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ONSOZ

Robotlar, ister sosyal, ister endiistriyel, isterse de askeri ¢alismalarda basrolleri oynama
yolunda emin adimlarla ilerliyorlar. Herhangi bir robotun bulundugu ortamdaki konumu
bilmesi ve o ortam ile ilgili bilgileri anlamas1 maalesef bir tek komutla miimkiin degildir.
Bunun i¢in ¢ok fazla yontemler gelistirilmis ve uygulanmistir. Bu konu benim de ilgimi ¢ok
uzun zamandir ¢ekiyordu. Ama konuya asina olmadigim i¢in kendime 6zglivenim azdi. Tez
danigsmanim ve degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Sirma YAVUZ’ dan aldigimi bilgiler sayesinde
konuya yavas-yavas hakim olmaya basladim ve sonunda ortaya boyle bir ¢alisma c¢ikti.
Desteklerinden dolay1 hocama sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Ayrica, essiz bilgilerini paylastiklarindan dolayr boliimiimiiziin arastrma gorevlilerinden
Zeynep KURT ve Ozan OZISIK’ a tesekkiir etmeden ge¢emiyorum. Bu tez siirecinde her
zaman yanimda olan, miithendislik bilgisini benimle paylasan Mete KART’ a ve son olarak
hi¢bir zaman maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen, vatanimdan uzakta, Istanbul’ da
ailem olan, dostlarim Rasim BABAYEV ve Samil ALIYEV’ e ne kadar tesekkiir etsem az.
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OZET

Son zamanlarda artan gezgin robot uygulamalarinda ortamin haritasin ¢ikarilmasi ve
senkronize olarak robotun bulundugu konumu belirlemesi problemine farkli yaklasimlar1 gére
biliyoruz. Herhangi bir bilinmeyen ortamda robotun kendi konumunu 6grenmesi ve gercek
konum bilgilerine maksimum yaklagmasi, bu islemi yapmasi i¢in ortamin haritasinin
¢ikarmasi meselesi Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama olarak bilinmektedir.

Haritalama i¢in ¢oziimler sunuldugunda ilk Once duyarga sistemlerinin konfigiirasyonu
arastirilmakta ve en iyl sonuglarm alinmasi i¢in pahali tarayicilar kullanilmaktadir. Bu
calismada ise her seyden oOnce maliyet diisiiriilerek kizilotesi algilayicilar kullanilmistir.
Haritalamada ise soncul (posterior) degerleri carpimi yani FastSLAM algoritmasi
kullanilmistir. Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama calismasmin dogrulugu Yildiz
Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi, Yiiksek Lisans mezunu Ersin DENIZ’ in
gelistirdigi ERSIM simiilasyon ortaminda denemistir. Simiilasyon kumanda ortami, NetBeans
tiimlesik gelistirme ortami kullanilarak Java programlama dilinde gelistirilmistir.

Elde edilen sonuglar kiyaslanarak en iyi sonuca varilmaya calisilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama, FastSLAM, Gezgin
Robotla Haritalama, Gezgin Robot Simiilasyonu

viii



ABSTRACT

Recently, we can see the different approaches to the problem of determining location
according to synchronized built map of the environment on increased mobile robot
applications. Determining the location and convergence it to the real position according the
mapping of an any unknown environment is called Simultaneous Locatization and Mapping
problem.

For the representing the solutions to the mapping it is important to analyze the good
configuration for sensor systems and for getting the best results, expensive laser sensor
systems are used. In this thesis, first of all are used infrared sensors for reducing the cost of
operation. At the mapping stage there was used the Factored SLAM Posterior Method
(FastSLAM). Accuracy and results of the Simultaneous Localization and Mapping algorithm
has been tested and seen on ERSIM simulation platform which has developed in 2009 by
MS’s degree graduate student Ersin DENIZ in Yildiz Technical University, Computer
Engineering department. Simulation command environment is developed using NetBeans IDE
in Java programming language.

The obtained results was compared for the getting best one.

Keywords: Simultacous Localization and Mapping, FastSLAM, Mobile Robot Mapping,
Mobile Robot Simulation.



1. GIRIS

Tezde kullanilan robot simiilasyonu, gelistirilen algoritma yardimi ile ¢evrenin 6n topolojik
bilgilerine ya da birtakim referans nesnelerinin yer bilgisine sahip olmadan ve ihtiyag
duymadan Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama (EZKBH) yapmaktadir. Dolayisiyla
robot bilinmeyen bir ortamda bilinmeyen bir noktadan harekete baslayarak bir taraftan bu
ortamin haritasint ¢ikarirken, bir taraftan da kendi yerini tahmin etmekte ve baslangic
noktasina dondiigiinii de algilamaktadir. Tasarlanan simiilasyonda robot gezinme esnasinda
etrafindaki olaylar1 algilayip, nereye gidecegine yine kendi basina karar verecektir. Kullanilan
robot simiilasyonu sadece kizilotesi algilayicilar kullanarak etrafindaki cisimlere olan
uzaklhigimi 6lgmektedir. Bu Olglimlerden yola ¢ikarak yoluna nasil devam edecegine karar

vermekte ve konumunu bildirmektedir.

1.1 .Tezin Amaci ve Kapsam

EZKBH yontemleri ile yapilan ¢alismalarda algilayicilarin geri dondiigii degerlerin dogrulugu
bliylik 6nem tasimaktadir. Genellikle bu tiir sorunlarla karsilasmamak i¢in pahali lazer
duyarga sistemleri kullaniliyor. Sosyal-giinlik yasamda kullanilan akilli robot tipi
makinelerde ise boyle ¢ok maliyetli sistemler kullanilmadigindan ¢alismada alt1 kizil6tesi
algilayicy, ii¢ tekerlekli, dikdortgen seklinde olan robot modeli kullanilmistir. Robot modeli ve
ozellikleri hakkinda daha detayli bilgiler sonraki boliimlerde verilmistir. Tezde yukarida
belirtilen ozelliklerden yararlanarak ‘Cevirim I¢i’ haritalama yapilmaktadir. Kullanilan
EZKBH algoritmasi ise FastSLAM’ dir. Yapilan ¢alismanin sonuglar1 ise ERSIM ortami
calistirarak elde edilmistir (Deniz, 2009).

1.2 .Robotikte inan¢ ve Durum

Asagidaki Sekil 1.1° de robotun etrafindaki hareketli veya hareketsiz nesneleri kendinin
olusturdugu ortam modelindeki goriiniimii verilmistir. Robotlar ortam hakkindaki bilgiyi
duyargalar1 yardimiyla edinmektedirler. Bazen duyarga, bazen ortam, bazen robot sezisi
(inang), bazen de nesnelerin hareketleri ortamin haritasmi (modelini) tam c¢ikarmayi

onlemektedir (Thrun vd., 2005).



Hareket verisi |

Kontrol sistemi

Robotun sezisi

Kontroller 1

Sekil 1.1 Robot ortam algilamasi (Thrun vd., 2005)

Reel diinyadan makine ortamina geciste ortam bilgileri durumlarla karakterize edilir. Durum

zamana ve nesnelerin hareketine gore degisebilir veya herhangi bir diiz duvarin takip edilmesi

zaman sabit kalabilir. Bununla birlikte kendinde robota ait; robotun konumu, hizi,

duyargalarin dogru calismasi gibi bazi degiskenleri de tutmaktadir. Bundan sonra ¢

zamanindaki durumu x; ile gosterecegiz. Bazi durum degisenleri asagidakilerdir:

Robot konumu, onun genel haritaya gore nerede olmasimi Kartezyen koordinatlarla
gosterilmesidir. Bu bilgiler iki koordinat ve yon bilgisi olarak verilir. Bu bilgilere ayn1
zamanda Kinematik durum olarak da bilinir.

Robot hiz1

Robot bilesenlerinin konfigiirasyonu

Ortamdaki objelerin hakkinda bilgiler; onlarin konumu ve s.

Hareketli nesnelerin hizi ve konumlari ve s.

x; durum bilgisi gelecek durumla ilgili bilgiyi tek basina hepsini verebiliyorsa ‘kapali’ veya

‘tam’ durum bilgisi oluyor (Montemerlo, 2003). Baslangi¢ aninda 7=0 olarak alindigi

varsayilmaktadir.

Robotun ortam bilgilerini anlamasi, belli bir anda nerede olmasi gibi sayisal degerleri asagida

yazilmis olan verilerle belirleniyor:

Duyarga dl¢iimleri: Kamera, lazer, kizilotesi ve bagska donanimlar yardimiyla elde
olunan verilerdir ki, bunlar anlik gecikmeyle toplanir ve bu da robotun hareketini biraz
yavaslatir.

Kontrol bilgileri: Bunlar robotun hareketi ve ortamdaki objelerin yer degismelerine
bagli olmaktadir. Robot her hangi bir anda durmus olabilir ama objelerin yerlerinin

degisebilmesi yine robota yeni kontrol bilgilerinin gelmesine neden olacaktir.



e Olgiim verileri: Bu veriler ortam hakkindaki anlik bilgileri kendinde tutmaktadr. ¢

anindaki 6l¢iimi z; ile gosterecegiz.

Ztyity, = Ztp Zty+ 1 2ty 420 0 2ty (1.1)

t;, t, arasinda elde edilen biitiin dlgtimlerin kiimesidir (t; < t,).

e Kontrol verisi: Kendisinde ortamin durumunun degismesi hakkinda bilgiyi
tutmaktadir, mesela hiz gibi. Her 5 saniyede 10 cm giden robotun on saniye sonra
baslangi¢c yerinden 20 cm uzaklagsmasi, yeni kontrol emrinden onceki en gerekli
bilgilerden biridir. Bu veri genel olarak robot tekerleginin ¢apina bagli olup, onun
donme sayisi ile dogru orantilidir. Kontrol verisi u; ile (t — 1, t] araligindaki durum

degisikligi ile bagli olacaktir. (t; < t,) i¢in
Ue ity = Ut U+ Ugg 425 00 U, (1.2)
bilgisini igerecektir.

1.3 .Olasiliksal Denklemler

Durum ve ol¢timler olasiliksal denklemlerle gosteriliyor. x; ve z; bilgisi genel olarak stokastik

olarak olusturuluyor ve soyledir:

p(xtlxo:t—lle:t—lful:t) (13)

Pzl xo.6) Z1:6 -1, Upet) (1.4)

Eger x;bir ‘tam’ durum verisi olursa o zaman yukaridaki denklem asagidaki gibi yazilabilir:

p(xe| Xo.0-1, Z1.0—1, Use) = DOlxeq, ue) (1.5)

p(Z¢l X0 Z1.4—1, Ure) = P(2Ze|xy) (1.6)



2.0LASILIKSAL KONUM BELIiRLEME YONTEMLERI

Olasiliksal konum belirleme yontemlerinde yapilan islemler hareket ve duyarga gilincellemesi
olarak ayrilabilir. Hareket glincellemesi robotun hareketi zaman1 her hangi bir ¢ — 1 zamani
icin kontrol isareti ile ¢ aninda nerede olabilecegini anlayabilmesidir. Algi asamasinda ise

robot belli bir zaman araliginda yaptig1 6l¢timler sonucunda kendi konumunu belirler.

Kullanilan temel parametrik yontemlerden Kalman, parametrik olmayanlardan ise Parcacik

filtrelerini gosterebiliriz.

2.1 .Kalman Filtreleri (KF)

Devamli sistemler i¢in en 1yi 6grenilmis ve gerceklestirilmis Bayes filtresi Kalman Filtresidir.
KF 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, u, ortalama degerli, X; kovaryansli Gauss fonksiyonu gibi yazilir.

