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OZET

YUKSEK LiSANS

ES ZAMANLI KONUMLANDIRMA, HARITALANDIRMA UYGULAMALARI
VE NESNE TANIMA TABANLI KONUMLANDIRMA

Ahmet Murat ERTURAN

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisti
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Seyfettin Sinan GULTEKIN
2019, 87 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Seyfettin Sinan GULTEKIN
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ
Do¢. Dr. Omer AYDOGDU

Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) problemi, robotun bilinmeyen bir ortamin
haritasini olustururken ayn1 anda bu ortamda kendisini konumlandirmasi olarak tanimlamir. LIDAR (Light
Detection and Ranging) sensorii gibi bir mesafe sensorii ve teker-ag1 degerlerinin alindigi odometri sensorii
kullanilarak robot ortamin haritasini ve bu ortamda konumunu tahmin eder. A¢ik alanlarda konum bilgisi
Kiiresel Konumlama Sistemi (GPS) ile yiiksek dogruluk oraniyla belirlenebilirken kapali ortamlarda GPS
verilerinin alinamamasindan dolay1 konum bilgisi belirlenemez. Kapal: ortam konumlandirmasi 6zellikle
savunma teknolojileri i¢in 6nemli bir konudur.

Robot kapali bir ortamda sensor verilerini girdi olarak alir ve konum tahmini ¢iktis1 verir. Bu
tahmini gesitli Bayes temelli tahmin yontemleri kullanarak yapar. En sik kullanilan tahmin yontemlerinden
biri Gauss Dagilimi aranmayan Parcacik Filtresi (PF)’ dir. PF temelli Monte Carlo Localization (MCL)
yontemi kullanilarak ortamda konum tahmini yapilir. Robot odometri sensoér verisinde hata veya
giderilemeyen bir giiriiltii olmadig1 takdirde basarili tahminler ortaya koyar. Ancak ortamda teker kaymasi,
robot kagirilmasi, engele takilma gibi bir problemde robot teker ag1 verilerini kaybederek konum tahminini
yanlis yapar. Bu tez caligmasinda kapali ortamlarda meydana gelebilecek bir teker verisi kaybinda robotun
konumlandirilmasi konusunda nesne tanima tabanli, yenilik¢i bir yontem Onerilmistir.

Bir derin 6grenme modeli olan Faster R-CNN ile egitilen veri seti sonucunda taninan iki adet
nesnenin konumuna gore robotun konumlandirilmasi amacglanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilan
deneysel sonuglar verilmis ve robotun klasik tahmin ydntemlerinin basarisiz oldugu hatali teker verisi
durumlarinda basarilt konum tahmini gergeklestirdigi goriilmiistiir. Tez i¢eriginde ayrica bir kapali ortamin
odometri verisi kullanilmadan haritalandirilmasi ve dlgeklendirilmesi uygulamasi yapilmistir. Es Zamanh
Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) konusunda literatiirde en ¢ok kullanilan iki yontem olan
Gmapping ve HectorSLAM yontemleri uygulamalart yapilmis ve bu yontemlerin avantaj, dezavantajlar
belirtilmistir. Savunma teknolojileri ve savunma sistemleri entegrasyonunda 6nemli bir konu olan kapali
ortam konumlandirmasi ve kapali ortam haritalandirmasi konulari ele alinmig ve onerilen yontemlerin
basarili sonuglar verdigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Es Zamanl Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM), Otonom Robotlar,
Savunma Teknolojileri ve Savunma Sistemleri Entegrasyonu, Pargacik Filtresi (PF), Monte Carlo
Lokalizasyonu (MCL), Derin Ogrenme, LIDAR (Light Detection and Ranging)
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SIMULTANEOUS LOCALIZATION, MAPPING APPLICATIONS AND
OBJECT RECOGNITION BASED LOCALIZATION

Ahmet Murat ERTURAN
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Seyfettin Sinan GULTEKIN
2019, 87 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Seyfettin Sinan GULTEKIN
Asst. Prof. Dr. Burak YILMAZ
Assoc. Prof. Dr. Omer AYDOGDU

Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) problem is defined as the robot positioning itself
while simultaneously creating a map of an unknown environment. Using a distance sensor such as the
LIDAR (Light Detection and Ranging) sensor and an odometry sensor from which the wheel-angle values
are taken, the robot estimates the map of the environment and its location. Location information in outdoor
environment can be determined with the Global Positioning System (GPS) with high accuracy, while indoor
environment cannot be determined due to the lack of GPS data in indoor environments. Indoor environment
localization is an important issue especially for defense technologies.

In a indoor environment, the robot receives sensor data as input and outputs a position estimate. It
makes this prediction using various Bayes-based prediction methods. One of the most commonly used
estimation methods is the Particle Filter (PF), which is not required for Gaussian Distribution. PF based
Monte Carlo Localization (MCL) method is used to estimate the location of the environment. Robot
odometry makes successful predictions if there is no error or irreversible noise in the sensor data. However,
in the event of a problem such as wheel slippage, robot hijacking and obstruction, the robot loses angle data
and makes the position estimation incorrect. In this thesis, an innovative method based on object recognition
has been proposed for positioning the robot in a loss of wheel data that may occur in closed environments.

The Faster R-CNN, a deep learning model, aims to position the robot according to the position of
two recognized objects. For this purpose, experimental results are given and it is seen that the robot
performs a successful position estimation in case of faulty wheel data where classical prediction methods
fail. In the thesis, mapping and scaling of a closed environment without using the odometry data was
performed. Gmapping and HectorSLAM methods, which are the two most commonly used methods in
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) in the literature, have been applied and advantages and
disadvantages of these methods have been indicated. Indoor positioning and indoor mapping, which is an
important issue in the integration of defense technologies and defense systems, were discussed and the
proposed methods proved to be successful.

Keywords: Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), Autonomous Robots, Defense
Technologies and Defense Systems Integration, Particle Filter (PF), Monte Carlo Localization (MCL),
Deep Learning, LIDAR (Light Detection and Ranging)
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1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle beraber robotik ve otonom sistemler, insan hayatinda 6nemli
bir konu haline gelmistir. Savunma Sanayi basta olmak iizere liretim sanayi, tip ve uzay
bilimleri alanlarinda robotik sistemlerin, insan giiciinii azaltarak yiiksek dogrulukta
calismasi kullanim alanlarin1  yayginlastirmistir.  Tanim olarak robot; bilgisayar
algoritmalarina bagl olarak ¢alisan, mekanik ve programlanabilir cihazlardir. Insanlik
tarihinde uzun yillardir olan bu kavram, yazili olarak M.O. 800 yilinda Homeros’ un
Ilyada eserinde hareket edebilen ii¢ bacaklilardan bahsetmesine kadar dayanmaktadir. 13.
Yiizyilda Tiirk miithendis El-Cezeri ¢esitli mekanik araglar tasarlamis ve insansiz
calisabilen robotlar fikrini ortaya atmistir (Kitab-ul Hiyel). 1800’lerin sonunda Nikola
Tesla uzaktan kumanda ile Elektromanyetik Dalgalar1 kullanarak birgok araci kontrol
etmistir. Ilk defa Karel Capek tarafindan 1920 yilinda “robot” kelimesi kullanilnustir.
1947 yilinda Alan Turing kendi kendine diisiinebilen akilli makineler fikrini ortaya
atmustir. 1960 da “Shakey” robotu kendisiyle ayni1 ortamda bulunan nesnelerden kagarak
onlara ¢arpmadan ilerleyebilmistir. MIT’ nin {irettigi Robot Cob (1993), NASA’nin
“Sojouner” uzay robotu (1997) ve General Motors-NASA ortak tiretimi olan “Robonaut-
2” ile robotik alanindaki gelismeler artarak devam etmistir. 2000°1i yillardan giintimiize
kadar gecgen siirede artan islemci giicleri ve programlama yetkinligi ile robotik
sistemlerde devrimsel gelismeler yasanmistir. Otonom sistemlerin robotik alanina
entegrasyonu sonrasinda insansiz Hava Araglar1 (IHA) basta olmak iizere Otonom Siiriis
Destek Sistemleri (ADAS) gibi bir¢cok alanda, insansiz hareket edebilen ve karar
verebilen mekanizmalar tasarlanmistir.

Robotlarin ortamdaki nesneleri ve cesitli ¢cevresel degiskenleri algilayabilmesini
saglayan elektronik devre elemanlarina sensor denir. Sensorler sicaklik, basing, ivme-hiz,
nesne mesafesi gibi bir¢ok fiziksel biiyiikliigli elektriksel sinyallere doniistiiriirler. Bu
sayede robot, ortamdaki degiskenlerin verilerini toplayarak bulundugu ¢evre hakkinda
bilgi sahibi olur. Robotik sistemlerde ¢cogunlukla LIDAR sensor, Sonar Sensor, IMU
(Inertial Measurement Unit), Radar, RGB kamera ve GPS (Kiiresel Konumlandirma
Sistemi) gibi sensor ¢esitleri kullanilmaktadir. Sensorlerden alinan veriler ile robot
bulundugu ortamin haritasini olustururken, konumunu belirler ve etrafinda olan nesnelere
carpmadan ilerleyebilir. Otonom hareket eden robotlar, sensorlerden aldiklar verileri

yapay zeka teknikleri ve gesitli tahmin yontemleri kullanarak daha dogru sonuglara



ulagsmay1 amaglarlar. Otonom hareket eden robotlarda ortam sensorler araciligiyla
kesfedilir ve karar mekanizmalar1 robotlarin nasil bir hareket gerceklestirecegini belirler.
Bunu belirlerken ¢ogunlukla Kalman Filtresi, Parcacik Filtresi gibi Bayes Teoremi
temelli tahmin filtreleri kullanilir.

