirtltillerin standart sapma degerleri sirasiyla sigmaV (cm/sn cinsinden) ve

sigmaG’de (rad/sn cinsinden),

e Almman gozlemlerde goriilebilecek maksimum mesafe santimetre cinsinden

MAX_RANGE’ de,

e Almnan gozlemler arasinda gecen siire sn cinsinden DT_OBSERVE’de;
e Gozlem esnasinda olusabilecek giiriiltiilerin standart sapmalari sigmaR (santimetre
cinsinden-dogrusal mesafe giiriiltiisii i¢in) ve sigmaB’de (rad cinsinden-agisal fark

(egim farki) giiriiltiisii i¢in);
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. Gezinme siirecinin kag defa yapilacagi NUMBER_LOOPSta;
e Parcacik adedi NPARTICLES ta;

¢ Yeniden ornekleme (resampling) yapmadan dnce ise yarayan (efektif) parcacik adedi
NEFFECTIVE’de;

e Kontrol, gézlem ve tahmin siireglerine giiriiltii eklenip eklenmeyecegine karar verecek

olan kontroller sirayla SWITCH_CONTROL_NOISE, SWITCH_SENSOR_NOISE,
SWITCH_PREDICT_NOISE’te tutulmaktadir.

Oncelikle NPARTICLES adet parcaciga ilk deger atamasi yapulir. Ilk robot pozisyonu (xtrue)
belirlendikten sonra ilk acisal hiz (G) degerine 0 atanir. Q: kontrol giiriiltiilerinin (dogrusal ve
acisal hiz i¢in) standart sapmalarinin karelerini (varyans) diagonelinde bulunduran kovaryans
matrisi; R: gbzlem giiriiltiilerinin (dogrusal ve agisal mesafe 6l¢iimii igin) varyanslarini
diagonelinde bulunduran kovaryans matrisidir. Q'da ve R'de dogrusal ve agisal giiriiltiiler
birbirinden bagimsizdir, dolayisiyla sadece diagonelleri doludur. (Yani Q(1,2)=Q(2,1)=0 olur:
dogrusal ve agisal hiz giiriiltii iliskisizdir; ayn1 sekilde R(1,2)=R(2,1)=0'dir.)

Daha sonra yeni robot pozisyonu hesaplandiktan (xtrue). Kontrol giirtiltiisii eklenerek
guirtiltiili kontrol datasi tiretiliyor ([Vn,Gn]).

Tahmin adiminda her bir pargacik robot pozisyonuna dair kendi tahminini buna kendi tahmin
glirtiltiisiinii ekleyerek yapar. Sonra gézlem islemleri yapilir. Gzlem adiminda pes-pese
yapilan iki gozlem arasinda ge¢mesi gereken min siireye ulasilmigsa, gozlem alinir ve sayag
stfirlanir(dtsum). Robotun goriis alanina giren harita detaylarinin gergek 6lgiim degerleri
(robot-detay arasi ger¢ek mesafeler) ve bu engellerin indisleri bulunur ([z,ftag_visible]).
Hesaplanan gercek Olctimlere (z) giiriiltii eklenir.

Nf: 1.pargacikta associated (6nceden goriilen) detay sayisidir. Tiim pargaciklar esit sayida
detay icerdigi i¢in herhangi birindeki detay sayisini (Xf” deki eleman sayisini) almak
yeterlidir. Daha sonra ““veri iligkilendirme ** olup olmadig1 hesaplanir ve da_table
degiskeninde 6nceden goriilen detaylarin indisleri utulur. [zf,idf,zn,da_table] Burada zf ve
idf: Onceden goriilen detaylarin l¢iim ve indis degerleri; zn: yeni bulunan detaylarin
Olctimiinii gostermektedir.