1
_= 1 —
p(x) = det(@m) > exp{~3 (x =) (x — )} @.1)
(2.1) esitligindeki p vektorii x’la ayn1 boyutta, [ ise, x’in boyutunda kare matristir.

Yukaridaki denklemden yola ¢ikarsak ve x durum vektorii i¢in p(x;|x;_,,u;) ihtimalini
yazacak olursak, bu ihtimal o zaman parametrelerinin Gauss giiriiltiisii eklenmis liner

fonksiyonu olacaktir.

Xt = A¢Xe_q + Bug + & (2.2)

Burada ¥t ve *¥z-1 ¢ anindaki durum vektorleri, ¥z kontrol vektoriidiir. Onlar1 asagidaki gibi

dikey vektorler seklinde gosterebiliriz:
X1t
&
| . |

w=| | \| @3)
\r../ J



A, kare matris olup n X n boyutlarinda, B, ise n X m boyutlarinda ge¢is matrisleridir. Burada
n ve m srastyla x; ve u; vektorlerinin uzunluklaridir. &, rastgele degiseni durum degiskeni ile
ayni Olciilerde olup, u = 0 ve [1 = R, sartlar1 6demektedir. (2.1) denklemini A;x;_; + Bu;

ortalama degerli ve R; kovaryansi i¢in yazarsak:

pOxelxe_q,up) = (2.4)
1 1 1
det(2mR.)"2 exp {_E (e — Apxpg — Bau) ™Ry (e — Agxeoq — Btut)}

bu goriiniimii kazanir.
p(z¢|x¢) de kendi parametrelerinin dogrusal fonksiyonu olduguna gore
Zt = Ctxt + 5(; (25)

olmalidir. Burada da C; k X n dlgiili gegis matrisi (kK — z; 6l¢lim vektoriiniin uzunlugudur). &,
ise Ol¢iim giiriiltiisiinii belirtmektedir. §; igin de u = 0 ve [1 = Q; degerleri temel alinacaktir.

Biitiin bunlar1 yeni denklemde yerine yazarsak, o zaman denklemimiz

p(z¢lxe) = det(ZEQt)_% exp {_% (z¢ — Ctxt)TQt_l(Zt - Ctxt)} (2.6)

seklini almaktadir.

Son olarak baslangi¢ inang olan £elCce)” da normal dagilimli olmalidir.

bel(xo) = p(xo) = det@”o)_% exp {_% (o = o) "o M (0 — ﬂo)} (2.7)

2.1.1 Kalman filtresi algoritmasi

Yukarida belirttigimiz gibi Kalman filtresi zamani biitiin veriler, yani hareket ve Ol¢iim
modelleri Gauss dagilimi ile gosterilmeli, her bir inang fonksiyonu kendine 6zgiin ortalama
deger ve kovaryans ile belirtilmelidir. Bir onceki ortalama deger ve kovaryans hareket ve
duyarga bilgilerine dayanarak sonraki ortalama deger ve kovaryanslar hesaplanmalidir.
Kalman siirecinde kontrol verileri bellidir. Ama sistemin giriiltiisiinii bilmedigimizden

stirecin sonunda elde edecegimiz kiime gercek kiimeye ola bildigince yakmn olmalidir.



Kalman filtresi genis kullanilmasma ragmen veri iligkilendirme gibi dnemli bir probleme
coziim getirememektedir. Bundan baska Kalman filtresinin haritalamadaki kisitlar

asagidakilerdir:

e Yapay sinirlara veya duvarlara ihtiya¢ duyulur

e Direk ham algilayic1 datas1 kullanilmaz, veriler 6n islemlerden gecirilmelidir

e Algilayici verisinin sahip oldugu giiriiltii tipi Gauss dagiliminda olmalidir

e Bagslangigta robot pozisyonunda kayma olmadiysa harita iyi ¢ikar, ancak kayma
olduysa, zaman gectikce bu kayma biiyliyeceginden kotii sonuglar alinmaktadir.

e Sadece dogrusal sistemler i¢in calisabilmektedir.

2.1.2 Genisletilmis kalman filtresi (GKF)

Bir onceki bashikta Kalman filtresinin bazi art1 ve eksileri gdsterilmistir. Eksilerinden en
onemlisi ise sadece dogrusal sistemler i¢in ¢alismasidir. Yani, durum ve Olclim 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 i¢in calismalidir (Kalman, 1960). Bu ylizden Kalman

filtresinin daha genel ifadesi olan Genisletilmis Kalman Filtresi meydana ¢ikmistir.

GKF’ de bir sonraki durum ve Sl¢iim olasilik fonksiyonlar1 sirasiyla g ve h ile kumanda

edilmektedir.
xe = gQug, xey) + €(¢) (2.8)
z, = h(x;) + 6(¢t) (2.9

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

den farkli olarak GKF gercek inang degerine yakin bir deger elde etmektedir.

(2.8) ve (2.9) denklemlerindeki g ve h fonksiyonlar1 Gauss dagilimima sahip olmadiklarimni
biliyoruz. GKF ilk adimi bu fonksiyonlar1 dogrusallastrma olacaktir. Bu islemi de Taylor

strast acilimina gore yazabiliriz. O zaman,

9' (g xey) = Sg(eia) (2.10)

Oxt—1



olacaktir. Dogrusal olmayan g fonksiyonunu Gauss fonksiyonu dogrultusunda
dogrusallastirmak icin parametreleri daha uygun se¢mek gerekir. Bu durumda g icin gergek

degerlere yakin bir parametre olarak p,_; secilmistir.

g, xeq) = gQue ple—1) + g (e, pre—1) (g — pe—q) =
=:G¢

=g(ue pe1) + G (X1 — phe—1) (2.11)

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

1

1 - Xt — u ] — _G X+_1 — _ T
p(xelxi_1,ur) = det(2mR;) ™z exp 2_1[ e — gug pe—q) e(eq — te—1)]
R [y — g(ugy phe—1) — Ge(xemq — 1)

(2.12)

Burada G matrisi n X n dl¢iilerinde olup (n — durum verisinin 6l¢iistidiir) Jacobian olarak da
bilinmektedir. Bu Jacobian’ n degeri u; ve u;_;degerlerine baghidir ve her bir nokta i¢cin

farklidir.

Ayni yolla biitiin bu denklemleri h 6lglim fonksiyonu i¢in yazabiliriz:

W (x,) = %";) (2.13)
h(x,) =~ h(i) + h'(i,) (xp — 1) = h(ige) + He(xp — fie) (2.14)
=:H¢

(2.14)’ e gore Gauss fonksiyonunu yazacak olursak:

2 [z~ h(@) — HeGx — @)

(2.15)
Qt_l[zt — h(ite) — Hy(xp — )]

p(zlx;) ~ det(2mQ.) "z exp

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



e Yaklasitk Gauss fonksiyonu hesaplanmasi zamanmi sistemin derecesi belli
olmadigindan, bu islemlerin karmasikligin1 de beraberinde getirir. Sistemin derecesi
arttikca Taylor siras1 uzar.

e Jacobian matrislerinin hesaplanmasi iglemlerin saymnin artmasimna getirir.

e Dogrusallastirma, bizi ger¢ek inan¢ degerinden uzaklastirir.

2.2 .Par¢acik Filtresi (PF)

Pargacik filtresi Bayes filtrelerinin parametrik olmayan alternatif realizasyonu ve sonlu sayida
parametrenin reel inang degerine yakinsamasidir. PF’ in ana konusu bel(x,) degerini, ondan
onceki bel(x;_,) degerinden, rastgele durum 6rnekleri kiimesi ile olusturulmasidir (Crisan ve
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 dagilimlarimi ‘pargacik’ adlandirilmakta ve asagidaki gibi

gosterilmektedir:

xei= x kP M (2.16)

Burada her bir xgm] (1 £m £ M) pargacigl, t anindaki durumu gosteriyor. M ise burada y,
parcacik kiimesindeki parcaciklarmi saymi gostermektedir. Genellikle pargacik sayisi
M = 1000 gibi biiyikk rakamlar oluyor. Bazen de M, t'in fonksiyonu olabilir. Yukaridaki

gosterimden yola ¢ikarsak:

xgm] ~ (x| Zy.e uqet) (2.17)

gibi yazabiliriz.
PF algoritmas1 da GKF gibi inan¢ degerlerini yaklasik olarak hesaplamaktadir. Tam dakik

olmayan boyle hesaplamalar zaman1 yakinsama hatalar1 meydana ¢ikmaktadir. Asagida bazi

hatalar ve olusma sebepleri verilmistir:

e Parcacik sayisinin sonlu olmasi: Mesela M = 1 varsayalim. O zaman dongii bir alt
asamaya gecmeyerek Olclim verilerini kullanmayacak ve yeni pargaciklar sadece
p(x: uq.t) degerinden hesaplanacaktir (Thrun vd., 2005).

e ‘Resampling’ asamasinin rastgele olmasi: Bu hatayr gdstermek i¢in en u¢ Ornegi

vermemiz lazim. Varsayalim ki robot durumu degigmiyor, yani x; = x,_;. Yani,



hareket etmeyen bir robot Ornegini inceliyoruz. Bir de robotun sensor Ol¢limii
yapmadan durum algilamasi yapamayacagini diisinelim. Bu durumda ise yeni durum
ornegi hesaplanamayacak. Sonug olarak, biitiin durum 6rnekleri bir birinin kopyalar1
olarak belirecek ve robotun sensorlarmin ¢aligmadig: gibi hi¢ de ger¢ek olmayan bir
bilgi elde edilmis olacaktir (Montemerlo, 2003).

Hedef ve goreceli dagilimlari orani: Sensorlara ve robot hareketine bagli olarak bu
oran degismektedir. Sensor verilerinin giirtiltiili oldugu durumlarda p(z | x) degeri
biitiin durumlar i¢in sifir degeri alacak (Hahnel vd., 2003). Bu durumda dagilim
fonksiyonu z Olciim degerleri dahilinde ornek x iiretmeyecektir. Boyle olan halde
agirlik degerli de sifira esit olmaktadir. Sonraki dongii ise devam etmeyecektir.
Yiiksek dereceli sistemler daha fazla sayida parcacik ile filtreleme talep ediyor ki bu
da beraberinde islem karmasikligini dolayisiyla sistemin pahali olmasmna getirip

cikariyor.
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3.ES ZAMANLI KONUM BELIiRLEME VE HARITALAMA

Gezgin robotlarla harita ¢ikarimi son yillarda aktif olan bir arastirma konusudur. Haritalama,
gezgin robotlarin, gergek diinyadaki ortamin x-y-z diizlemindeki iz diistimlerine gore
gosterme problemidir. Otonom olan gezgin robotlarin baslica problemi harita olusturmaktir.
Bulunan c¢oziimler genellikle olasiliksal yontemler olup olasiliksak denklemlerle ifade
edilmektedir. Bunun sebebi ise robotun hareketi zamani1 ve alg1 dlgiimleri sirasinda olusan
belirsizliktir ki, bu bilgilerde olusan hatalar haritanin biitiiniine etki etmektedir. Robotun
hareket ve Ol¢iim verilerinin kesin olmamasi haritalama problemi i¢in olasiliksal yontemleri
essiz kilmaktadir. Es zamanli konum belirleme ve harita olusturma problemi, ilk defa
1980’lerin sonunda, 1990’larin basinda teknolojinin daha da gelismesi ile ortaya ¢ikarilmistir.
Ilk yillarda temel olarak metrik ve topolojik ydntemler olarak ikiye ayrilmustir. Metrik
haritalar cevrenin geometrik Ozelliklerini gosterirken, topolojik haritalar farkli bdlgelerin
birbirine bagh olup olmadigin1 gosterir (Kurt 2007). Chatila ve Laumond (1985) ¢evrenin
geometrik ozelliklerini tanimlamak amaciyla bir dizi ¢okgen kullanarak metrik haritalama
yontemlerini gelistirmislerdir. Topolojik haritalama yontemleri ¢alismalarma ise Matari'c
(1990) ile Kuipers ve Byun (1991) un ¢alismalarin1 6rnek gosterebiliriz. Metrik ve topolojik
haritalama arasindaki fark yeterince belirgin olmadigindan bazen bu alandaki c¢aligma
sonuclar1 bir birine benziyor. Ama bununla beraber aralarinda farklar vardir. Bu farklar ve

belirgin 6zellikler asagida belirtilmistir (Huang vd., 2006):

a) Metrik haritalar topolojik haritalardan daha c¢ok detay barindirdigindan veri
iligkilendirme problemine 1yi ¢6ziim getirir.
b) Yiiksek c¢ozinirlik gerektirdiginden ve hesapsal yiikii agir olmasi ise metrik

haritalarin topolojik olanlar karsisindaki eksilerindendir.