Robotik sistemlerin gelismeleriyle beraber Es Zamanli Konumlandirma ve
Haritalandirma (SLAM), yol planlamasi, nesne tanima ve takip etme gibi problemler
ortaya ¢ikmistir. Bu problemlerin ¢6ziimii 1s181nda gelistirilen matematiksel modeller ve
algoritmalar (Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) ve Pargacik Filtresi (PF) tahmin
yontemleri) literatiirde bir¢ok ¢alismada kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda robotun otonom hareket sirasinda konumunun belirlenmesi ve
SLAM algoritmalar1 kullanilarak kapali mekanlarin haritalandirilip 6l¢eklendirilmesi

amaclanmistir.

1.1. Tezin Amaci

Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) konusu hem
haritalandirma hem de lokalizasyon konularini beraber ele aldigindan dolay1 robotikte
onemli bir problem olarak bilinmektedir. Bu tezin onciil amaci savunma sistemlerine
entegre olabilecek bir kapali ortam konumlandirma yontemi sunmaktir. Buna ek olarak
SLAM algoritmalar1 kullanilarak olusturulan bir ortamda robotun konum tahminini yanlis
yapmasi durumunda lokalizasyonu belirleyecek bir yontem ortaya koymaktir. Robot,
ortamda SLAM yontemlerini kullanarak gevrenin haritasini olusturur ve isaret eslestirme
ile konum tahmini yapar. Bu konum tahminiyle beraber robot yol planlamasi yapar hedef
noktasina hareket eder. Yol planlamasi robotun dnceden ¢ikarilmis ortam haritasina gore
belirli bir noktadan baska bir noktaya en kisa yoldan, engel vb. bir nesneye takilmadan
ilerlemesi konusudur. Herhangi bir kayma veya engele takilma olmadig: siirece robot
otonom bir sekilde kalkis noktasindan hedef noktasina varmaktadir. Ancak odometri ve
teker kaymasi gibi problemlerde robotun konum tahmini dogru bir sekilde yapilamaz.
Hata kiimiilatif olarak artarak konumun yanlis tahminine neden olur.

Savunma sistemlerinde kullanilacak bir otonom robot i¢in konumlandirma 6nemli
bir problemdir. Bu tez kapsaminda pargacik filtresi tabanli Gmapping algoritmasi
kullanilarak olusturulan ortam haritasinda robotun konum tahmini 6ncelikle Monte Carlo
Lokalizasyon (MCL) yontemleri kullanilarak yapilir. MCL yontemi herhangi bir teker

kaymasi olmadigi takdirde ¢ok basarili konum tahmini gerceklestirmektedir. Ancak



herhangi bir teker verisi kaybi oldugu takdirde ortamda konum tahmini hatali olur. Bu
nedenle 6nerilen matematiksel metot robotun teker kaymasi veya konum degisikligi gibi
hatalarda ortaya ¢ikan yanlis konum bilgisini diizeltme amaci tasimaktadir. Deneysel
calismalarda haritada bulunan ve konumlar1 bilinen iki nesneyi taniyarak robotun gercek
konumunu belirlemesi amaglanmistir. Nesneleri tanimak ve hangi nesnenin haritada
hangi konumda oldugunu belirlemek amaciyla bir Derin Ogrenme ag1 kullanilmistir. Bu
sayede robot gordiigii nesnenin haritadaki konumunu bilmekte ve bu konuma goére
matematiksel modeli kullanarak gercek konumunu hesaplamaktadir. Onerilen bu
yontemle yapilan deneysel ¢alismalarda robotun teker verisi kaybinda, ger¢cek konumunu
MCL yontemine nazaran daha dogru bir sekilde belirledigi goriilmiistiir.

Tezin bir diger amac1t SLAM algoritmalar1 kullanilarak haritalandirilan bir i¢
mekanin Ol¢eklendirilmesidir. Encoder teker verileri kullanilmadan sadece LIDAR
sensOr yardimiyla geleneksel yontemlere gore daha kisa bir siirede kapali mekanin

haritalandirilmasi ve 6l¢eklendirilmesi amaglanmustir.

1.2. Tezin Onemi

Robotik sistemler bir¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanildigi gibi savunma
sistemleri alaninda da  kullanilmaktadir. Savunma sistemlerinde robotlarin
kullanilmasiyla beraber hem insan hayati korunabilmekte hem de insan giiciiniin yetersiz
kaldig1 durumlarda daha efektif sonuclar alinmaktadir. Ozellikle insansiz hava ve yer
araglar1 sayesinde kesif, nesne/insan tespiti ve takibi sistemleri gelismis ve kullanimi
yayginlagmistir.

Bu tezin 6nemi savunma sistemlerinde insansiz olarak hareket eden ve takip ettigi
yolu {izerindeki nesneleri tantyarak bu nesnelere gore gercek konumunu belirleyebilen
bir robot ortaya koymaktir. Her mekanik sistem gibi otonom sistemler de enerjiye ihtiyag
duyar. Bu enerjinin en verimli sekilde kullanilmasi amaglanmalidir. Bir noktadan baska
bir noktaya otonom olarak ilerleyecek bir robotun en kisa yolu bulmasi ve ilerlemesi pil
sarfiyatim1 en aza indirerek hedefe varmasi anlamina gelmektedir. Buradan hareketle tezin
bir diger amac1 da 6nemli bir gii¢ tasarrufu saglamaktadir.

Kapali ortamlarda GPS (Kiiresel Konumlandirma Sistemi) verilerini alamayan
robotlarin konumlandirilmasi son derece dnemli bir konudur. Otonom olarak ilerleyen
robotun tahmin filtreleri sayesinde konumu haritaya gore tahmin edilebilir. Ancak sensor

verileri hatalarindan dolay1r yanlis tahminler olusabilmektedir. Ozellikle savunma



sanayide, insansiz bir mekanizmanin hata yapmasi biiyiikk problemlere yol
acabilmektedir. Dolayis1 ile yapilan c¢alismalarla bu hatalarin en aza indirilmesi
amaclanmistir.

Tez caligmasinda insansiz bir yer araci baslangi¢ noktasindan hedef noktasina, bir
yol planlamas1 yaparak ulasmistir. Bu hedefe giden yolda olusabilecek sensor hatalarinda
robotun “Ben neredeyim?” sorusuna cevap verebilmesi gerekmektedir. Tezde onerilen
yontem sayesinde robot iki nesneyi taniyarak bu nesnelere gore kendi konumunu
belirlemektedir. Bu iki nesnenin ortamdaki konumunun bilinmesi durumunda robotun
kendi konumunun, dnerilen bir yontem ile tahmin etmesi amaglanmistir. Ayrica kapali
bir ortamin haritalandirilmasinin yani sira 6l¢eklendirilmesi islemi de yapilmistir. Bu
islem geleneksel yontemlerle uzun siire ve is giicii gerektirirken 6nerilen yontem ile az is

giicliyle ve kisa bir zaman diliminde gergeklestirilmistir.

1.3. Tezin Organizasyonu ve Boliimleri

Tez calismasi kapsaminda; SLAM hakkinda bilgiler (Boliim 1), konu ile iligkili
literatiir taramas1 (Bo6liim 2), kullanilan materyal ve yontemlerin tanitildigit SLAM, Yapay
Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme, ROS (Robot Isletim Sistemi) gibi sistemlerin anlatildig1
kisim (Boliim 3), yapilan arastirma ve deneysel c¢alismalar ile 6nerilen yontemin ortaya
koydugu sonuglar (Boliim 4), sonuglar ve oneriler (Boliim 5) boliimleri bulunmaktadir.

Bolim 3.1’de SLAM konusu ele alinmigtir. SLAM’in nerede kullanildigi ve
matematiksel ifadelerine yer verilmistir. SLAM problemi literatiirde 6nemli bir yer
edinmektedir. Otonom bir robot hareketi saglamak i¢in ortam haritasinin ve etraftaki
nesnelerin konumlariin bilinmesi gerekmektedir. Bu baglamda SLAM ile robota aslinda
bir otonomi kazandirilmis olur. Ancak bu otonomi, odometri verisine baglidir. Odometri
verisi olmadig1 zaman robotun ortamda ne kadar ilerledigi ve nerede oldugu yanlis tahmin
edilebilir. Modern SLAM yontemlerinden gorsel SLAM konusuna deginilmis ve
kullanilan sensor ¢esitlerine drnekler verilmistir. SLAM yontemlerinden Gmapping ve
HectorSLAM algoritmalar1 {lizerinde durulmus ve bu algoritmalarin nasil sonuglar
verdigi, hangisinin tercih edildigi ve nedeni detayli olarak anlatilmistir. Bolim 3.2°de
robotik sistemlerde yaygin olarak kullanilan Bayes tahmin filtreleri ele alinmistir. Bayes
Filtrelerinin cesitleri ve hangisinin daha basarili sonuglar aragtirilmistir. Ayrica konum
tahmini i¢in tez kapsaminda kullanilan Monte Carlo Localization (MCL) algoritmasi da

detaylandirilmistir. Boliim 3.3’te derin 6grenme ile nesne tanima yontemleri ele



alimmistir. Derin 6grenmenin tarihsel gelisimi ve tez kapsaminda hangi modelin neden
kullanildig1 detaylandirilmistir. Alti farkli nesneden alinan goriintiilerin Faster R-CNN
modeli ile egitildigi ve yliksek dogrulukla taninabildigi bilgileri verilmistir. B6liim 3.4’te
onerilen matematiksel yontem gosterilmistir. Iki adet gemberin kesisim noktalarinin
bulunmasini baz alan yontem ile robotun, iki nesnenin konumuna gore kendisini
konumlandirabilmesi amag¢lanmistir. Boliim 3.5°te otonom hareketi olusturan ve belli bir
baslangi¢ noktasindan hedef bitis noktasina en kisa yol planlamasi algoritmasindan
bahsedilmistir. Boliim 3.6’da ise tez kapsaminda gercek zamanli olarak deneylerin
yapilmasini saglayan Robot Isletim Sistemi (ROS) anlatilmistir. Neden ROS tercih
edilmistir ve ne gibi katkilar sunmustur sorularina cevap verilmistir.