Giincelleme adiminda dnceden goriilen detay’ler kiimesi zf doluysa: i numarali pargacigin
agirlig1 (w), i numarali parcacigy, zf, idf ve R-gozlem giiriiltii matrisini kullanarak bulunur.
Sonraki adimda | numarali pargacigin agirligi (w alani) giincellenir. i numarali pargacigin

detay konumu tahmin dagiliminin Multivariate Gauss oldugunu varsayilmaktadir. Detay
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konum tahmininde dagilimin xf ortalama deger vektorii ve Pf kovaryans matrisi glincellenir.
Bir sonraki adimda yeni detay bulunduysa harita biiyiitiilmeli ve parcaciklara ekleme
yapilmalidir ve islem sirasinda i numarali pargaciga zn ve R’yi kullanarak, yeni bulunan
agirliklarin tahminini eklenmelidir. Bundan sonra ise pargaciklar, onerilen dagilima gore
yeniden Orneklenir (Resampling) ve ¢ikti olarak, son durumu gosteren pargaciklar kiimesi
dondiiriiliir (data= particles).

FastSLAM’de gereken ilk deger atamalar1 yapildiktan sonra NPARTICLES adet pargacigin
ilk deger atamalar1 yapilir. (np: NPARTICLES). 1/ NPARTICLES agirlik degerleri basta
hepsine esit atanir. Xv i numarali pargacigin robot pozisyonu tahmini “xv”” alanindadir ve
[x;y;teta] seklinde, Xf i numaral1 pargacigin detay pozisyonlarinin tahminidir ve [x;y;teta]
seklindedir. Pf ise i. pargacigin detay konum tahmin dagiliminin Multivariate Gauss oldugunu
yukarida kabul etmistik. Detay konum tahminde Xf bu dagilimin ortalama deger vektorii, Pf
ise kovaryans matrisidir.

Prior state tahmini agsamasinda ise [xfi,Pfi], innovasyon matrisleri [v=zp-z, R] ve
dogrusallastirilmis gézlem modeli (H) kullanilarak KF giincellestirmesini yapilirken
kullanilan gec¢is matrisidir. Pf boyutu: (2x2xdetay sayis1)'dir. Ger¢ek pozisyondan, kontrol
parametreleri [V; G]'den, dt ve robot konfigiirasyon parametrelerinden yola ¢ikilarak, yeni
robot pozisyonu hesaplanir ve dondiirtiliir (Xv).

Bir adim sonra ise kontrol giiriiltiisii eklenerek giiriiltiilii kontrol verisi (Vn, Gn) tiretilip
gonderilecektir.

Harita detaylarinin algilanmasi1 agamasinda detaylarla robot konumu arasindaki mesafe ve
egim agis1 farklart bulunur (dx, dy, phi) z, dogrusal ve agisal gézlem mesafeleri hatasi
bagimsiz oldugundan R kovaryans matrisinin sadece diyagonali kullanilarak buna giirtiltii
eklenir. Sonra sirastyla [zp,Hv,Hf,Sf] Jakobian hesaplar1 yapilir. Burada;

zp: Parcacigin tahmin ettigi 6l¢iim (robot-landmark arasi1 dogrusal ve agisal mesafe); Hv:
robot durumunu hesaplayan Jacobian matrisi;

Hf: detay durumunu hesaplayan Jacobian matrisidir ve Kalman Filtresinde gézlem modeli
gibidir;

Sf: robot durumu verildiginde, detay durumunu hesaplayan matristir ve robotun konumundan
harita detay1 degerini bulan yeni bir kovaryans matristir.

Yapilan biitiin bu igslemlerden sonra parcaciklar yeniden érneklenmelidir. Bu asamada agirlik
dizisini (w) lizerinden; stratified (¢ok katmanli) yeniden drnekleme yapilir ve ¢ikista

korunacak pargaciklarin indisi ve efektif olan pargacik adedi elde edilir. Yeniden drnekleme
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sonucunda bazi pargaciklar yeni kiimeye giremez, bazisi ise birden fazla kez girer. Hata ne

kadar diistikse agirlik o kadar yiiksek olur; hata arttik¢a da agirlik degeri azalir.
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