Daha sonra EZKBH algoritmalarinin gelisim siirecinde diinya merkezli ve robot-merkezli
olmak tizere ikinci bir smiflandirma daha yapilmistir (Kurt 2007). 90’lardan baglayaraksa
haritalamada olasiliksal yontemler daha sik kullanilmaya baglanmistir. Harita ve robot
pozisyonu belirlenmesinde istatistiksel yontemlerden en sik kullanilan1 Kalman Filtreleri
olmakla beraber alternatif haritalama ve konum belirleme algoritmalarina Dempster’in (1977)
gelistirdigi “expectation maximization (EM)” (beklenti enbiiyiiltme - BE), FASTSLAM 6rnek
olarak gosterilebilir. Robot gezinmesi ve haritalama probleminde daha iyi sonuglarin elde
edilmesi i¢in pahali ¢oziimler gelistirilmektedir (Julier ve Uhlmann, 2001). Giiniimiizde
iretilen c¢oziimlerde cogunlukla pahali duyarga sistemleri kullanilarak bilgi kazanimini

artirmak hedeflenmektedir.
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3.1 .Haritalama Siirecinin Ozellikleri

Haritalama siirecinin en belirgin 6zellikleri ve karsilasilan 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
algilayicilarmin konumunu bilmelidir; robotun kendi konumunu belirleyebilmesi i¢in
de gezindigi ortamda etrafinda bulunan nesnelerin konumunu bilmelidir (Kurt 2007).

b) Robot, haritasin1 c¢ikarmayr amacladigi ortamda gezinirken dis diinyay1
algilayabilmelidir. Bunun i¢cin de kamera; sonar, lazer veya kizilotesi teknolojilerini
kullanan mesafe Olcerler, pusulalar veya GPS’ler kullanabilirler. Ancak algilayicilarin
verisi tamamen giivenilir degildir, Ol¢iimler giriltiili olabilir, ayrica ¢ogu
algilayicinin gérme — algilama mesafesi kisithidir. Ornegin 151k ve ses duvarlardan
gecemez (Siegwart ve Nourbakhsh, 2004).

c) Haritas1 ¢ikarilacak ortamda gezinirken iiretilen hareket (kontrol) komutlari, farklh
algilayict dl¢iimlerinin alindig1 konumlarla ilgili bilgi igerdikleri i¢in haritalamada
onemlidir (Siegwart ve Nourbakhsh, 2004). Robot aldig1 komuta gore hareket ederken
birtakim problemler ¢ikabilir, dolayisiyla robotun yeni pozisyonunu belirlerken sadece

kontrol isaretlerine gore verilerin kesin olduguna inanmak dogru degildir (Kurt 2007).

3.2 Es Zamanh Konum Belirleme ve Haritalama Probleminde Kullanilan Temel

Yontemler

Es zamanli konum belirleme ve harita olusturma problemi i¢in gelistirilen algoritmalarin
bazilar1 artimli yontemler oldugundan, verinin tiimiinii bilmesine gerek yoktur, sadece bir
onceki adimi bilmesi yeterlidir, dolayisiyla ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilirler
ancak bazis1 da 6nceden gecilen tiim adimlar1 bilmek zorundadir dolayisiyla ger¢cek zamanlh
uygulamalarda kullanilamaz (Chatila vd., 1985). Bunlardan bazilar1 harita olusturabilmek i¢in
robotun kesin pozisyonunu bilmek zorundadir. Digerleri ise “veri iligskilendirme” problemine
¢Ozlim bulabilmek i¢in 6zel olarak gelistirilmistir (Montemerlo, 2003) . Ancak kullanilan tiim
yontemlerin tek bir ortak Ozelligi istatistiksel yontemlerle ¢6ziim yolunun bulunmasidir.
Harita olusturma ve robotun konumunun belirlenmesi esnasinda algilayict giiriiltiisii, 6l¢iim
belirsizligi, kontrol isaretlerinin bir problem yiiziinden istendigi gibi uygulamasi, vb durumlar

la karsilasilir ve ¢ozlim olarak da istatistiksel kestirim yontemleri kullanilir (Kurt 2007).
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En c¢ok kullanilan yOntemlerden bazilarm1 yukaridaki bolimlerde verilmistir. Bu
algoritmalarin i¢inde bir tanesi var ki, digerlerinden islem sayisina ve karmasiklik derecesi
gore farklidir. Bu yontem FastSLAM adlandirilmaktadir. ilerideki bdliimlerde FastSLAM

yonteminin genis incelemesi verilmistir.

3.3 .Onceki Calismalar

EZKBH alaninda son yillarda ¢ok sayida calismalar olmustur. Bilinen algoritmalar
gelistirilerek optimum seviyede c¢alistirilmasi 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 ¢alismada 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 dolay1 Rus savunma sanayisinde kullanilmistir.

Yun vd. (1998) tarafindan, dogrusal ozellikler kullanilarak robotun kendi konumunu

belirlemesi ¢aligmasmin yapilmasin gorebiliriz.

Karpov vd. (2001) yapmis oldugu calismada ise her hangi bir komut almadan robotun bir
ortamda kendi konumunu ve ortamin haritasimin ¢ikarilmasi i¢in yeni bir ¢oziim gelistirilmeye
calisiimistir. Algilayict verisinden En Kiigiik Kareler yontemi ile dogrular uydurulmus,
dogrularin kose olusturdugu yerler belirlenmis ve bunun sonucunda robot kendi konumunu

kesinlestirmistir.

Tardos vd. (2002) tarafindan yapilan caligmada ise algilayic1 olarak sonar algilayicilar
kullanilarak, elde edilen sonuglara Hough Doniisiimii uygulanmistir. Bunu sonucunda harita

ozellikleri dogrusal ve noktasal olarak elde edilmistir.

Thrun vd. (2005) Victoria Park’ ta gezinen lazer sensorlu araba caligmasinda o giine kadar
cok az kullamilmis bir yontemle parktaki detaylar, 6zellikler belirlenmistir. Odometri verisi
kullanilmadan sadece dogrusal ve agisal hiz kontroliinden yararlanarak araba 30 dakika parkta
gezdirilmistir. Kullanilan algoritma FastSLAM olmustur. Parktaki detaylar bulunarak gergek
haritadan ne kadar sapma oldugunun sebepleri arastirilmis ve ortadan kaldirilmaya

calisiimastir.
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Sekil 3.1 GKF(a) ve FASTSLAM(b) kullanilarak Victoria Park’ ta gezinme (Thrun vd., 2003)

Bailey vd. (2004) tarafindan yapilmis calismada, FastSLAM algoritmas1 kullanilarak
haritalamanin baglica sorunlarindan biri olan ‘veri iligkilendirme’ sorununa ¢éziim aranmustir.
Alinan sonuglar1 GKF yontemi ile elde edilen sonuglarla kiyasladiktan sonra islem sayinda ve
islemlerin karmasiklik derecesindeki farklar arastirilmistir. Bununla beraber FastSLAM
algoritmalarinin da kendi aralarindaki ortak ve farkli yonleri belirlenmis kullanilan robot

modeline ve ortama gore hangi algoritmanin kullanilmasiin uygunlugu gézden gecirilmistir.

Beevers ve Huang (2006) tarafindan yapilan calismada sinirl sayida algilayiciya sahip bir
robot ile Parcacik Filtresi kullanilarak EZKBH yapilmistir. Diger ¢alismalarda oldugu gibi bu
calismada da alg1 verileri kullanilarak elde edilen noktalardan dogrular ¢ikarilmistir. Bundan
once noktalar kiimelenmis, her kiimeye iteratif U¢ Nokta uygulanarak gerektigi takdirde bu
kiimeler daha kii¢iik kiimelere ayrilmistir. Bir esik deger belirlendikten sonra bunun {istiindeki
sayida noktast bulunan kiimeler belirlenmistir. Bu nokta kiimelerinden dogrular ¢ikarilarak

sadece dogrularin u¢ noktalar1 6zellik olarak alinmistir.

3.4 .Es Zamanh Konum Belirleme ve Haritalama Meselesi

Yukaridaki boliimlerde EZKBH konusunda, onun problemleri ve gergeklestirme algoritmalari
hakkinda bazi bilgiler verilmistir. Onceki konulardaki algoritmalara daha bir parametre, -
harita durumu parametresi - ekleyerek EZKBH meselesini daha biitiin bir sekilde
gosterecegiz. Genel olarak bu parametreyi ® olarak belirleyelim. Bu harita, her biri 6,, ile
gosterilen detaylardan olusmaktadir. Haritadaki biitlin stasionar(durgun) detaylarin sayisi ise
N olsun. Gezgin robotun konumunu s; parametresi ile gosterecegiz. Konum ise iki 6lgili
Kartezyen koordinatlar1 seklinde gosteriliyor. st ile t anina kadarki biitiin konumlar: ifade

edecegiz (Montemerlo, 2003).

Robotun haritay1 olusturabilmesi i¢in sensor kullanmasi sarttir. ¢t anindaki sensor dlglimiinii z;

ile ifade edecegiz. Ol¢iim ise kendiliginde bulunan detaya olan uzakhig1 géstermektedir. Her
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bir z, bulunan harita detayin1 n, € {1, ..., N} ile numaralandiracagiz. Kontrol verimizi ise u;
ile gosteriyoruz. Bu veri ise direk robotun kinematik hareket modeline bagldir. O zaman

GKF’ de oldugu gibi 6lgiim ve konum modelini birka¢ degisiklik yaparak asagidaki gibi

yazabiliriz.
Pz | 5¢, Onmy) = 9(59 ent) + () (3.1
p(st lug se—1) = h(ug, se-1) + 6(6) (3.2)

Burada £(t) ve 6(t) rastgele degisenleri, sirasiyla sifir ortalama degerli 6l¢iim ve hareket

giirtiltiileridir. Kovaryanslari ise sirayla R, ve P, degerleridir.
p(se, © | z5ut, nt) (3.3)

Eger, (3.3) olasilik fonksiyonu bir 6nceki adimdaki fonksiyondan rekursif olarak hesaplanirsa,

o zaman asagidaki gibi gosterebiliriz:

p(s,, 0] z5 ut,nt) = (3.4)

=10z | ¢, Oppme) j p(se lug se—1) p(Se—1, © | 287 H ut "1, nt " Dds,4

p(se, 0|zt ut,nt) = (3.5)

=12 | 5t O, 1) DSt U, S¢-1) p(st=1,0 |z ut~t nth)

M burada normalizasyon degeridir. Soncul degerin hesaplanmasi zamani hi¢gbir parametre ona

etki etmediginden genellestirme yapabiliriz.