Bolim 4’te tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar anlatilmistir. Nesne
tanima tabanl bir yontem kullanilarak kapali ortamda robot konumlandirmasi ve i¢
mekan haritalandirilip 6lgeklendirilmesi iizerine deneysel c¢alismalar yapilmigtir.
Oncelikle Béliim 4.1°de nesne tanima tabanli bir konumlandirma ydntemi gosterilmistir.
Deney ortaminin haritasinin ¢ikarilmast ve SLAM uygulamasinin yapilmasi Bolim
4.1.1°de gosterilmistir. Gmapping algoritmasi kullanilarak ortam haritasi ¢ikarilmis ve
robotun otonom hareket ettirilmesi saglanmistir. Boliim 4.1.2’de 6nerilen yontemin nasil
uygulandig1 ve algoritma akis semasi verilmistir. Boliim 4.1.3’te 6nerilen nesne tanima
yontemi kullamlarak robotun konumu 3 farkli deneyde kaydedilmistir. Ilk deneyde
odometri verisi kaybolmadan robot baslangi¢ noktasindan bitis noktasina kadar en kisa
yoldan ulagsmig ve MCL y6ntemi ile konum tahmini dogru yapilmistir. Ayni sekilde nesne
tamima ydntemi ile konum tahmini de dogru yapilmustir. ikinci deneyde ise odometri
verisi kaybedilmistir ve birinci nesne hizasinda robot otonom ilerlemeye baglamistir.
Odometri bilgisi olmadigindan dolay1r robot MCL yd6ntemi ile konum tespitini yanlis
yapmustir. Onerilen nesne tanima ydntemiyle ise konum tespiti yiiksek dogruluk orantyla
gergeklestirilmistir. Deney sonunda robotun anlik olarak olusturdugu konum ¢iktisi
boliim igerisindeki sekillerde goriilmektedir. Uciincii deneyde ise yine odometri verisi
kaybedilmistir ve robot bu kez sagda bulunan diger bir nesnenin hizasinda ilerlemistir.
MCL yontemi ile odometri verisi yanlis oldugundan dolayr robot konum tahmini yine
yanlig yapilmistir. Ancak 6nerilen yontem ile konum basarili bir sekilde tespit edilmistir.
Boliim igerisindeki sekillerde robotun konum bilgisi gosterilmistir ve dogru tahmin
oranlar1 verilmistir. Boliim 4.2°de HectorSLAM algoritmasi kullanilarak kapali bir

mekanin haritalandirilmasi ve 6lgeklendirilmesi ¢alismast yapilmistir.



Son olarak Boliim 5 de tez kapsaminda yapilan calismanin sonuglart verilmistir.
Aragtirmanin sonuglarinin literatiire katkist anlatilmistir. Ayrica tez caligmasinin

devaminda yapilabilecek ¢alismalar oneriler kisminda detaylandirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Robotik sistemlerde SLAM (Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma)
konusu o6nemli bir problemdir. Ozellikle kapali ortamlarda GPS (Kiiresel
Konumlandirma Sistemi) konum bilgisine erisilemediginden dolay: haritalandirmanin
yaninda konumlandirma problemini ¢ézmesi bu alanda calismalarin artmasina neden
olmustur. Yirmi y1llik bir siire zarfinda ortaya konan gelismelerle beraber ¢esitli sensorler
ve algoritmalar kullanilmigtir. Bunun yani sira olasiliksal tahmin yontemlerinin
gelisimiyle beraber basarili sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde bulunan aragtirmalarin ¢ogunda mesafe algilayici sensorler ve
odometri teker verileri kullanilarak SLAM uygulamalar1 gercgeklestirilmistir. Mesafe
algilayici sensorler vasitastyla ortamdaki nesnelerin uzakliklart algilanirken; teker doniis
ve ag1 verileriyle de robotun ortamdaki ilerleme bilgisi elde edilmistir. Mesafe algilayict
sensorlerden LIDAR sensorii lazer tabanli bir sensordiir ve en ¢ok tercih edilen sensor
tipidir. Bunun yani1 sira Sonar ve Radar sensorleri de mesafe algilama islemleri igin
kullanilmastir.

Son yillarda yapilan ¢alismalarda ise LIDAR sensorlerinin maliyetlerini azaltmak
amactyla Gorsel SLAM (VSLAM) uygulamalar1 artis gostermistir. vVSLAM ile tek bir
kamera kullanilarak goriintii lizerinden ortam haritas1 olusturulurken ayni zamanda
odometri verisi de alinmig olur. Boylelikle teker hatalarinin 6niine gegilirken tek sensor
kullanilmasi ile maliyet de diisiiriilmiistiir. Ancak bu yontemin de 11k miktar diisiik olan
veya karanlik ortamlarda calismamasi gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Tez
kapsaminda mesafe algilama sensorleri ile SLAM yontemleri {izerine yapilan arastirmalar
incelenmistir.

(Smith ve ark., 1988) tarafindan yapilan g¢alismada stokastik harita olarak
adlandirilan 6nceki durumdan ¢ikarim yaparak bir sonraki durumu tahmin etme
prosediirleri olusturulmustur. Haritadaki nesnelerin iligkilerine bagli olarak yapilan
tahminler, durum tahmin filtresi teorilerine bagli olarak gelistirilmistir.

(Leonard ve Durrant-Whyte, 1991) mobil robotlar igin agik bir konu olan
haritalandirma ve konumlandirma konusunda ilk kez ele alinan 6nemli bir ¢alisma
yaptilar. SLAM problemini zor bir problem olarak tanimladilar. Ciinkii mobil robotun
dogru bir hareket gerceklestirebilmesi igin dogru bir haritaya ihtiyaci vardir. Dogru bir

harita i¢in ise dogru bir konum bilgisine sahip olmasi gerekmektedir. Bu problemi



¢Ozebilmek i¢in servo monteli bir sonar sensor kullandilar ve ortam 6zelliklerinin bir alt
kiimesini robotun ilk konumundan 6grenebilecekleri, GKF yontemlerinin kullanildig: bir
arag gelistirdiler.

(Thrun ve ark., 1998) yaptiklar1 ¢alismada biiyiik 6lgekli geometrik bir ortamda
olasiliksal yontemleri ve Kalman Filtresini (KF) kullanarak 6nemli bir konumlandirma
ve haritalandirma uygulamasi yapmislardir. Bu yildan sonra yapilan ¢caligmalarda Kalman
Filtresi ve Genisletilmis Kalman filtrelerinin SLAM problemi {izerindeki ¢6ziim Onerileri
artmigtir.

(Zunino ve Christensen, 2001) tarafindan yapilan ¢alismada mobil robot {izerine
yerlestirilen sonar sensorlerden alinan bilgiler Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF)
kullanilarak islenmis ve olusturulan giiclii algoritma ile bir ev ortaminda konumlandirma
ve haritalandirmasi gergeklestirilmistir. Kalman Filtresi (KF) ve Genisletilmis Kalman
Filtresi (GKF)’nin SLAM uygulamalarindaki kullaniminin artmasimin nedeni; biiyiik
oranda yakinsama saglamasi ve belirsiz durumlarda dogru tahmin olusturmasidir. Ancak
GKF’nin Gauss dagilimlar1 yaklagimi temelli olmasi ve dogrusallastirma gibi
mecburiyetlerinin olmasindan dolayr islem yiikii ve siiresi bakimindan dezavantaja
sahiptirler.

(Martinelli ve Siegwart, 2007) tarafindan yapilan ¢aligmada ortaya koyduklari
yontem sonucunda dogrusallagtirmanin meydana getirdigi tahmin siiresindeki artis
problemi asilmis ve eszamanli goézlenmeyen oOzelliklerin korelasyon hesaplamasi
problemi ¢dzililmiistiir. Kalman Filtreleri yliksek dogrulukla kestirimler yapsa da sadece
Gauss olasiliklarin1 modelleyebilmektedir. Bu durumda Gauss dagilimli olmayan ve
dogrusal olmayan durumlarin tahminini giiclestirmektedir. Parcacik Filtreleri ise Gauss
dagilimlarina bagli olmadan tahmin gergeklestirebilmektedir ve bu ylizden SLAM
uygulamalarinda daha fazla tercih edilmistir.

(Montemerlo ve ark., 2002) yilinda yaptiklari g¢alismada Es Zamanlh
Konumlandirma ve Haritalandirma sorununa yeni ve etkili bir ¢oziim olan FastSLAM
algoritmasimi sunmuslardir. FastSLAM algoritmas1 Parcacik Filtresine dayanan bir
tahmin yontemi kullanmaktadir. Sonraki yillarda yapilan bir kissm SLAM ¢alismasina
onciilik eden bu algoritma Rao-Blackwellization metodunun kullanilmasi ile
olusturulmustur. Rao-Balckwellizion Parcacik Filtresi (RBPF) SLAM problemini

¢6zmek i¢in etkin bir ara¢ olmustur. Ancak her pargacik ortamin ayr1 bir haritasini tasiyan



parcacik filtreleri kullanmaktadir. Bu da pargacik sayisinin fazla olmasi anlamina
gelmektedir.

(Grisetti ve ark., 2007) tarafindan yapilan ¢alismayla RBPF ile artan parcacik
sayist, Ornekleri dogru tahmin ederek azaltilmistir. Bu algoritma ile parcacik filtresinin
gereksiz yeniden 6rnekleme islemi sayist azalmig ve parcacik tiikenme riski biiyiik dlciide
ortadan kaldirilmistir.

SLAM algoritmalarinda mesafe algilayici sensorler ve kilometre sayaci sensorleri
biiytik bir 6neme sahiptir. Mesafe algilayici sensorler ile ortamdaki nesnelerin robota olan
uzakliklar1 belirlenirken; kilometre sayaci sensorleri ile de robotun ortamda ilerledigi
mesafe ac1 degerleri bilgisi elde edilir. Mesafe algilayict sensorlerden en ¢ok tercih edilen
sensor LIDAR sensoriidiir. Nokta bulutu seklinde bir lazer 1s1n demeti sagarak etrafindaki
nesnelerin uzakliklarini bir biitiin olarak belirleyebilir.

Robotun ilerlemesini ve teker ag¢i degerlerini alabilmesini saglayan odometri
sensorleri de bulunmaktadir. Bu sensdrler sayesinde robot ilerledigi mesafeyi ve
tekerlerin hangi agilarda ilerledigi bilgisini edinir. Odometri bir kér sayimdir (Dead-
Reckoning). Yani teker ¢evresi ve agisi kadar ilerleme robotun aldigi mesafe bilgisine
denk gelir. Tekerin bosta donmesi ya da kaymasi gibi bir problemi algilayamazlar ve
robotun o mesafeyi aldigin1 varsayarlar. Sensorlerin hatali veriler elde etmesi sonucunda
SLAM problemleri ortaya ¢ikmaktadir. LIDAR sensorleri lazer 1sin  temelli
calistiklarindan dolay1 toz, duman bulunan ortamlarda 1sin kirilmasi yasar ve yanlis
sonuglar elde edilebilir.

(Marck ve ark., 2013) tarafindan yapilan ¢aligmada yogun duman olan bir ortamda
SLAM yapilmistir. Ancak lazer isinlarmin dumanda kirilmasiyla haritalandirma ve
konumlandirma hatalar1 olusmustur. Bu problemi ortadan kaldirabilmek i¢in bir sonar
sensOr cemberi tasarlanmis ve duman altindaki boliimde ses dalgalariyla haritalandirma
yapilmistir. Gergek zamanli olarak bir okul kantininde yapilan deneylerde duman
altindaki ortam haritalandirilmistir. Iterative Closest Point (ICP) ve Generalized Monte
Carlo Flux (GMCF) metodlar1 kullanilmis ve ortamin yogun duman altindaki kism1 da
haritalandirilmistir.

(Santos ve ark., 2015) tarafindan yapilan bir ¢aligmada ise yine benzer bir konu
ele almmustir. Duman altindaki bir ortamda Es Zamanli Konumlandirma ve
Haritalandirma (SLAM) yapilmistir. LIDAR verilerinin dumandan etkilenmesinden

dolay1 bozulan harita sezgisel yontemlerle ve bulanik mantik kullanilarak diizeltilmistir.
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LIDAR, sonar ve duman algilayan bir sensor kullanilarak ortamin dumanli olan
kisimlarinda LIDAR dan alinan verileri azaltarak basarili bir SLAM metodu
olusturulmustur. Bu iki ¢alismada da LIDAR nokta bulutu verilerinin alinamamasi
sonucunda olusan SLAM problemi kismen ¢oziilmiistiir. Ancak Sonar sensoriin ses
dalgalar1 yaymas1 ve bazi nesnelerin kenar-kdse boliimlerini dogru okuyamamasimdan
dolay1 ¢ok basarili sonuglar elde edilememistir.

(DeiBBler ve Thielecke, 2013) yaptiklar1 calismada dumanli bir ortamda SLAM
yapilmasi konusunda radar kullanarak daha basarili bir konumlandirma ve haritalandirma
yapmuglardir. Odometri verisini kullanarak ortamda ilerleyen, iki alict ve bir vericiden
olusan yarasa tipi dizi anten tasarlayarak ortamda bulunan nesne kdselerini net bir sekilde
belirleyen bir SLAM uygulamasi gerceklestirmislerdir. Cam gibi saydam nesnelerin
LIDAR lazer 1sinlarin1 emmesi sonucunda da bir SLAM problemi olugsmaktadir.

(Zhang ve ark., 2014) tarafindan yapilan ¢alismada robotun, ortamda SLAM
yapilirken cam bdlmelerin haritasini olusturamadigi ve bu bdliimlerin tanimlanamadigi
gosterilmistir. Sonar sensorleri ile 180 derecelik bir yarim ¢ember olusturulmus ve ses
dalgalar1 kullanilarak camli bolgenin haritasi olusturulmustur. Adaptif Monte Carlo
Localizasyonu (AMCL) ve Genisletilmis Kalman Filtresi yontemleri kullanilmustir.
Alinan sonuglarda robot haritay1 olusturmus ve otonom hareket etmeyi basarmistir.

SLAM probleminde mesafe 6l¢lim sensoriinden alinan veri kadar kilometre sayaci
verileri de biiylik 6neme sahiptir. Odometri sensorleri teker donme ve agi bilgilerini
alirlar. Ancak bu bilgi, Onceden belirtildigi gibi bir kor sayim sonucunda elde
edilmektedir. Robotun tekerlerinin kaymasi, yumusak bir zeminde bosa donmesi gibi
problemlerde robot ilerlemedigi halde odometri sensor verisi robotun ilerledigi bilgisini
verir. Bu problemin ¢6ziilmesi iizerine yapilan ¢alismalarda tahmin filtreleri, goriintii
isleme teknikleri ve derin 6grenme metotlar1 kullanilmisgir.

(Kim ve ark., 2012) tarafindan yapilan ¢alismada dort boliimden olusan bir barkod
sistemi gelistirilmistir. Bu barkodlar, goriintii isleme metotlart kullanilarak tespit edilmis
ve robota dogru konum bilgisi verilmistir. Otonom hareket boyunca robotun barkodlari
gordiigli noktalar1 ve lokalizasyon bilgisini Pargacik Filtresi kullanarak tahmin
algoritmasi {izerine yerlestirmiglerdir. Dogru konum bilgileri elde etmeyi basarmiglardir.
Ancak dezavantaji, ¢ok biiyiik alanlarda ¢ok miktarda barkod bulunmasi gerekmektedir.

(Xiong ve ark., 2016) tarafindan yapilan ¢alismada QR kodlar kullanilmustir.

Robot iizerine bir kamera yerlestirilmistir ve bu kamera ile tavanda 2.35 m yiikseklige
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konulmus kare kodlar okunarak konum bilgisi elde edilmistir. Odometri verisinin hatasi
kiimiilatif olarak toplanmis ve bir esik degerini asmasi durumunda QR kod ile alinan
konum bilgisi tercih edilmistir. LIDAR, kamera ve odometri sensorleri kullanilmis ve
SLAM uygulamasi gergeklestirilmistir. Otonom hareket sirasinda yol planlamas1 A Star
algoritmasi tarafindan gergeklestirilmistir.

(Nazemzadeh ve ark., 2017) ¢alismalarinda engelliler i¢in otonom ilerleyen bir
tekerlekli sandalye {izerine ¢aligmalar yapmistir. Bu sandalyenin hatali bir odometri
bilgisi aldiginda yerde bulunan QR kodlar1 goriintii isleme ile taniyarak dogru
konumlandirma yapmasi amac¢lanmistir. H filtreleri kullanilmis ve GKF, GKF, PF ye
oranla daha dogru tahmin sonuglarinin yani sira daha hizli bir tahmin elde edilmistir.

SLAM probleminde haritalamanin yaninda konumlandirmanin da olmasi
problemi zor bir hale getirmektedir. Lokalizasyon problemindeki ana konular {i¢ boliime
ayrilir:

e Kiiresel Konumlama

e Konum izleme

¢ Robot Kagirma

(Weiss ve ark., 1994) yaptiklari ¢alismada birinci problemi ele almis ve odometri
(kilometri sayaci) hatali bilgilerinin Gauss tahmin yontemleri ve Kalman Filtreleri
kullanarak diizeltmislerdir.

(Scaramuzza ve Siegwart, 2008) tarafindan yapilan ¢alismada, ikinci problem ele
alinmis ve robotun baslangi¢ noktasi hakkinda bilgi olmadan yolun goreceli tahminini
yapan bir algoritma gelistirilmistir. Ugiincii problem robotik lokalizasyondaki en énemli
problemdir. Robotun yol alirken konumunu kag¢irmasi, kaldirilip bagka bir noktaya
koyulmas1 gibi durumlarda robot kilometre sayaci geri bildirimini alamaz. Kilometre
sayaci sensorleri i¢in hata kiimiilatif olarak artar ve konum bilgisi yanlis verilmektedir.

(Scaramuzza ve Fraundorfer, 2011) tarafindan yapilan ¢alismada robot kagirilma
durumunda stereo kamera kullanilarak goriintii isleme teknikleri ile gorsel odometri
bilgisi elde edilmistir. Literatlirde robot lokalizasyonu calismalarinda tahmin filtreleri,
Bluetooth, Wifi, GPS veya ozellik ¢ikarma ve esleme yontemleri kullanilmistir. Bu
caligsmada, literatiire katki olarak yeni bir matematiksel yontem Onerilmistir. Bu yontemi
kullanarak; Robot, Faster R-CNN modeli ile egitilmis nesnelerin koordinatlarina gore

konumlandirilmistir.
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Yapay Zeka iizerine yapilan ¢aligsmalarin popiilerligi son yillarda artig gostermis
olsa da ilk arastirmalar daha eskilere dayanmaktadir. 1950’de Alan Turing tarafindan
yapilan “Bilgisayar Mekanizmasi ve Zeka” isimli calismada makinelerde yapay zeka fikri
ortaya atilmigtir. Bu tarihten 2000’li yillarin basina kadar makine 6grenmesi iizerine
yapilan caligmalar iglem kapasitesi darligindan dolayr yavas ilerlemistir. Yapay Sinir
Aglarindaki (YSA) artan gizli katman sayilariyla beraber islem yiikii daha da artis
gostermistir. Ancak 2000’11 yillardan sonra artan grafik islem giicli ve GPU destekli islem
kabiliyet giicinden ve hesaplama maliyetlerinin diigmesinden sonra YSA iizerine yapilan
caligsmalar hizli bir artig géstermistir.