Bayes filtresinin bircok EZKBH algoritmalarinin temelinde oldugunu biliyoruz. g ve h
fonksiyonlarin dogrusal oldugu durum ise bildigimiz Kalman filtresi oluyor. (3.3) formiilii
EZKBH icin ‘altin standart’ gosterimidir (Perdomo, 2009). (3.5) ise biitiin FASTSLAM

algoritmalarinin temelini olusturmaktadir.
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EZKBH posterior agagidaki gibi carpim formatinda gosterilebilir:

N
p(st, 0]zt ut,nt) = p(st | z%, ut, nt) HP(Gn | zt,nt, sb) (3.6)
n=1

Bu carpim posterior degerini (harita ve yol), bir yol ¢arpani ve N tane detay konumu olmakla
N + 1 carpan seklinde gosterilebilmektedir. Bu ¢arpim 6zelligi daha onceki filtrelemelerde
oldugu gibi yaklasik deger degil, kesindir. Grafik bir gésterimle bunu ifade edelim:

Sekil 3.2 Carpimlarla gosterilen harita detaylariyla EZKBH meselesinin grafik gdsterimi
(Hahnel vd., 2003)

Sekil 3.1° de Robot s konumundan u4.; kontrolleri etkisinde hareket etmekte olup, yakininda
yerlesen detaylar1 bulmaktadir. ¢ = 1 aninda 84 detaymni, t = 2’ de 8,, t = 3 zamaninda ise

yeniden 04 detayim fark ediyor. Gri renkli yol ise sarth bagimsizlik iligkisini gdsteriyor.
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4.HARITALAMA ICIN ONERILEN YONTEM

Bizim Onerdigimiz yontem ile bundan once yapilmis calismalardan farkli olarak EZKBH
algoritmas1 olarak FastSLAM kullanisinin sadece harita detay1 olarak ¢ikarilmasindan ote,
bulunan harita detaylarinin yardimiyla ortamin optimum haritasinin  ¢ikarilmasi
hedeflenmektedir. Ciinkii daha 6nceki FastSLAM c¢aligmalarinda ortamdaki detay(landmark)
lar bulunmustur ama ortamin sinirlar1 bu detaylara gore ¢izdirilmemistir. Buna 6rnek olarak
Thrun (2003, 2005) ve Bailey (2004) in g¢aligmalarini gosterebiliriz. Calismamizi diger
calismalardan farkli kilan diger bir gelisme ve bir anlamda artisi, boliimiimiizde daha 6nceden
yapilmis olan robot simiilasyon ortammin kullanilmasidir. Bu da boélimiimiizde robot

haritalamasi alaninn bir ilgi alan1 olmasimi ve ¢alismalarin siirekliligini gsteriyor.

4.1 .Kullanilan Robot Modeli

Calismada Deniz (2009) tarafindan simiilasyonda gezdirilen robot modeli temel alinmistir.
Ayni robot modeli daha 6nce de belirttigimiz gibi YTU, Bilgisayar Miihendisligi, Olasiliksal
Robotik grubunun ¢alismalarinda da yer almistir. Kullandigimiz robot alt1 kizil6tesi
algilayiciya sahip. Bunlardan birer tanesi 6n ve arkada, ikiger tanesi ise robotun sagmda ve
solundadrrlar. Yanlarda ikiser tane algilayicinin bulunmasimnin sebebi robotun duvara paralel

gidip gitmedigini belirleyebilmemize yarayacaktir.

Hareketi saglayan motorumuz 6n tekerlege bagli olmakla robotun ii¢ tane tekerlegi var. Geri
kalan iki tekerlek ise robotun arka kismimda robotun merkezine gore simetrik yerlestirilmis ve

bir birinden bagimsiz olarak hareket etmektedirler.

i

o ' =
-*

= =3
:

Sekil 4.1 Simiilasyonda kullanilan robotun temsili gériiniimii
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On tekerlek mili iizerine yerlestirilmis olan bir adet artimli optik kodlayici (incremental
encoder) ile alinan yol miktar1 hesaplanabilmektedir. Artimli kodlayicinin mekanik baglantisi,
on tekerlege gore yatay eksende esmerkezli olarak yapilmistir. Kodlayiciya ait, 2 bayt ileri
devir sayist bilgisi, 2 bayt geri devir sayist bilgisi ve 1 bayt da tekerlek devir bilgisi
tutulmaktadir. ileri ve geri devir sayis1 tekerin 1 tam turunda 512 artim yapmaktadir. Bundan

baska robotumuzun parcalar1 asagida belirtilmistir (Deniz, 2009).

a) Servo Motor: Alinan komuta gore on tekerlegi saga veya sola dondiirmektedir.

b) Doner Kodlayici: On tekerlegin donme agisinin dlgiilmesini saglamaktadir.

¢) Mesafe Duyargalari: Robotun kenarlarma yerlestirilmis olan ¢esitli tiplerdeki
duyargalar ile 6l¢tim yapilarak ortam hakkinda veri toplanmaktadir

d) DC Motor: Robotun ileri ve geri yonlii hareketini saglamaktadir.

e) Artimh Optik Kodlayict: On tekerlegin ileri ve geri yonde dénme miktarlarini ve devir

sayisin1 hesaplayabilmeyi saglamaktadir.

Robotun eski pozisyondan yeni konuma geg¢mesi i¢in rotasyon matrisi (Bailey vd., 2004,

Manseur, 2006) asagidaki gibi olacaktir:

0 1 tVcos(0 + a)
0 0 1

1 0 — tVsin(0 + a)
( ) 4.1

Burada V - dogrusal hiz, 8- robotun yoniinii koordinat eksenleri gore bildiren ag¢i, @ on
tekerlegin donme agisidir, d ise on teker ile arka tekerlekleri birlestiren dogrunun orta noktasi

arasindaki mesafedir.

4.2 .Robotun Hareket Modeli

Robotun gittigi yolun uzunlugunu belirlemek i¢in Artimli Optik Kodlayicidan iki zaman
arasinda gelen bilgi kullanacagiz (Kurt 2007, Deniz, 2009).

encodery— encodery_q

Gidilen mesafe (ds) = 512

* 27Trtekerlek (4-2)

Alman mesafeyi bu zaman araligina bdlersek robotun hizini almis oluruz. Kontrol isareti

olarak kullanacagimiz diger veri ise agisal hizdir ki bunu ise robotun dénme zamani ¢izdigi
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yaya uygun gelen merkezi a¢inin donme zamanina orani olarak belirliyoruz. Boylelikle

(v, w)T kontrol verimizi almis oluyoruz.

Robotun kinematik modeline gdre bir sonraki konum (yani t anindaki) ise asagidaki gibi

olacaktir:
X¢ X¢q tVcos(6 + a)

(%) = (%—1) + | tVsin(0 + a) 4.3)
Ot Or-1 (tV/d)sina

Yukaridaki gosterimde (x;_q,Ve—1,0:—1)7 bir 6nceki konum bilgilerini, (x,v;,8,)T ise su

andaki konum bilgilerini ifade etmektedir.

Kontrol isareti olara odometri verisini de kullanabilirdik ama islemlerin karmasik olmasi
sebebiyle Bailey vd., (2004) ve Manseur (2006) calismalarinda oldugu gibi hiz hareket modeli

kullanmanmn verimli olacagi belirlenmistir.

4.3 .Robotun Sensor Modeli

Robotun sensor modeli genellikle algilayici ile robot gezinmesi zamani bulunan harita detay1
arasindaki mesafe ve bu detaymn robota gore konumunu agi olarak gdosterilmesidir

(Montemerlo, 2003).

Bu bilgilerden yola ¢ikarak simiilasyonda kullanilan robotun sensor modeli ise asagidaki gibi

olacaktir:

Zs =

(4.4)

(T) _ (\/(xs_xi)z‘l'(ys_yi)z)

05 arctanZ==2%t — g
Xs—Xj

Burada r - 6lglim mesafesi (algilayicidan harita detayma kadar olan uzaklik), 85 — harita
detay1 ile robot arasindaki ag¢i, (xg,y) algilayicinin konumu, (x;y;) ise bulunan detayin
konumudur. Sekil 4.2° de simule edilen robotun ortamda gezinmesi zamani 6l¢iim verilerini

toplamas1 gozterilmistir.
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Sekil 4.2 Algilayicilarin duvar tespit etmesi durumu

4.4 .Engel Takip Etme Yontemi ile Haritalama

Robotun kontrolii ve ortamda gezinmesi i¢in engel takip etme algoritmasi kullanilmistir.
Simiilasyonda taklit edilen robot, ortamda her hangi bir engel bulduktan sonra kendini bu
engele paralel hale getirmeye caligsmaktadir. Bulunan engelin takip edilmesi sonucunda ise
robotun biitlin ortam1 gezinmesi amaclanmaktadir (Astapkovich, 2009). Engel Takip Etme
Yonteminin adimlar1 soyledir: Robotun baslangic konumuna bir deger atandiktan sonra
ortamda bir engel bulunup robot bu engele paralel konuma getirilir. Sonraki adimlar siirekli
olarak veya baslangic konumuna donene kadar tekrarlanir. Duyarga 6l¢iim degerleri ile
ortamdaki nesnelerin konumlar1 hesaplandiktan sonra ise ortam hakkinda bilgilerden

yararlanarak takip edilen engelin kdse ve ya diiz duvar olmasi tahmin edilir (Deniz 2009).

4.5 .Duvarlarin ve Koselerin Cizdirilmesi

Gezgin robotun bilinmeyen ortamda gezdirilmesi zamami elde edilen Ol¢limler 1518inda
ortamin haritas1 ¢ikarilmaktadir. Harita ¢ikarilirken dikkat edilen en 6nemli noktalardan biri
elde edilmis harita detaylarindan yararlanarak ortamin sinirlar1 olan duvarlar1 ve kdseleri en
gercekei haliyle c¢izebilmektir (Astapkovich, 2009). Duvarlarin ve harita simirlarmin
¢izdirilmesi icin bircok ydntem mevcuttur. Literatiirde En Kiiciik Kareler, iteratif U¢ Nokta
Uydurma, Hough Transform, Ardisik Kenar Takibi, Dogru Baglanimi ve s. ydntemler
kullanilmaktadir (Perdomo, 2009). Yapilan calismada elde edilen harita detaylari, algilanan
noktalardan En Kiiglik Kareler yontemi ile dogrular olusturularak ortamin haritasi ¢ikarilmaya

calisiimistir. Asagida bu yontemin adimlari verilmistir:
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W= X+ C

Sekil 4.3 Noktanin dogruya uzaklig1 ve en optimal dogru

e (x;,¥;) seklinde verilmis N sayida nokta iizerinden gecebilecek en optimal dogruyu
cizdirmek;
e vy = mx + ¢ bu dogrunun grafigi olsun. (m, ¢) degerlerini bulmak i¢in;

. )2
. aa_:l =0 ve g—f = 0 kullanarak E = ZiW ortalama kare uzakligi degerini

minimize etmeli

o y= % ve X = Zlivxi olarak kabul edilir
_ Lixi—0)i-y) = =
e Ozamanm = S-p? | Vec=Y - mk olacaktr.