Giliniimiizde yapay zekanin uzay, havacilik, hastalik tespiti gibi tibbi alanlar ve
nesne smiflandirma gibi alanlarda kullanimi giderek artmaktadir. Yapay zeka
konusundaki geligsmeler, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi
kavramlar ortaya cikarmistir. Derin 6grenme bir makine 6grenmesi sinifidir. Derin
o0grenme, Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in bir¢ok dogrusal olmayan islem birimi
katmanim kullanir (Seker ve ark., 2017). Her ardisik katman, 6nceki katmandaki ¢iktiy1
girdi olarak alir (Deng, 2014). Algoritmalar denetimli (smiflandirma gibi) veya
denetimsiz (desen analizi gibi) olabilir.

(Fukushima, 1980) tarafindan yapilan calismada canlilarin sinir aglarindan
esinlenilerek ilk derin 6grenme mimarisi fikri ortaya atilmistir. Neocognitron olarak
adlandirilan mimari, bir 6gretici olmadan Ogrenme yetenegi kazanmistir. Modelin
uzamsal aga giris sinyali olarak verilmesi durumunda konusma tanima ve isitsel bilgi
islenmesi gibi uygulamalarin yapilabilecegi belirtilmistir.

(LeCun ve ark., 1990) tarafindan el yazisini tanima igin geri yayilim aglarinin bir
uygulamasit sunulmustur. Yontem ABD Posta Servisi posta kodu basamaklarinda
kullanilmis ve %1°lik diisiik bir hata oran1 yakalamistir.

2000’11 yillardan sonra gelisen grafik islem giicii sayesinde yapay zeka gizli
katmanlar1 islem yiikii azaltilmis ve caligmalar artmustir. (Hinton, 2007) tarafindan
yapilan c¢alismada 6grenme kisitlamalar1 yukaridan asagiya baglantilar igeren ¢ok
katmanlt bir sinir ag1 kullamilarak siiflandirmak yerine veri iiretmek i¢in egiterek
coziilebilecegini gdstermistir.

(Hinton ve ark., 2012) tarafindan yapilan g¢alismada egitimde ezberleme

“overfitting” problemi ele alinmistir. Bu ezber rastgele 6zellik segilmesi ile biiyiik oranda
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azaltilmistir. Calisma sonucunda rastgele “dropout” ’un konusma ve nesne tanima igin
Oonemli egitim basaris1 sagladig1 goriilmiistiir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) nesneyi tanimak i¢in gorlintiiyii ¢esitli katmanlarda
isler. Evrisimsel Sinir Aglar1 siniflandirma problemini ¢ézmek icin yapay sinir aglar
kullanir, ancak verileri belirlemek ve bu verilerin 6zelliklerini ¢ikarabilmek icin diger
katmanlar1 kullanir. Bunun sonucunda da islem yiikii ve siiresi artar. (Krizhevsky ve ark.,
2012) tarafindan yapilan ¢alismada 1,2 miyon yiiksek ¢6ziiniirliikli goriintii 1000 farkl
sinifa ayrilip genig bir derin sinir ag1 egitilmistir. Test verileriyle dnceden yapilan
calismalara oranla daha basarili olan %37,5 ve %17,0 oranlan elde edilmistir. Sonug
olarak ortaya atilan derin evrisimsel sinir ag1 tamamen denetimli 6grenme kullanarak zor
bir veri setinin egitiminde basar1 gostermistir.

(Girshick ve ark., 2014) tarafindan yapilan ¢alisma ile R-CNN modeli ortaya
atilmistir. Pascal VOC dataseti ile yapilan egitimde onceki ¢aligmaya oranla Mean
Average Precision (mAP) degeri %30 daha fazla artirilmis ve %53,3 oraninda Mean
Average Precision (mAP) yiizdesi elde edilmistir.

(Girshick, 2015) tarafindan yapilan ¢alismada yeni bir model olarak Fast R-CNN
fikrini 6ne siirdli. Fast R-CNN, R-CNN'den 9 kat daha hizli egitim, 213 kat daha hizl1 test
sonuclar1 ve daha yliksek mAP degeri elde etti.

(Ren ve ark., 2016) tarafindan yapilan ¢alismada Faster R-CNN modeli tanitildi.
Onerilen metot ile nesne tamma konusunda derin dgrenme igin resim cergevesini
tanimada ger¢ek zamana yakin sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alisma sonuglar1 Faster R-
CNN modelini ger¢ek zamanli uygulamalarda bir adim 6ne ¢ikarmaktadir.

Bu kaynak aragtirmasi sonucunda, tez kapsaminda ger¢ek zamanli trafik isaretleri
taninacak olmasindan dolay1r hizli ve dogru sonuglar almak amaciyla Faster R-CNN
modeli tercih edilmistir. Faster R-CNN agi ile egitilen veriler basarili bir sekilde taninmis

ve gercek zamanl olarak hizli bir sekilde sisteme entegre edilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Tez kapsaminda Boliim 3 igerisinde kullanilan materyal ve yoOntemler
detaylandirilmistir. Bolim 3.1’de Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma
(SLAM) konusu tanimlanmis ve yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 3.2°de
Bayes Tahmin Filtreleri ve tez kapsaminda kullanilan Monte Carlo Lokalizasyonu (MCL)
yontemi hakkinda bilgiler verilmistir. Boliim 3.3’te Yapay Sinir Aglar1 konusunda genel
bilgiler verilip nesne tamma icin kullanilan Derin Ogrenme ag1 ve modeli
detaylandirilmistir. Boliim 3.4’te Onerilen matematiksel yontem ve formiilasyonlar
gosterilmistir. Boltim 3.5 de kalkis noktasindan hedef noktasina otonom harekette yol
planlamasi yapilmasina deginilmistir. Son olarak Boliim 3.6°da deneysel ¢alismalarin

yapildig1 Robot Isletim Sistemi (ROS) hakkinda detayli bilgiler verilmistir.

3.1. Es Zamanh Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM)

Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) problemi robotun
bilinmeyen bir ortamin haritasini olusturmasi ve aymi zamanda bu ortamda kendi
konumunu belirlemesidir (Thrun ve Leonard, 2007). Burada iki ana konu vardir. Birincisi
ortamin haritas1 olusturulacak, ikincisi bu harita igerisinde robotun konumu
belirlenecektir. Ayrica bu konu, robotun kismen otonom bir hareket saglamasi i¢in de
Oonemlidir. Haritaya ve ¢evreye bagli olarak robot bir konumdan bagka bir konuma
otonom olarak hareket ettirilebilir. Bir yol planlamasi algoritmasi sayesinde robotun
baslangi¢c konumundan hedeflenen bir noktaya otonom olarak gonderilmesi konusunda
SLAM algoritmalarinin 6nemini gostermektedir.

Harita olusturma ve konum belirleme konular1 literatiirde ayr1 ayr1 ele alinmagtir.
Ozellikle robotun anlik konumunun belirlenmesinde Bayes tabanli tahmin filtreleri
yogunlukla kullanilmistir. Bunun yani sira haritalama konularinda ortamda bulunan
ozelliklerin belirlenmesi ve eslestirilmesi, robotun ilerledigi yol lizerinde doluluk bosluk
1zgarast olusturmasi gibi konular ele alinmistir. Haritalama ve konumlandirma
konularinin beraber ele alindigi ¢alismalar da bulunmaktadir. Sekil 3.1’de SLAM
probleminde bir konum tahmin sekli gosterilmistir (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006).
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Gergek % 7

Sekil 3.1 Robotun harita isaretgileri gésterimi (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006)

Haritalandirma ve konumlandirma kavramlarinin beraber ele alinmasiyla SLAM
problemi olusmustur ve c¢esitli algoritmalar yardimiyla bu problem ¢o6ziilmeye
calisilmistir. SLAM her iki konuyu da igerisinde barindirdigindan dolay1 zor ve zahmetli
bir problemdir. SLAM probleminin temelinde sensor verileri ile alinan gevresel
degiskenler girdi; harita ve konum bilgisi ise ¢ikti olarak alinir (Khairuddin ve ark., 2015).
Olasiliksal Bayes bakis agisiyla SLAM probleminin 2 ana formu vardir. Birincisi;
cevrimigi SLAM olarak bilinir. Haritayla birlikte anlik konum iizerinde posterior (6nciil)
tahmini yapilir.