4.6 .ERSIM Simiilasyon Ortami

ERSIM simiilasyon ortami, NetBeans IDE 6.5 kullanilarak Java programlama dilinde
gelistirilmistir. Simiilasyon, Y1ildiz Teknik Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi bdliimiindeki
Olasiliksal Robotik grubunun kullandigi robotu birebir modellemistir. Asagidaki sekilde

(Sekil 4.4) simiile edilen ger¢ekei ¢izimi verilmistir:
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Sekil 4.4 YTU, Bilgisayar Miihendisligi, Olasiliksal robotik grubunun kullandig1 robot modeli

Iletisim, seri port iizerinden gerceklestirilmis ve simiilasyon kontroli bu sekilde
saglanmaktadir. Seri port erisiminde, GNU LGPL lisans1 altinda dagitimi yapilan RXTX
kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Seri port erisimi, yapisi geregi isletim sistemi bagimli bir iglem
oldugu i¢in RXTX Kkiitiiphanesi seri port erigimi i¢in her isletim sisteminde, o sistem igin 0zel
hazirlanmis dinamik erigimli bir kiitliphaneye calisma aninda ihtiya¢ duymaktadir. Farkli
dosya tiirlerinde olabilen (so, dll veya jnilib) bu kiitiiphane, uygulama ilk calistirildiginda
kontrol edilmekte bulunamamasi halinde ise isletim sistemine gore gerekli dosya JRE’ nin
kullanabilecegi uygun konuma yerlestirilmektedir. Boylece JRE’ nin yiikli oldugu ve seri
portu bulunan herhangi bir bilgisayarda uygulamanin calistirilmasi miimkiin olmaktadir
(Deniz 2009). Simiilasyonun miimkiin oldugunca kolay kullanimli ve anlasilir bir yapida
olmasina gayret gosterilmistir. Uygulama ara yiizii de buna paralel olarak tasarlanmistir. Sekil
4.5 ve Sekil 4.6’de ERSIM simiilasyon ortaminin ¢alisma ekrani ve her hangi bir ¢alisma

aninda durumla ilgili bilgileri iceren ekran gosterilmistir.
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{Easy/Robot SiMul=tion)

= K Robots
 Robot #0

~ BB Landmarks
] Rectangle Landmar

o

| Position
center X

center Y

direction

wheel

direction

60.060314
37.3761

22.269335°

- Total Distance
forward 4278554 om
backward 0.0 m

- Incremental Encoder

forward 1100
cm/sec | backward 0
tour 2

- Rotary Encoder

measur, 100"
OUPUEn3eg hex
value

Distance Sensor | measurement e || output value thexi
frrt 66.85488 1176
left-frit 55572533 0C10
Ieft-back 53711224 oroB
back i FFFF
right-back FFFF
right-front FFFF

202, -262

g  mn

&[]

Output

<< Packet recelved (Ohex <-- Fhex, Acknowledge)

> Packet sent (Ohex —-> Fhex, Acknowledge)
<< Packet received (Ohex <-- Fhex, Acknowledge)
>3 Packet sent (Dhex --> Fhex, Acknowledge)

~

Sekil 4.6 ERSIM, Calisma aninda robot bilgileri gosterim penceresinin goriiniimii

Sekil 4.5 ERSIM simiilasyon ortami ara yiizli goriiniimii

~Position

center X 60060314

center 37.3761

direction 22.26%335°

~Motion

speed 2.0 om/sec
Mheel g

direction

~Total Distance

for ward 4278554

backward 0.0

Tor ward 1100
backward 0
tour 2

~Incremental Encoder

- Rotary Encoder

measur. 10.0°
L 03E8
value

Distance Sensor

" measurament (em)

l[ output value (hex)

frrt 66.85488 117&
left-frmt 35.572533 BC10
left-back 53.711224 OFDE
baclk - FFFF
right-kack - FFFF
righit-frort & FFFF

0:00:31 ¥
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4.6.1.Simiilasyon ortami, arayiiziin haberlesmesi ve kontrolii

Robot simiilasyonu yukarida belirtilen robotik grubunun kullandigi robotu birebire temsil

ettigi icin grup tarafindan tanmimlanmis olan paket yapist kullanilmaktadir. Haberlesme

paketinin yapis1 asagidaki gibidir (Kurt, 2007):

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

SYNCH (Synchronization): Es zamanlama bayt1 olup, haberlesmenin basladigini
belirtmektedir. Degeri, 55hex (010101012) olarak tanimlanmastir.

SFD (Start Frame Delimiter): Paket simirlayicisi baslangic bayti olmakla verinin
basladigini belirtmektedir. Degeri, 7Ehex (011111102) olarak tanimlanmastir.

LENGTH: Kendisinden sonra gelen verinin uzunlugunu tanimlayan bayt olup
Address, Control, Payload ve CRC baytlarinin toplam uzunlugunu ifade etmektedir.
Degerleri 0-255 arasinda pozitif tam sayilardan olugsmaktadir.

ADDRESS: Iletisim taraflarin1 belirleyen bayttir. Birinci dort bit gonderen tarafin,
ikinci dort bit ise alic1 tarafin adresini tanimlamaktadir.

CONTROL: Kontrol verisini igeren bayt olup, paketin icerigini tanimlamaktadir.
Alabilecegi degerler ve ifade ettikleri anlam Cizelge 4.1° de goriildigii gibidir

Cizelge 4.1 Haberlesme protokoliinde kullanilan kontrol baytlar1 ve anlamlar1

Kontrol bayti Deger Ac¢iklama
Acknowledge 00nex | Son paket basariyla alindi
Negative-Acknowledge Olnex | Son paket almirken zaman asimi oldu
Collision 02nex | Robot bir yere garpti
Error 03nex | Hatali veri paketi
Hello O4nex | Baglant1 kuruldu onay1 (Handshaking)

PAYLOAD: Pakette asil verinin bulundugu boliim olarak, paketin esnek bir yapi
kazanmasini saglamaktadir. Bu bdliimde, robotta bulunan her aygita verilmis olan ve o

aygita has olarak tanimlanan bir baytlik adres degerleri kullanilmaktadir.

CRC (Cyclic Redundancy Check): Veri paketinin iletimi esnasinda olusabilecek
hatalarin tespiti amaciyla kullanilan 2 baytlik hata tespit kodudur. Farkli boyutlarda
olabilen ve degisik polinomlar kullanilarak hesaplanabilen CRC kodu i¢in ITU-T
tarafindan V.41 tavsiye kararinda tanimlanan ve CRC-16-CCITT ismiyle bilinen
X16 + X12 + x5+ 1 (1021hex) polinomu kullanilmaktadir (Deniz, 2009). CRC kodu,
haberlesme paketindeki Address, Control ve Payload baytlar1 i¢in ayri-ayri

hesaplanmaktadir.
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4.7 .FastSLAM Yontemi ile Haritalama

FastSLAM algoritmasi pargacik filtresi ile GKF algoritmasimin bileskesinden olusmustur. Bu
yontemle haritalama zamani, robot konumlarma ve harita durumuna bagli olarak onciil
thtimalleri c¢arpim seklinde gosteriyoruz. Bunu Parcacik filtrelerinin ¢arpimi gibi de
diistinebiliriz. Bu ¢arpim, her bir parcacik icin ayr1 olasilik fonksiyonu kuruluyor ve bunlarin
bileskesi gibi gosteriliyor. Geri kalan biitiin durum giincellemesi zamani haritadaki detaylar1
algilamak i¢in GKF kullaniliyor. FastSLAM algoritmasmni en Onemli Ustiinliigli, veri
iligkilendirme kararlarinda, parcaciklar iizerinden 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 yukartya tagimaktadir. Ciinkii GKF islemleri zamani kullanilan yaklasik modelden

daha 1yi sonuglar vermektedir.

4.7.1.FastSLAM 1.0 algoritmasi

FASTSLAM algoritmalar1 posterior’ leri robotun yolu ve ya konumu olan p(st | z¢, ut, n")
iizerinden hesapliyor. (3.6) formiiliindeki ikinci ¢arpan olan N adet detay carpanindaki

detaylar ise GKF ile hesaplaniyor.

Cizelge 4.2 FASTSLAM’ da parcaciklar

Robot konumu 1. detay 2. detay N. detay
1. Pargacik xy @ My, Xy iz, Eq My, Ly
2. Pargacik xy @ Uy Xy Ug, X g Uy kg
M. PGI’;GCIk Xy 8 H':LJ I:I. }_.l:, E: I'LJ-J-.;J EN

Yukaridaki Cizelge 4.2 de M adet pargaciktan olusan FASTSLAM goriiyoruz. Her bir
parcacik icin (4.5) yazabiliriz.

S = (sthml m] gtm | m) stml (4.5)

[m] 5 [m]

ntrZne 1s¢ M numaral detay i¢in Gauss

[m] - parcacik numarasi, s*™ yol durumu, p

gosteriminin ortalama degeri ve kovaryansidir. Biitiin bu yazilimlarin toplami ise S Em] oluyor.
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Filtreleme ise anindaki posterior’dan zamanindakini, parcacik kiimesinden yeni
kiimesini olusturarak hesaplamaktir. Bu islemlerle senkronize olarak yeni kontrol ve

Olciim bilgisini ( e baglh olarak) olusturuluyor. Biitiin bunlar asagidaki adimlarla

gergeklestiriliyor.

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

genislendirme) :

(4.6)

Updating (Giincelleme - Elde olunmus harita detaylarmnin giincellenmesi) : Bu adimda
bulunan her detay icin ortalama deger ve kovaryans degerlerinin giincellestirilmesi
yapilacaktir. Yani, glincelleme asamasi  anindaki fark edilmis giriiltii harita detayr mu

degimli sorusunun cevabini arastirtyoruz.

(4.7)

(4.7) atamasinda durumu gosterilmistir. Eger ise 0 zaman

plbn, | &,0°,2) = qp(x| s, 0,0 pi6, | 7102 4.8)

esitliginden yararlanarak GKF asamalarini bir-bir gerceklestirilmektedir.

Resampling: Birinci asim olan Sampling” de  konumlar1  dl¢iim degeri dikkate alinmadan
kontrol degerlerine gore olusturuluyor. Boylelikle ortiismezlikler meydana ¢ikiyor. Bu

ortiigmezlikler1 aradan kaldirmak icin ise Resampling adimi gerceklestirilmektedir.

FASTSLAM’ da 6nerilen dagilim ’ den bagimsizdir. Ama hedef dagilim degil. Pargaciklara

agirlik degerleri atayarak ve sonra bu degerlere gore tekraren olusturulan 6rnek pargaciklar

aslinda hedef dagilima yakmsamis oluyor. Her bir parcacigin agirlik degeri o pargacigin

‘onemlilik faktorii’ oluyor.
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Onerilen
dagilimdala
Agirhkh I II | |

Sekil 4.7. Hedef ve onerilen dagilimlar ve agirliklarin histogramlarla gosterilmesi
(Thrun vd., 2005)

Sekil 4.7 de oOnerilen ve hedef dagilimlar grafiklerle, onerile ve agirlik degerleri bulunmus

parcaciklar histogramlarla gosterilmistir.

Resampling asamasi aslinda hedef ve Onerilen dagilimlar arasindaki fark ortaya

cikarmaktadir.
[m] hedef dagihm p(stm| ztut nt) t,[m] ,t—-1 .t
= = = Z ! .
Wi onerilen dagihm  p(stiml| zt=1utnt-1) nplzls 27 (+9)

w degerlerinin hesaplanmasi zamani ise Taylor siras1 kullanilarak dogrusallastirma islemi
yapildiktan sonra N (x; u,X) degerli Gauss dagilimli yaklasik deger, 2. asama olan

giincelleme adiminda hesaplaniyor.

Bu ii¢c asamadan olusan islemlerin sonucunda bunu diyebiliriz ki, zaman ve hafiza

gereksinimlerinin higbiri t anina bagh degil.

4.7.2.FastSLAM 2.0 algoritmasi

2.0 algoritmas1 genellik daha 6nceki FASTSLAM algoritmasina benziyor. Ama en 6nemli
farkliligi, 6nerilen dagilim Z: g6z 6niinde bulundurarak hesaplanmasidir. Bu da FASTSLAM
1.0’ daki sorunlar1 aradan kaldirtyor. FASTSLAM 1.0’ da Sampling asamasinda konumlar1
belirlemek i¢in Yz kontrol verisini, Resampling asamasinda ise £t dl¢iim verisini kullaniyor.
Robot sensorlarinin kontrol verilerine az bagli oldugu durumlarda ise sorunlarla karsilasiliyor.