Denklem (3.1)’de x;; robotun t anindaki konumu, m harita, z;., Ol¢limler ve
Uq.+ kontrol matrisini verir. Bu problemin ¢evrimi¢ci SLAM olarak adlandirilmasinin
nedeni sadece t amndaki tahminleri igermesidir. Ikinci SLAM problemi de tam SLAM
olarak adlandirilir. Burada ise sadece gegerli x; yerine x;.; gibi bir posterior (6nciil)

hesaplanir.

p(xtﬂm | Z1:t ul:t) (31)
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Cevrimici SLAM problemi, tim SLAM problemleri ile ge¢cmis pozlarin
biitlinlestirilmesinin sonucudur. Genel olarak SLAM probleminin tahmin formiilasyonu

Denklem (3.2)’deki gibidir.

p(xl:t' m | Z1:t ul:t) (32)

Denklem (3.3)’ de x robotun konumu, m haritadaki isaretlerin konumu ve Zg.;,Up.;
sirastyla t anindaki gozlemler ve kontrollerdir. Gozlemler eger robotun konumu ve
haritadaki isaretler biliniyorsa robot konumundan bagimsiz olarak distiniilebilir (Kuleli,

2009).

p(xtlm | ZO:t ’ UO:tl xO) (33)

Robotun bahsedilen hareket ve gézlem modelleri denklem (3.4) ve denklem (3.5)’ deki

gibi belirlenir. Burada robotun pes pese verecegi tahmin ve diizeltme formiilasyonu

goriilmektedir.
p(z¢ | xc,m) (3.4)
p(xe| x¢—1,Ut) (3.5)

Denklem (3.6)’da zaman giincellemesi ve denklem (3.7)’de 6l¢iim giincelleme
formiiller verilmistir. Yukaridaki denklemlerden yola ¢ikilarak, haritalama probleminde
kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu p( m | xg.t Zg.t , Uo.¢) kullanilarak bulunur. t aninda
robotun ilk konum bilgisinin alinmasiyla biitiin konumlar1 tahmin edilir. Lokalizasyon

probleminde ise p( x; | zo.¢ , Ug.t, m) fonksiyonu kullanilarak hesaplama yapilir.

p(xe, m | Zo.e—1,Ugits Xo) = fp(xt | ¢, Xe—1,Ue) D(Xe—1, M | Zost—1» Ug:p—1,%0)0 X1 (3-6)

P(z¢ | x¢ M)P(xe,m | Zo:¢—1 ,Uo:6,X0) (3.7)
P(zZ¢ | Zoit, Uoit)

p(xtJm | ZO:t ’ x0)=

SLAM probleminin ¢ézlimiinde ¢esitli tahmin filtreleri kullanilmaktadir. Kalman
Filtresi, Genisletilmis Kalman filtresi ve Pargacik Filtresi yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir. Kalman Filtresi (KF); uzay, robotik ve tip alanlarinda uzun yillardir tercih

edilen bir tahmin yontemidir. Gauss dagilimlarina bagli, dogrusal (lineer) sistemlerde
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oldukga basarili tahmin sonuglar1 verir. Ancak ger¢ek zamanli ¢alisan robotik sistemlerde
lineer olmayan ortam kosullarindan dolay1 hatali tahminlerde bulunurlar. KF’ nin
lokalizasyon konusunda bu dezavantaji Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) ile
¢cozllmistiir. GKF’ de lineer olmayan sistem 6ncelikle dogrusallastirilir ve sonra Kalman
uygulanir. Bu dogrusallastirma Gaussian denklemlerinin kullanilmastyla miimkiin olur.
Jacobien Matrisleri kullanilarak GKF, SLAM de tahmin ve giincelleme denklemi elde
edilir. Dogrusallastirma, Kalman’in uygulanabilirligi acisindan fayda saglarken, dort
konuda da problem meydana getirir. (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006). Bu dort problem;

e Yakinsama

e Hesaplama giigliigii

e Veri tamamlayiciligi

e Dogrusalligin olmamasidir.

Dogrusallastirma ¢abasi ve Gauss denklemlerinin hesap karmasikligi siire
acisindan dezavantajlidir.

Parcacik Filtreleri Gauss dagilimina bagli olmadan calisirlar. Lineer olmayan
sistemlerde giiriltiiyti ifade edebildiklerinden dolay1 robotik sistemlerde, konumlandirma
konularinda tercih edilmektedir. FastSLAM algoritmalar1 Rao-Blackweillezed parcacik
filtre tabanli algoritmalar1 robotun lokalizasyonunu tahmin etmede basarili sonuglar
vermistir. FastSLAM algoritmasinin (Montemerlo ve ark., 2002) tarafindan ortaya
atilmasindan sonra olasiliksal SLAM’in tasariminda temel bir kavramsal kayma meydana
geldi. GKF ile Gauss varsayimlarina dayanan ¢oziimler diisiik performansliydi. Ancak
dogrusal olmayan Gauss dagilimlarinin parcacik filtreleri ile dogrusallastirmadan
¢oziimleri onemli bir hesaplama karmasikligini ortadan kaldirmistir (Montemerlo ve ark.,
2002). Rao-Blackwellized temelli pargacik filtreleri uygulanarak 6rnek alani azaltilmig
ve islem hizi artinlip hesap yikii azaltilmistir. Bu tez calismasinda da Rao-
Blackwellisation parcacik filtresi tabanli Gmapping algoritmasi kullanilmig ve bu
algoritma belirtilen nedenlerden dolayi tercih edilmistir.

Sensorler yardimiyla robot, ortamdan veri toplayarak bu verileri anlamlandirir ve
kullanir. Lazer mesafe 6l¢liim sensorleri, Sonar sensorler, RGB kameralar veya GPS
(Kiiresel Konumlama Sistemi) gibi sensorler ile c¢evre etkilesimi saglarlar.
Konumlandirma konusunda dis ortamlarda GPS sensorleri yiiksek dogrulukla sonuglar
verebilmektedir. Ancak kapali ortamlarda GPS verileri alinamaz ve robot konumunu

belirleyemez. Bu gibi durumlarda ortaya ¢ikan problemleri ¢ozebilmek igin ¢esitli
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yontemler kullanilmaktadir. Odometri sensorii yardimiyla robotun teker ¢evre bilgisi elde
edilip, ¢evrede ne kadar ilerledigi bilinebilmektedir. Kor sayim (Dead-Reckoning) ile
robot farkindaligi olmadan ortamda ilerler ve teker ¢evresiyle ilerleme ve ag1 deger verisi
elde eder. Daha sonra ortamda otonom hareket esnasinda bu bilgiyi kullanir ve konumunu
tahmin eder. Ancak “kér” bir sayim oldugundan dolay: hataya oldukga agiktir. Ornegin
robotun bir engele takilmasi sonucunda tekerin bosa donmesi veya kaygan-yumusak bir
zeminde tekerin bosa donmesi gibi durumlarda robot; haritada sabit bir konumda kalirken
tahminde ilerledigi varsayilir. Bu nedenle robotun konumu yanlis tahmin edilir. Hata
kiimiilatif olarak artar ve devam eden ilerleme sonunda olduk¢a biiyiik bir hata ile
karsilagilir.

Bu tez kapsaminda; kapali ortamlarda odometri verisinin potansiyel hatasina karsi
farkl1 bir yontem iizerinde ¢alisiimistir. Onerilen yontemin kullanilmasiyla beraber robot,
teker verisini kaybettiginde farkli bir konum tespiti yaparken; gercek konumu trafik
isaretcileriyle belirlenmistir. Bu sayede robot bilinen baglangi¢ noktasindan hedef
noktasina giderken tahmin ettigi konum bilgisi ve Onerilen yontemle tahmin edilen

konum bilgileri karsilastirilmastir.

3.1.1. SLAM Yontemleri

Gilinlimiizde SLAM i¢in klasik donem ve modern donem kavramlar
bulunmaktadir. Farkli sensorlerin ve yontemlerin kullanimi bu ayrimi olusturmaktadir.
Klasik donemde daha ¢ok mesafe sensorleri kullanilarak SLAM uygulamalart yapilmistir.
LIDAR, Sonar, Radar, IR sensdrler bunlara 6rnek verilebilir. En yaygin sensor c¢esidi
olarak LIDAR tercih edilmektedir. Ancak LIDAR sensorlerin yiiksek maliyetleri ve diger
sensorlerin de yetersizligi farkli bir ¢oziim yolu ortaya ¢ikarmistir.

Modern donem SLAM yontemleri bu dezavantajlar sonucunda ortaya ¢ikmustir.
Tek kamera ile gorsel haritalandirma ¢aligmalari yapilmis ve hem sensor fazlaligi ortadan
kaldirilmaya ¢aligilmis; hem de maliyetler asagi ¢ekilmistir. Goérsel SLAM konusunda
hala c¢alismalar yapilmaktadir ve heniiz ¢6ziilemeyen bazi problemler mevcuttur.
Ornegin; iki kare goriintii aras1 6zellikler ¢ikarilirken eslestirmenin yapilamamasi veya
karanlikta kameranin ¢aligmamasi ve SLAM yapilamamasi gibi dezavantajlart mevcuttur.

Bu tez calismasinda LIDAR sensor kullanilarak SLAM calismasi yapilmistir ve
bu konuda detayli bilgi verilmistir. LIDAR lazer 1sininin ugus siiresini hesaplayan bir

mesafe Ol¢lim sensoriidiir.
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Sekil 3.2 LIDAR (a) ve ¢alisma mekanizmasi (b)

Sekil 3.2°de gosterildigi gibi LIDAR iki adet gézden olusmaktadir. Bu gézlerden
biri lazer 15111 gonderir. Bir engele carpip donerek yansiyan 1s1n diger gozden LIDAR’a
tekrar girer. Lazer 1sininin ¢ikis, engele carpis ve engelden doniis siiresi hesaplanir. Isik
hiz1 da bilindiginden dolay1 engelin LIDAR’a olan uzakligi denklem 3.8 ile hesaplanir. D

engele olan mesafe, C 151k hiz1 ve T lazer 1sininin ugus siiresidir.

p =St (3.8)

LIDAR, 360 derece donerek tek lazer 1sin1 gibi binlerce 1sinlarin olusturdugu bir
1s1n demeti gonderir. Bu 151n demeti topluluguna nokta bulutu denir. Dolayisi ile LIDAR,
bir nokta bulutu yayarak etrafindaki biitiin nesnelerin uzakliklarini belirler. Bundan
dolayr SLAM uygulamalarinda siklikla kullanilirlar ve yiiksek dogrulukla haritalandirma
sonuglari verirler.