Onerilen dagilim fonksiyonunun olusturdugu ¢ok sayida 6rneklerden yalniz ¢ok az bir kismi
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yiiksek benzerlik gostermektedir (Bailey vd., 2004, Perdomo, 2009). Ona gore de Onerilen

dagilimin i¢ine sensor verilerini de eklersek daha verimli bir ¢alisma yapmis oluruz.

4.8 .Veri Iliskilendirme Problemi

Sensor Olglimleri yardimiyla bulunan harita o6zellikleri olusturulan haritadaki detaylarla
kiyaslandigi zaman farkliliklar meydana c¢ikmaktadir. Bu problem veri iliskilendirme
problemi olarak bilinmekte ve EZKBH meselesinin en karmasik problemidir (Durrant vd.,

2006).

Her iki FASTSLAM algoritmasmin en biiyiik kisitlamasi bilinen veri iligkilendirme {izerinden
islem yapmalaridir. Gergek diinyanin ozellikleri belirsiz oldugundan bu bélimde n®
degiskenlerinin, kendi aralarinda haberlesmesinin bilinmeyen oldugunu varsayarak anlatmaya
calisalim. Veri iliskilendirmeni kisaca sOyle tanimlayabilirizz t aninda n; degiskenini
miimkiin verilere dayanarak belirlemek. Veri iligkilendirmenin en eski ¢oziimii ise n*’i sensor

Olgtimlerinin maksimum bezerlik gosterdigi i¢in segmektir. Yani

i, = argmax p(z, | ng, A5, 257 ut™) (49)

Boyle bir tahmin ‘maksimum olabilirlik’ adlandiriliyor.

~[m]

FASTSLAM algoritmalarinda ise her bir parcacik i¢in 7, - veri iligkilendirme degiskenleri
kiimesi tanmimlanmaktadir. Sensor Ol¢lim dagilimi belirlenmis bir esik deger etrafinda

toplanmigsa bu kiimeye yeni detay 6zelligi eklenerek kiime doldurulmaktadir.
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5.GEZGIN ROBOTLARLA ES ZAMANLI KONUM BELIRLEME VE
HARITALAMA

Yapilan calismada simule edilen robot ERSIM simiilasyon ortamindan verilen c¢esitli
haritalarda gezdirilmistir. Dogrusal duvarlara sahip haritalarla beraber egimli ve ¢ember
sekilli ortamlarda gelistirilen algoritmanin verimliligi kontrol edilmistir. Gezdirme
algoritmasi olarak duvar takip etme, 6zellik olarak dogrular En Kiiciik Kareler yontemi ile
cikarilmistir. Haritalar 1, 10, 50, 75, 100, 125 parcacik kullanilarak, algi, tekerlek, patinaj ve
zemin tipine gore olusturulmustur. Robotun hizi genel olarak 7cm/sn olarak belirlense de bazi
deneylerde Scm/sn denenmis ve sonuclar kiyaslanmustir. Sekil 5.1 ve Sekil 5.2° de

simiilasyondan ¢aligma esnasinda alinmis resimleri gosterilmistir.

Ly Fesstam Roporconrol S S 0000 TR TR O o e

FastSLAM Mo any SLAM Algorithms

Robots Position

Center X  |126.78951502523068

CenterY  [159.81451116216417

Direction  |1.6138554036880668 deg
Communication

Port Name COMS

Baud Rate 115200 bits/sec

Data Bits 8 bits

Parity Bit None:

Stop Bits 1 bit

E 7 cmisec

Velocty (1-7) —

#ofPartices 100 f;d’" D

RoL (0-1) 0.3 /

- D:\tez\proje\JavaRpplication 7\Lanc—
- D:\tez\proje\Javakpplication7\Batk

>> Packet sent (Fhex —-> Ohex, Ackne =
E T —T— r

Sekil 5.1 Simiilasyon arayiiziiniin haritalama zamani goriiniimii (1)
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Ly Fossiam Rapotconol o (S S U000 IR TR O 0

FastSLAM No any SLAM Algorithms

Robots Position - -
Center X |-0.0919973848938506
CenterY  |26.44390605569657
Direction | 105.62711006726869 deg
1
‘Communication
Port Name CoMS. - —
Baud Rate 115200 | bits/sec f’ A

Data Bits 8 bits

Parity Bit None: / /
Stop Bits 1 bit / ; R e e e
Velocity (1-7) |7 Gri=Hc k d

\

\

#ofParticles 100 | @
\ ;
Aol (0-1) 03 - \ i S

T

m
sy

[ importvap | [ ClearMap 1

[ Stop when return the starting point | -

Files are created: -
- D:\tez\proje\Javaipplication7\Lanc |

- D:\tez\proje\Javalpplication7\Bath
Started

>> Packet sent (Fhex --> Ohex, Acknc ™ -
G rr— B « i r «

. | b

Sekil 5.2 Simiilasyon arayliziiniin haritalama zamani goriiniimii (II)

Duyarga olarak kizilotesi algilayicilar kullanildigindan 80 cm maksimum 6l¢iim mesafesi
belirlenmistir. Belirlenen esik degerin altma diistiiglinde ise 6l¢iim yapabilme kabiliyetini
kaybetmektedir. Harita detayr algilamada FastSLAM 2.0 algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma Parcacik tabanli filtreleme yaptigindan parcaciklarin sayi arttikca c¢ikarilan harita
kalitesinin de arttig1 belirlenmistir. Asagida, Sekil 5.3, Sekil 5.4 ve Sekil 5.5 de hedeflenen

ortam haritalar1 verilmistir:

Sekil 5.3 I Ortam i¢in hedeflenen harita goriiniimii
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Sekil 5.4 11 Ortam i¢in hedeflenen harita goriiniimii

Sekil 5.5 IIT Ortam i¢in hedeflenen harita goériiniimii
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5.1 .Deneysel Sonuclar

Asagidaki Cizelge 5.1° de kullanilan EZKBH yontemi ile olusturulan haritalar ve stirece etki
eden faktorler belirtilmistir. Cok sayida yapilmis deneylerde Algilayici, Tekerlek, Doner
Kodlayic1 (Patinaj) ve Zemin tipi gibi giiriiltiilerden biri ve ya bazilar1 kullanilarak sonuglar
incelenmistir. Genel olarak, simiilasyonun c¢aligma siiresi ise robotun bir tur attiktan sonra
baslangic konumuna en yakin pozisyonda bulunmasi siiresi ele alinmistir. Deneylerde,
robotun haritay1 bir tur gezindikten sonra algoritmadan alinan predict, yani tahmini konum
bilgilerinin gergek konuma yaklastirmaya caligmasi sonucunda baslangic konumuna geldigini
anlamaktadir. Yukarida adlar1 belirtilen 6zellik belirleyicilerin Gauss (p, o) giiriiltiisiiniin

degisik ortalama deger ve sapmasi eklendiginde alinan sonuglar1 incelenmistir.



Cizelge 5.1 FastSLAM’la elde edilen sonuglar

32

Deneme Ortam Pargacik Duyarga Tekerlek Doner Gegen Elde Edilen
Sirasi Numarast | Sayi Giriiltisi Giriiltisi | Kodlayici zaman Harita
(cm) ©) Giriiltisi (saniye)
©
1 I 1 - - - 163.26 Sekil 5.6
2 II 1 - - - 160.51 Sekil 5.7
3 II 1 Gauss - - 154.59 Sekil 5.8
(0,2)
4 111 1 Gauss - - 219.75 Sekil 5.9
0,2)
5 I 10 - - - 166.34 Sekil 5.10
6 11 10 - - - 163.80 Sekil 5.11
7 100 - - - 166.7 Sekil 5.12
8 100 - - Gauss 174.14 Sekil 5.13
0,2)
9 I 100 - Gauss - 159.56 Sekil 5.14
0,2)
10 | 100 - - Gauss 176.73 Sekil 5.15
0.4
11 | 100 Gauss - - 152.51 Sekil 5.16
0.4
12 I 100 - Gauss - 159.11 Sekil 5.17
0.4
13 1I 100 - - - 172.57 Sekil 5.18
14 II 100 - - - 225.13 Sekil 5.19
15 II 100 Gauss - - 161.05 Sekil 5.20
0,2)
16 II 100 Gauss - - 163.26 Sekil 5.21
0.4
17 II 100 Gauss Gauss - 212.01 Sekil 5.22
(0,2) (0,2)
18 111 100 - - - 221.22 Sekil 5.23
19 III 100 Gauss - - 223.1 Sekil 5.24
(0,2)
20 III 100 Gauss - - 223.51 Sekil 5.25
0.4)
21 111 100 Gauss Gauss Gauss | 225.14 Sekil 5.26
(0,2) (0,2) (0,2)
22 1 50 - - - 160.07 Sekil 5.27
23 | 50 Gauss - - 160.72 Sekil 5.28
0.4
24 I 50 - Gauss - 160.94 Sekil 5.29

(0,2)
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Sekil 5.6 FastSLAM yontemi ile 1. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.7 FastSLAM yontemi ile 2. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de ¢ikarilan haritadan gordiigiimiiz gibi, parcacik sayis1 haritanin
kalitesine direk etki ettiginden ve islemler sadece bir pargacik i¢in hesaplandigindan haritada

tam ve biitlin olmas1 gerek duvarlar kesik-kesik ¢ikarilmistir.
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Sekil 5.9 FastSLAM yontemi ile 4. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9° de daha 6nceki haritalarda oldugu gibi tek bir pargacik etkisi haritalara

yansimistir. Yani elde edilen haritalar ortam giiriiltiilerini diizeltememektedir.
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Sekil 5.11 FastSLAM yontemi ile 6. denemede ¢ikarilan harita

Yukaridaki Sekil 5.10 ve Sekil 5.11 de ise pargacik sayisinin artmasi ile ¢ikarilan haritanin da

degistigini goriiyoruz.
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"

Sekil 5.12 FastSLAM yontemi ile 7. denemede ¢ikarilan harita

.-
!

|
x_xé

Sekil 5.13 FastSLAM yontemi ile 8. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.14 FastSLAM yontemi ile 9. denemede ¢ikarilan harita
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Sekil 5.16 FastSLAM yontemi ile 11. denemede ¢ikarilan harita

L
'

Sekil 5.17 FastSLAM yontemi ile 12. denemede ¢ikarilan harita
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Yukarida Sekil 5.12° den Sekil 5.17° e kadar ¢ikarilan I Ortam haritalarina dikkat edersek
genellikle daha onceki haritalardan farkl olduklarmi seze biliriz. Lakin Sekil 5.13 ve Sekil
5.15” de doner kodlayici giiriiltiisii haritanin kalitesini bozmustur. FastSLAM algoritmasi
sensor ve hareket giriltiistini minimuma indirse de doner kodlayict giiriiltiisiini

diizeltememesi goriilmiistiir.

2. P /_,/ /

Sekil 5.19 FastSLAM yontemi ile 14. denemede ¢ikarilan harita
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Sekil 5.20 FastSLAM yontemi ile 15. denemede ¢ikarilan harita

}{,:—rfi:***ﬁe-_f\

/{‘ @ {ﬂéﬁ\;—r . v‘\i \
% ) :
I\ S Iy

S

Sekil 5.21 FastSLAM yontemi ile 16. denemede ¢ikarilan harita

N

-

_J

Sekil 5.22 FastSLAM yontemi ile 17. denemede ¢ikarilan harita
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Sekil 5.20, 5.21 ve Sekil 5.22° den de gorildiigii gibi sensor giiriiltiisiiniin varliginda karesel
olmaya yani yuvarlak ortamlarin haritalanma siiresi biraz uzamis ve smirlarin ¢izdirilme

kalitesi diismiistiir.