Kullanilan bir diger sensor ise teker sayaci enkoderlardir. Odometri verisini elde
etmede kullanilirlar. Robotun ne kadar ilerledigini sayarak ortamda bir kor sayim
gergeklestirirler. Sekil 3.3’te verilen ornekte goriildiigl gibi teker doniisiiyle beraber ne
kadar ilerleme kaydedildigi bilgisi elde edilir. SLAM problemi i¢in birkag algoritma ve
paket mevcuttur. Bu algoritmalar igerisinde en sik kullanilani Gmapping ve HectorSLAM

yontemleridir.
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Sekil 3.3 Odometri sensoril ile teker ilerlemesi (Spielmann ve ark., 2013)

3.1.2. Gmapping Yontemi

Bu yaklagim, her partikiiliin ortamin ayr bir haritasini tagtyan bir pargacik filtresi
kullanmaktadir (Grisetti ve ark., 2005). Rao-Blackwellized pargacik filtresi temelli bir
SLAM algoritmasidir. Mesafe sensorii  ve odometri sensorii  kullanilarak
yapilabilmektedir. Robot ortamda gezerken isaretciler ile 6rneklemeler yaparak ortamin
haritasin1 olustururken, odometri sensorii ile de ortamda ne kadar ilerledigi bilgisini elde
eder. Her bir parcacik; robotun bir dnceki pozisyon 6rnegi ve haritada bilinen 6nceki
pozisyon 6rnegi toplamina esittir. SLAM igin Rao-Blackwellized pargacik filtresinin ana
fikri; gozlemleri z4.; ve robotun odometri dl¢limleri uy., g6z Oniine alindiginda, robotun
potansiyel x;.; yoriingeleri hakkinda bir p(xy.; | Z1.¢, Ug.¢) tahmini yapmak ve 6nciil harita
ve yoriingeler iizerinden bir 6nciil degeri Denklem (3.9) ile hesaplamaktir (Grisetti ve
ark., 2005).

p(xl:tJm I Z1:t uO:t) = p(m | X1:ts Zl:t) p(xl:t I Z1:t» uO:t) (39)

Gmapping olasiliksal dagilim yontemlerini kullanarak robotun son goézlem
bolgesine gore bir yayilim 6rnegi olustururlar. Boylece belirsiz durumlar giderilir ve
dogru bir harita olusturulur. Bu yontemde kullanilan Rao-Blackwellized ile her
giincellemede yeniden 6rnekleme yapilir. Boylece robot yoriingesi ve haritay1 temsil eden
ornekler seti giincellenir. Sirastyla Ornekleme, dnem agirligina gore atanma, sonuglara
gore yeniden ornekleme ve her bir pargacik gozlemine karsilik gelen harita tahmini

yapilir. Rao-Blackwellized pargacik filtresi ile odometri verisine ihtiyag duyulmaktadir.
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Bu yontem ile daha dogru haritalama yapildigr gortilmiistiir. Cilinkii diisiik agirlikli
pargaciklar kaybolmus ve yerine yiiksek tahminli pargaciklar giincellenerek tahmin
dogrulugu artirmistir.

Gmapping yontemi parcaciklarin yeniden Orneklenme islemi igin segici bir
uyarmali teknik sunar. Yoriinge ve haritalarin iyi parcaciklarmin yeniden 6rnekleme
adimlar1 i¢in dikkatli bir sekilde kullanilmas1 gerekir. (Doucet ve ark., 2001) tarafindan
Onerilen yaklasim ile yeniden Ornekleme basamagi Gmapping algoritmasinda
kullanilmistir. Bu yaklasimla pargaciklar arasinda 6nemli agirlik degerine sahip olan

pargaciklar dikkate almmustir. Denklem (3.10)’da Negf, parcacigm onciil yoriingede ne
kadar iyi bir agirhga sahip oldugunu belirtir. @®, i parcacigm normalize edilmis
agirligidir. Neg’in pargacik sayisinin, N/2 sayisinin yarisinin altina distiigi her durumda

bir yeniden 6rnekleme adimi gerceklestirilir. Boylece pargacik tiikkenme riski azalirken

daha dogru bir harita meydana gelir.

1 -
N

> (@)’
i=1

Bu tez kapsaminda yapilan birinci aragtirmada Gmapping algoritmasi kullanilarak

SLAM uygulamasi yapilmistir.

3.1.3. HectorSLAM Yontemi

SLAM uygulamalarinda kullanilan en yaygin ikinci yontem HectorSLAM
algoritmasidir. (Kohlbrecher ve ark., 2011) tarafindan 6nerilen bu yontem agik kaynakli
olup iki boyutlu bir SLAM yo6ntemidir. HectorSLAM yoéntemi ¢evrenin 1zgara haritasini
cikarmak icin bir lazer tarama kullanmayi gerektirir. Harita SLAM yontemlerinin
birgoguna nazaran kilometre sayaci (odometri) bilgisi gerektirmez. Bu nedenle robotun
pozu sadece tarama eslestirme yontemlerine dayanarak tahmin edilir. Modern LIDAR
sensorlerin hiz ve dogrulugunun artmasindan dolayr bu yontemle, hizli ve dogru
tahminler elde edilmektedir (Kamarudin ve ark., 2014).

HectorSLAM’de kullanilan tarama eslestirme algoritmasi Gauss-Newton

yaklasimina dayanmaktadir. Algoritma, & = (Px,Py,lp)T doniistimiinii bularak, lazer

taramasinin u¢ noktalarinin olusturulmus harita ile optimum hizalanmasini bulur.
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Denklem (3.11)’deki M(s;(§)) fonksiyonu tarama bitis noktalarinin global
haritadaki koordinatlar1 olan (s;()) noktasini dondiiriir. Isinlarin bitis noktalarinin

hizalanmasi ilkelerine dayanan bu yontemle lazer 1sinlar1 eslestirmesi baz alinmistir.
& =argmin Y [1—M(si(§))]? (3.11)

HectorSLAM’ de teker odometri verisine ihtiyag yoktur ve sadece tarama
diizleminin esigindeki bitis noktalar eslestirilir. Dolayisi ile saydam nesnelerden ¢ikan
1ginlar haritaya dahil edilir. Ornegin cam saydam oldugundan dolay1 lazer 1sinlar1 niifuz
eder ve yansitilmaz. HectorSLAM ydnteminde 1ginlarin eslestirilmesi ilkesinden dolay1
camli bolgeler de haritaya dahil edilebilir. Bu nedenle bir dezavantaja sahiptirler. Ancak
sadece LIDAR verilerinin alinmasina bagli olarak hizli ve dogru sonuglar vermektedir.
Ozellikle Insansiz Hava Araglann (IHA) ve el ile haritalandirma konularinda
kullanilmaktadirlar.

Bu tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alismada ortam LIDAR sensor kullanilarak
HectorSLAM  algoritmasiyla haritalandirilmistir.  Haritalandirilan i¢  mekanda
Ol¢eklendirme yapilarak mekanin biiyiikliigli ve plani ¢izilmistir. Kullanilan bu yontem

ile siire ve is giicli konusunda avantaj saglanmistir.

3.2. Bayes Filtreleri ve Monte Carlo Lokalizasyon Teknigi

SLAM c¢alismalarinda ve robotik sistemlerde Bayes tabanli tahmin filtreleri
kullanilmaktadir. En yaygin olarak kullanilanlar Kalman Filtresi, Genisletilmis Kalman
Filtresi ve Parcacik Filtreleridir. Kalman Filtresi tabanli yapilan ilk SLAM c¢alismalarinda
kismi gozlemlenebilirlik etkileri arastirllmistir (Andrade-Cetto ve Sanfeliu, 2004).
Genigletilmis Kalman Filtresi kullanilarak yapilan bir ¢calismada ise odometri verisinin
kiimiilatif poz hatasi azaltilmis ve daha stabil bir sonug ortaya koyulmustur (Weingarten
ve Siegwart, 2005). Monte Carlo teknigi kullanilarak parcacik filtresi tabanl bir SLAM
uygulamasinda robot ve engel konumlarini tahmin edebilmek i¢in ¢oklu genel pargacik
filtreleri kullanilmigtir (Montemerlo ve Thrun, 2003).

Bayes Teoremi istatistiksel bir yaklasimdir. Iinanglar1 hesaplamak i¢in kullanilan
en yaygin algoritma Bayes Filtre algoritmasidir. Robotik sistemlerde de meydana gelen
olasiliksal tahminleri olusturmada kullanilir. Bu algoritma tahmin dagilim bel (inang)

degerini kontrol verilerinden elde eder. Bayes Teoreminde yapilan tahmin bir 6nceki
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inang degerine gore olusturulur. Yani t anindaki inang bel(x;); t-1 zamanindaki inangtan
bel(x;_1) hesaplanir. Giris parametreleri; son alinan kontrol u; ve son 6l¢tim z; ile birlikte
t-1 anindaki inang bel(x,) degeridir. Cikt1 ise bir dnceki inang degeri ve parametrelere
bagli olarak t anindaki bel(x;) degeridir. Algoritma 3.1, t-1 aninda hesaplanan inangtan

yola ¢ikarak t anindaki inang bel(x;) degerini hesaplamaya yarar (Thrun ve ark., 2005).

Algoritma 3.1. Bayes Teoremi Algoritmasi

Bayes Teoremi Algoritmasi (bel(x;_1), s, z;):
for biitiin x, degerleri
bel(xe) = [ p (x¢ | u, Xe-1 bel(x;-1)dx
bel(x;) =np (z¢ | x; ) bel(x;)
endfor
return bel(x;)

& O whe

Bayes Teoremi bir durum modelinde tahminler kullanarak sonuca ulasir. Posterior
(6nciil) degerler ve gozlemler kullanarak bir tahmin sonucu tiretir. Bu teorem kullanilarak
gliriiltiilii verilerden bir tahmin sonucunda dogru veri elde edilmeye calisildigindan dolay1
Bayes Filtresi olarak da bilinir. Robotun bilmedigi bir ortam1 haritalayip verilen gorevi
bu cevrede gerceklestirebilmesi icin c¢esitli tahmin yollarina basvurmasi gerekir.
Konumunu belirleme konusunda Bayes yontemleri olduk¢a basarili sonuglar
vermektedir. Dis ya da i¢c mekanda hi¢bir sensér konum belirleme i¢in miikemmel
calismaz. Sensor hatalarindan ortaya ¢ikan hatali sonuglar Bayes Filtresi ile giderilir (FOx
ve ark., 2003).