Sekil 5.23 FastSLAM yontemi ile 18. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.24 FastSLAM yontemi ile 19. denemede ¢ikarilan harita
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Sekil 5.26 FastSLAM yontemi ile 21. denemede ¢ikarilan harita

Sekil 5.27 FastSLAM yontemi ile 22. denemede ¢ikarilan harita
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Sekil 5.28 FastSLAM yontemi ile 23. denemede ¢ikarilan harita

Yukaridaki sekilde sensor giiriiltiisii artirilarak Gauss (0,4) yapilmis ama parcacik sayisi elliye
diistiriilmiistiir. Bunun sonucunda ise elde edilen haritada duvarlarin dogrulugu bozulmustur.
Ama robotun takip ettigi yoldan ve kendini zannettigi konumdan da gordiigiimiiz gibi

FastSLAM algoritmas1 robotun asil konumunu iyi tahmin etmekte ve robotu o konuma

maksimum yaklastirmaya ¢alismaktadir.

Sekil 5.29 FastSLAM yontemi ile 24. denemede ¢ikarilan harita
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5.2 .Sonuclar

Haritalanmaya c¢aligilan {ic ortamda da goriindiigii gibi harita detaylarinin dogrulara
doniistiiriilmesi zamani1 genel bir problemden bahsedebiliriz. Koseleri istenilen seviyede
cikarilamamasi1 biiyiik bir eksiktir. Parcacik sayinda artis oldugu durumlarda islemler
yavagslasa da elde edilen sonuglar daha az parcacik kullanilarak elde edilen sonuglardan daha
verimlidir. Coklu sayida denemeden sonra kullanilan yontemdeki parcacik sayisinin
simiilasyonun gergeklestirildigi bilgisayardaki en uygun sonuglar1 ¢ikarabilecek degeri 100
olarak belirlenmistir. Ama Cizelge 5.1° de belirtilmemesine ragmen 200, 1000, 10000
parcacik i¢in algoritma denemis lakin bilgisayar hafizasi yetmediginden islemlerde sonuca
ulagilamamistir. Daha yiiksek seviyeli sistemlerde daha iyi sonuglar alinabilir. Bir bagka tespit
Robotun hizi ile ilgilidir ki, bu sisteme gore hiz optimum tutulmasi lazim. Yiiksek hizlarda
alman ol¢iimlerin kalitesinde genel bir diisiis goriilmektedir. Robotun ¢ok yavas hizla hareket
ettigi durumlarda ise hem sistemin genel yavaslamasina sebep olmaktadir hem de 6l¢iimlerin
fazlalig1 islem karmasikligin1 dogurur. Mesela, 14. denemede, genelde denemelerin yapildigi
7 cm/san degil, 5 cm/san dogrusal hizli robot secilmistir. Buna uygun olarak simiilasyonun
calisma siiresi, yani robotun bir tam tur yapmasi gozle goriilecek derecede gecikmistir. Fakat
olusturulan harita kalitesi yiikselmistir. Ayrica gergeklestirilen simiilasyonun algilayici ve
hareket giiriiltiistine de dayanikli oldugu acgik¢a goriilmektedir. Bunu asagidaki grafikte
gorebiliriz. Grafigi olusturmak i¢in parcacik sayisi, gergek ve algilanan konum farklarinin
yaklasik degerleri veri olarak kullanilmistir. Grafiklerde Y ekseninde konum hatasi cm olarak,

X ekseninde ise parcacik sayilar1 verilmistir.
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Cizelge 5.2 FastSLAM algoritmasi ile I Ortamin gezinmesi zamani X eksenindeki konum
hatasi1 (FastSLAM)

12

10 \

; T~

\

FastSLAM (x eksenindeki
konum hatasi)

O T T T T T 1
1 PargaciklO PargacikO Pargacii5 Par¢aclO0 PargadiR5 Pargacik

Cizelge 5.3 FastSLAM algoritmasi ile I Ortamin gezinmesi zaman1 Y eksenindeki konum
hatasi1 (FastSLAM)

14
12 ~

ol \

FastSLAM (y eksenindeki

\ konum hatasi)
4

1 10 50 75 100 125
Pargacik Pargacik Pargacik Pargacik Pargacik Pargacik
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Cizelge 5.4 FastSLAM kullanilmadan X ve Y eksenlerindeki konum

16

14

s

. /4

X eksenindeki hata

Y eksenindeki hata

&~ o o

2 /
0 T T T T T T T T 1
10 20 30 50 70 100 120 140 150

Ayrica biitiin bu denemelerden sonra I Ortamin 2 tur gezinmesi ile konum hatasi gdzden
gecirilmistir. Konum hatasi dedigimizde (x,y,0) verileri teker-teker incelenmistir. Grafikleri
olusturdugumuzda yatay eksende robotun gittigi yol metre olarak, dikey eksende ise robotun
kendini zannettigi ve gercek konumlar1 arasindaki farklarin mutlak degeri cm olarak
verilmistir. 0 agis1 ise robotun incelenen andaki yoniinii gosterdiginden dikey eksen olan Y

ekseninde gergek ve tahmin edilen yon farklari radyan olarak verilmistir.

Cizelge 5.5 FastSLAM kullanarak I Ortam’in iki tur gezdirilmesi zamani X eksenindeki
konum hatas1

3,5

2,5

15

0,5

24 6 810 12 14 16 18 20 22 24
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Cizelge 5.6 FastSLAM kullanarak I Ortam’in iki tur gezdirilmesi zamani Y eksenindeki
konum hatas1

1,6

24 6 810 12 14 16 18 20 22 24

Cizelge 5.7 FastSLAM kullanarak I Ortam’in iki tur gezdirilmesi zamani 0 eksenindeki
konum hatas1

24 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Yukaridaki grafiklerden de gordiigiimiiz gibi konum hatasmnin mutlak degeri bir aralikta

tutulmaya ¢alisilmistir.
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6.SONUC

Calismada robotla her hangi bir ortamim haritasinin ¢ikarilmasi amaglanmis, FastSLAM
yontemi ile Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama yapilmistir. Literatiirdeki
calismalarin hemen-hemen hepsinde FastSLAM algoritmalar1 pahali lazer algilayicilar
beraberinde kullanilir. Ciinkii ayn1 anda 500-1000 Sl¢lim yapabilen lazer algilayicilar robotun
kendi konumunu ger¢gek konumuna daha da yaklastirarak, ortam haritasini maksimum
diizeyde cikarir. Bu calismada ise daha Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi alti1 adet
kizilotesi algilayici kullanilmistir. Simiilasyondan ¢ikan genel sonucglardan biri de bu
algilayicilarim robot iizerindeki konumunda ve sayisinda degisiklik etmekle daha verimli
sonuclara varilabilir. Ayrica, EZKBH en biiylik sorunu olan veri iligkilendirme problemine de

uygulamada ¢6ziim aranmistir.

Haritalanmas1 amaclanan ortamlarin sekli sadece bir-birine dik yerlesen duvarlari degil,
cember goriinlimlii ve egik smirlar1 da kapsamaktadir. Yuvarlak sinirlar1 olan ortamlarda algi
Olglimlerinin ve kullanilan smir ¢izdirme yOntemlerini optimal tutarak istenilen sonuca
ulagilabilir. Uygulamada En Kiiciik Kareler yontemi ile dogrular ¢ikarimistir. Gelecek
calisma olarak bu yontemin daha da gelistirilmesi ve ya baska daha verimli yontemlerin
kullanilmasimi gosterebiliriz. Ayrica bir baska gelecek ¢aligmalara 6rnek olarak robotun
ortamda gezinmesi i¢in duvar takip etme yontemi ile beraber baska metotlar kullanilabilir ki
bu da mesela, ortamin tamaminin gezinmesi sonucunda daha ger¢ek¢i harita ¢ikarilabilir.
Bundan bagka haritalama problemi icin robot takimi da simule edilebilir ki, bu da gezinme

stiresini ve harita kalitesini artiracaktir.
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EKLER

Ek 1 FastSLAM Algoritmalar1 ve agiklamalar

Ek 2 FastSLAM Algoritmasinin uygulamasi
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Ek-1 FastSLAM Algoritmalar ve Ac¢iklamalar

FastSLAM algoritmasi 1.0 (z;, us, Sp_1):
I. Form=1toM do

' [m] [m] [m] [m]  .[m] [m] [m] :[m]
Se—1'den (s;_q, NeZpy (bpe-pZipmqip Voo <uNt[Ti'f—1'2N£Tirf‘1’le» oku

Biitiin pargaciklar1 olusturulmasi, isaretlenmesi

2. st[m] ~p(s; | st[Tl],ut)

Yeni robot konumunun olusturulmasi
3. Forn=1toN™ do

Sensor dl¢iim benzerliklerinin hesaplanmasi

[m] [m]

4. z, = g(ﬂn,t—yst )
Olgiim tahmini hesaplanmasi
5. Gy = g’(St[m],lly[lrgl_l
Jakobyen hesaplanmasi
6. Qu=GIEm G, +R,
Sensor 6l¢lim kovaryansinin hesaplanmasi
-1 A - A
T wy = |27TQn| Zexp{_%(zt - Zn)Tin(Zt - Zn)}
Haberlesmenin benzerliginin bulunmasi
Endfor
8. WNt[1_n,i+1 = Do
Yeni harita detayinin 6nemlilik derecesinin hesaplanmasi

9. i= argmax wy
[ —

n=1,.,N™+1

Max benzerlik haberlesmesi
10. N™ = max {N[™), 2}
Haritadaki detaylarin yeni say1

11. Forn = 0to Nt[m] do

Kalman filtresinin giincellenmesi
12.ifn= N™ + 1 then
Yeni harita detayr m1?

1Bt = g7z s™)



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.
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Ortalama degerin alinmasi
Zr[lr'ré] — G,{lRt(Ggl)T
Kovaryansin alimmasi
=1

Sayacin baglatilmasi

Else if n = fi then

Daha 6nce goriilmiis detay mi1?

K=zl 6,07

Kalman sayisinin(gain) hesaplanmasi
Hne = Hneiy + K(ze = 2)"
Ortalama deger giincellenmesi

vt = (= KGDEL,
Artiml1 sayag

.[m] _ .[m]
Ine =lpeq T1

Islemler diger kalan detaylar i¢in tekrarlaniyor
Else

Bir dnceki ortalama degerin alinmasi

[m] [m]

”n,t = ”n,t—l

Bir 6nceki kovaryansin alinmasi
m] _ y[m]

2n,t - Zn,t—l

Detay bulunmus olabilir mi?

it il s™ < algr alaninda degilse then

Hayirsa, hi¢bir seyi degistirme

[m] _ .[m]
=l

Evetse, say1y1 bir azalt

Else
.[m] _ .[m]
It = lpeq — 1

Tekrarlanan detaylar1 temizle

ifi!™ < 0 then n numarali harita ozelligini at, endif

nt-1
Endif
Endif



28.

29.
30.
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Endfor

[m] N [m] [m] ¥ [m] [m] [m] .[m]

Saux e<5 (ﬂlt R m]> (ﬂN[m , 2 [m N [m >> ekle

Yeni parcacik kiimesi olustur
Endfor

S=0

M adet pargacig biitiinlestir
Form' =1to M do

d Wt[m] Olasiliklt m rastgele indisini olustur

[m] N[m] (ugrrtl]’zgwtl]’ m]) (u[m] Z[m] " lhﬁl )) ekle

Sy ‘e (s;

Biitiinlestirme agamasi
Endfor
Return S;

End(algoritma)
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FastSLAM algoritmas1 2.0 (z;, us, Se_1):

I.

Form =1to M do

Se-1 'den <St[m1]' Nt[m1]' Wgr,rtl]—vzgntl]l' m]> <“1[vm] -1 21[:[1’11% 1’ 1[7?,11 ) ol
t—-1’ t—1’ t

Biitiin pargaciklar1 olusturulmasi, isaretlenmesi

Forn=1to N™ do
8™ = h (s ue ) 2] = gGub 1, 8™

Go ne — Ven g(ent'st)| m] Gs,nt = stg(ent'st)l [m]

971!: Hngt—1 St _S ent_y'ntt 1

Q[m] = Rt + GQ,ntZ[m] Gg,nt

tng net—1

t,ng St Nne t,ng tng

g - 1 5 A
Zi, = (6Tl Gon, + PO swl, = 200 6T QU (2 — 20 ) + 8™
Sampling dagilimmin hesaplanmasi

sl gy (ugrtnrllt’z[m] )

ng,t N

1
2 1
exp {—2(z — gty ST I (2 — g (W s}

_ [m]
= 2w Qt_rﬁt
Ornek konumun bulunmasi
Endfor
Pyimlyq = Po

Yeni detayin benzerligi

ﬁgm] = argmaxy,pn, Ve ya X py, olasilikh n[m] ‘i rastgele olustur

Veri iligkilendirme
Forn=1toN™ +1do
Proses ol¢limii

ifn, = A, < N then

t—1 n ,t ng,t g, t—1 t,ne

[m] _  [m] [m] sml). sylml _ [m] [m]
Hie = Hage-1 + K; (Zt—zt,ﬁt) Zntt = - K; ngt )2 ot—1

[t] _
LY = Gyp PGT, + Gg,ntz[}l”]t Gha + R

STlt

t -2 5 t]1-1 A
Wt[m] = |2m L[t ]| exp {—%(zt — Zt,ﬁt)TL[t] (z¢ — Ztﬁt)}
Daha 6nceden bilinen detay m?

Else if n, = fi; = Nt[inl] +1 then



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.
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nt=Nt[m]= Nt[inl]+1; T,[lg—p w!™ = p,

st~ pCsi s w); Gom = Vo, 96,50

e O T A G
Yeni detay m1?

Else if n, # A, and n, < N™

(m] _ [m] | ¢[m] _ s[m]
”nt ”nt 1’ 2nt 2nt 1

Bulunamamis detaylarin ele alinmasi
If Un, t], (s [m]) alg1 alan1 disinda kaliyorsa then

Sensor alg1 alaninin disinda mi1 kaliyor?

[m] _ T[m]
ng,t - ngt—1

T
Sensor alg1 alaninin i¢inde mi kaliyor?
Else

Detaydan vazgegelim mi?

[m] _ T[m]
Tlt,f - Tlt,f—l

Endif
endif

T - p; ifrr[lrgl< 0 then n,” at

endfor

[m] N[m] [m] Z[m] m])

Saux € <S <u1 t“1t <u

Biitiin pargaciklarm alinmasimin durdurulmasi
Endfor

Ss=0

Yeni parcacik kiimesini olustur

Form' =1to M do

M adet parcacik olustur

d Wt[m] Olasiliklt m rastgele indisini olustur

[m]

[m] N [m] ,( ”N i,

[m] Z[m] [m]>

Se ‘e (s, <ﬂ1t' 1t ot

Biitiinlestir (resample)
Endfor
Return S;

Endalgoritma

[m]

St st]Gnu

, 2

[m]

[m]
N™e

, L

Jilm

[,L )) ekle

-[m]
[m

1)) ekle
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Ek 2 FastSLAM Algoritmasinin Uygulamasi

FastSLAM algoritmasinin iki farkli slirimii bulunmaktadir. Caligmada FastSLAM 2.0
algoritmas1 kullanilmigtir. Simiilasyonun ¢alisma siirecinde calisilan sisteme ve robot
konfiglirasyonuna has birtakim parametreler mevcuttur. Bu parametrelerin deger atamalari
sistemde ‘Constants’ klasinda yapilmaktadir. Harita detaylarinin (engel, detay) pozisyonu ise
simiilasyonda engel Olclimlerini hesaplamak i¢cin ve alman Ol¢iimlerden yola ¢ikilarak
bulunan engel pozisyonlar1 ile gercek engel pozisyonlarmi haritada gosterebilmek igin

gereklidir.

Uygulamada, kontrol parametreleri, dogrusal ve acisal hizdan olusmaktadir. Sirayla [V; G]
degiskenleriyle gosterilir. Birimleri sirayla cm/sn ve radyan/sn verilmistir. Ilk 6nce robot
konfigiirasyonuna dair atamalar yapilir. Ornegin, 6n tekerin kontrol isaretleri sonucunda sahip
olabilecegi maksimum ac1 degeri radyan cinsinden MAXG’de tutulmaktadir. On tekerin
saniyedeki maksimum degisim orani (agisal hizi) radyan/sn cinsinden RATEG’de; robotun
aks (dingil) yani O6n 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_CONTROLSte,

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

sigmaG’de (rad/sn cinsinden),

e Alman gozlemlerde goriilebilecek maksimum mesafe santimetre cinsinden

MAX RANGE’ de,
e Alinan gozlemler arasinda gecgen siire sn cinsinden DT_OBSERVE’de;

e (Gozlem esnasinda olusabilecek giiriiltiilerin standart sapmalar1 sigmaR (santimetre
cinsinden-dogrusal mesafe giriiltiisii i¢in) ve sigmaB’de (rad cinsinden-agisal fark

(egim farki) giirtiltiisii i¢in);
e Gezinme siirecinin kag¢ defa yapilacagt NUMBER LOOPS’ta;

e Parcacik adedi NPARTICLES 'ta;
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e Yeniden 6rnekleme (resampling) yapmadan Once igse yarayan (efektif) parcacik adedi

NEFFECTIVE de;

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

olan kontroller sirrayla SWITCH_CONTROL_NOISE,
SWITCH_SENSOR_NOISE, SWITCH_PREDICT_NOISE te tutulmaktadir.

Oncelikle NPARTICLES adet pargaciga ilk deger atamasi yapulir. I1k robot pozisyonu (xtrue)
belirlendikten sonra ilk agisal hiz (G) degerine 0 atanir. Q: kontrol giiriiltiilerinin (dogrusal ve
acisal hiz i¢in) standart sapmalarinin karelerini (varyans) diagonelinde bulunduran kovaryans
matrisi; R: gozlem giiriiltiilerinin (dogrusal ve acisal mesafe Ol¢limii i¢in) 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'd1r.)

Daha sonra yeni robot pozisyonu hesaplandiktan (xtrue). Kontrol giiriiltiisii eklenerek

giiriiltiilii kontrol datas1 tiretiliyor ([Vn,Gn]).

Tahmin adiminda her bir pargacik robot pozisyonuna dair kendi tahminini buna kendi tahmin
giiriiltiisiinii ekleyerek yapar. Sonra goézlem islemleri yapilir. Gozlem adiminda pes-pese
yapilan iki gbzlem arasinda ge¢mesi gereken min siireye ulasilmissa, gbzlem alinir ve sayag
sifirlanir(dtsum). Robotun goriis alanma giren harita detaylarmin gercek Olciim degerleri
(robot-detay aras1 gergek mesafeler) ve bu engellerin indisleri bulunur (|z,ftag visible]).

Hesaplanan gergek dl¢iimlere (z) giiriiltii eklenir.

Nf: 1.parcacikta associated (6nceden goriilen) detay sayisidir. Tiim parcaciklar esit sayida
detay icerdigi icin herhangi birindeki detay sayismi (xf* deki eleman sayisini) almak
yeterlidir.

29

Daha sonra ‘‘veri iliskilendirme olup olmadig1 hesaplanir ve da_table degiskeninde

onceden goriilen detaylarin indisleri tutulur.[zf,idf,zn,da_table]

Burada zf ve idf: Onceden goriilen detaylarim dlgiim ve indis degerleri; zn: yeni bulunan

detaylarin 6l¢iimiinii gostermektedir.

Glincelleme adiminda 6nceden goriilen detay’ler kiimesi zf doluysa: i numarali parcacigin
agirhigi (w), i numaral pargacigi, zf, idf ve R-gozlem giiriiltii matrisini kullanarak bulunur.
Sonraki adimda i numarali parcacigin agirligi (w alani) giincellenir. i numarali pargacigin

detay konumu tahmin dagiliminin Multivariate Gauss oldugunu varsayilmaktadir. Detay
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konum tahmininde dagilimm xf ortalama deger vektorii ve Pf kovaryans matrisi giincellenir.
Bir sonraki adimda yeni detay bulunduysa harita biiyiitiilmeli ve pargaciklara ekleme
yapilmalidir ve islem sirasinda i numarali pargcaciga zn ve R’yi kullanarak, yeni bulunan
agirliklarin tahminini eklenmelidir. Bundan sonra ise parcaciklar, onerilen dagilima gore
yeniden Orneklenir (Resampling) ve cikti olarak, son durumu gosteren parcaciklar kiimesi

dondiiriiliir (data= particles).

FastSLAM’de gereken ilk deger atamalar1 yapildiktan sonra NPARTICLES adet parcacigin
ilk deger atamalar1 yapilir. (np: NPARTICLES). 1/ NPARTICLES agirlik degerleri basta
hepsine esit atanir. xv i numarali parcacigin robot pozisyonu tahmini “xv” alanindadir ve
[x;y;teta] seklinde, xf 1 numarali parcacigin detay pozisyonlarinin tahminidir ve [X;y;teta]
seklindedir. Pf ise 1. parg¢acigin 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 asamasinda ise [xfi,Pfi], innovasyon matrisleri [v=zp-z, R] ve
dogrusallastirilmis gozlem modeli (H) kullanilarak KF gilincellestirmesini yapilirken

kullanilan gecis matrisidir. Pf boyutu: (2x2xdetay sayis1)'dir.

Gergek 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 giiriiltiili kontrol verisi (Vn, Gn) firetilip

gonderilecektir.

Harita detaylarmmin algilanmasi asamasinda detaylarla robot konumu arasindaki mesafe ve
egim acis1 farklar1 bulunur (dx, dy, phi) z, dogrusal ve agisal gézlem mesafeleri hatasi
bagimsiz oldugundan R kovaryans matrisinin sadece diyagonali kullanilarak buna giiriilti

eklenir. Sonra sirastyla [zp,Hv,Hf,Sf] Jakobian hesaplar1 yapilir. Burada;

zp: Parcacigin tahmin ettigi 6l¢iim (robot-landmark arasi dogrusal ve agisal mesafe);

Hyv: robot durumunu hesaplayan Jacobian matrisi,

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

Sf: robot durumu verildiginde, detay durumunu hesaplayan matristir ve robotun konumundan

harita detay1 degerini bulan yeni bir kovaryans matristir.
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Yapilan biitiin bu islemlerden sonra pargaciklar yeniden 6rneklenmelidir. Bu asamada agirlik
dizisini (w) {izerinden; stratified (¢ok katmanli) yeniden ornekleme yapilr ve c¢ikista
korunacak parcaciklarin indisi ve efektif olan parcacik adedi elde edilir. Yeniden 6rnekleme
sonucunda bazi parcaciklar yeni kiimeye giremez, bazisi ise birden fazla kez girer. Hata ne

kadar diistikse agirlik o kadar yiiksek olur; hata arttikca da agirlik degeri azalir.
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