Denklem (3.12) kullanilarak meydana gelen her durum degisikligi i¢in Onciil

inang¢ degerine gore yeni inang degeri giincellenir.

bel(x,) =f p (x¢ | ue, x¢—q bel(xe—1)dx, (3.12)

Giincellenen her adimda odometri verilerine gore x; tahmin olasilig1 hesaplanir.
Denklem (3.12)’deki bel(x;) onciil inang degerlerine gore siirekli giincellenir.
Giincelleme sonucu olusan inang; denklem (3.13)’deki gibi olur ve tahmin sonucunda

gozlenen ol¢tim ile z; carpilir.

bel(x,) =1 p (2 | x¢ ) bel(x.) (3.13)
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Denklem (3.14) kullanilarak Denklem (3.15) elde edilir ve burada gdsterilen n
ifadesi normalizasyon faktoriinii ifade eder. Robotik sistemlerde kullanilan Bayes Tahmin

algoritmalari bir sonraki bolimde detaylandirilmistir.

p(zt/xt,Z1;t,u1;t)p(xt/Zl;t_1,ul;t) (3 14)

P (xt / 210 ul;t) - (2t / Z1:t-1.U1:t)

P(xe / Z1.oUre) =N D(Z¢ [ X, Z1:6 U )P (Xt [ Z1:e — 1, Ugt) (3.15)

3.2.1. Kalman Filtresi (KF) ve Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF)

Kalman Filtresi, Bayes Filtrelerinin en yaygin olarak kullanilan ve lineer sistem
filtrelemesinde ¢ok basarili sonuglar veren filtresidir. Kalman Filtresi 1950’lerde ilk
olarak Rudolf Kalman tarafindan filtreleme ve tahmin teknigi olarak icat edilmistir.
Genellikle sinyal isleme, ses isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda tercih edilirken uzay
robotik ve savunma sanayi alanlarinda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle
konumlandirma ve nesne takibi iizerine yapilan ¢aligmalarda tahmin giicii ve dogrulugu
yiiksek oldugundan dolayi tercih edilmektedir. Tahmin et ve glincelle islemlerini yaparak
stirekli bir giincel tahmin ortaya koyar.

KF siirekli durumlar i¢in bir inan¢ hesaplamasi yapar. Bu durum ayrik ve hibrit
durum uzaylan i¢in gecerli degildir. Kalman Filtresi ile durum degerleri Gauss
fonksiyonu olarak hesaplanir. Bu nedenle kontrol ve dl¢iim degerleri de Gauss giiriiltiisii
eklenmis parametrelerle gosterilir. Kalman filtresi anlik durumlarin inang degerlerini
giinceller. t zamaninda inang; ortalama deger p ve koveryans X; degerlerini temsil eder

Denklem (3.16).

p(x) = det(Zn)_% exp{ (x — W) 1(x — w)} (3.16)

Bir sonraki durum olasiligi olan p(x; | x;_q, u;) ihtimali Gauss giirtiltiisii eklenmis

lineer bir dogrusal denklem olmalidir. Bu denklem Denklem (3.17) ile gosterilir.
xt = Atxt_l + Btut + St (317)

Burada t aninda u, kontrol vektori, x; ve x,_; durum vektorleri, &, Gauss

guriiltistudiir. A; ve B, matrisleri ifade eder. A; (nxn) boyutunda bir kare matristir. “n”
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durum vektorii x; nin boyutudur. B; (nxm) boyutundadir ve “m” kontrol vektoriiniin
boyutudur. Durum ve kontrol vektorii (x; ve u;) sirast ile A; ve B, matrisleriyle
carpilarak durum gecis fonksiyonu lineer hale getirilir. & rastgele Gauss vektoriidiir.
Durum vektori ile ayn1 boyutta ve ortalamasi sifirdir. Koveryansi ise R; olarak ifade
edilir.

Denklem (3.18)’de C; (kxn) boyutunda bir matristir. &, ise 6l¢iim giirtiltiisiidiir.
Denklemler ile gosterilen adimlar uygulanarak Kalman Filtresi sonu¢ tahmini yapilir.
Onciil degerler referans alinarak Kalman Filtresi ile bir dizi tahmin iiretilir ve bu tahmin

stirekli giincellenerek sonug tahmini olusturulur.

Z = Cexy + & (3.18)

Kalman Filtresi dogrusal sistemler icin énemli bir yontemdir. Ancak dogrusal
olmayan sistemlerde hatali tahmin sonuglar1 verirler. Bu ylizden dogrusal olmayan
durumlarin 6ncelikle dogrusallastirilip sonra Kalman Filtresi uygulanmasi gerekir. Non-
Lineer sistemler i¢in Genisletilmis Kalman Filtresi (GKF) kullanilmaktadir. Elde edilen
denklem (3.19, 3.20, 3.21, 3.22 ve 3.23)’de gosterilmistir (bkz Sekil 3.4).

Onceki Durum Tahmini:
X = Axk_l + BUk (319)

Hata Koveryans Tahmini:
Pk == APk_lAT + Q (320)

Kalman Kazanci:

Kk = PkHT(HPkHT + R)_l (321)

Tahmin Guincellemesi:

fk = 5('\];1 + Kk(Zk—HJ’C\k) (322)

Hata Koveryansini Giincelle:

Pk: (1 - KkH)Pk (323)
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Giincelleme
Tahmin K, = PH'(HP,H™ + R)™*
X = Axy_, + BUy Re = Z 4 Klze — HE)
P, = AP,_ AT + Q P=(1 - K H)P,

Sekil 3.4 Kalman Filtresi tahmin et-giincelle dongiisii.

3.2.2. Parc¢acik Filtresi (PF)

Kalman Filtresi (KF)’nin dogru tahmin sonuglarinda bulunabilmesi igin biitiin
girtiltiiler ve sistem durumlart dogrusal olmalidir. KF’nin verimli bir calisma
gosterebilmesi i¢in baslangi¢c tahmin hatalar1 ve giirtiltiller Gauss dagilimi olarak ifade
edilebilmelidir. Ancak gergek diinyada Gauss dagiliminda olmayan ve dogrusal olmayan
bircok durum s6z konusudur. Bu problemin ¢éziimiinde Genisletilmis Kalman Filtresi
(GKEF) tercih edilmistir. GKF ile f ve h fonksiyonlarinin tahminleri sonucunda hesaplanan
Jacobien matrisi ¢ozililerek bu problemin {istesinden gelinmistir (Orderud, 2005).
Dogrusal olmayan sistemin, lineerizasyon yontemleri kullanilarak dogrusal hale getirilip
KF uygulanmistir (Daum, 2005). Ancak bu yontem bir¢ok matematiksel islem yiikiinii
getirmis ve sistemi kisitlayici tahmin durumlarina sevk etmistir.

Bayes Filtrelerinin parametrik olmayan alternatif bir yontemi Parcacik Filtresidir
(PF). PF, sistemin giincel inancini bir dnceki inangtan rastgele bir dizi durum 6rnegiyle
yakinsar. Nesnelerin hedef takibi, konum belirleme ve manevra tahminleri konularinda
siklikla tercih edilirler. PF’de rastgele olusturulan pargaciklar dagilir. Durum ve 6lgiim
modellerine gore pargaciklar agirlik dagilimi alir. Tahminin yliksek oldugu noktalara
parcaciklar agirlanarak toplanir. Biitiin parcaciklar agirlik degerlerini aldiktan sonra
yeniden 6rnekleme iglemi uygulanir. Yeniden drnekleme sirasinda agirlik degerleri diisiik
olan pargaciklar yok olur. Yok olan pargaciklar yerine yeni parcaciklar orneklenir ve
hedefe uzak olan parcaciklar tekrar yok edilir. Pargaciklarin 6rnek sayis1 (M), olusan

inancin dogru olabilmesi i¢in bir degere kadar biiyiik olmalidir. Fazla miktarda pargacik
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tahminin dogruluk oranini artirirken, sistemin yavaglamasina neden olacaktir. Az sayida
parcacik ise hizli sonug verirken, tahmin dogruluk oranini azaltir. t aninda Parcgacik sayisi

denklem (3.24)’de gosterilmistir (Atali, 2018).

=P /1<i<my (3.24)

Denklem (3.24)’de x;; t anindaki ger¢ek durum tahmini, xip] pargacik zaman
adimidir. Pargacik sayisi yeteri biiyiikliikte verildiginde sistemin gercek durumu tahmin
etmesi yiiksek olasiliklidir. Baslangigta biitlin pargaciklar esit agirlikla rastgele dagitilir.
Zamanla nesnenin konumuna gore yakin olan parcaciklar daha yiiksek agirlik degeri alir.

Diisiik agirlikli parcaciklar yok olur ve yeniden drnekleme iglemi yapilir.

Algoritma 3.2. Parcacik Filtresi Algoritmasi

Parcacik Filtresi Algoritmasi (X;_,,u;, z;)

forall p € 1’den M’ ye do

ornek xl[p] ~p(x / ut,xt[]‘i]1

Wt[p] = p(z¢ /xt[p])
endfor
for p = 1’den M’ ye do

p olasiliklarini bul o Wt[p]

xip] ‘yi X; © ye ekle.

return X,

Algoritma 3.2’de Pargacik Filtresinin temel algoritmasi gosterilmistir. Belirtilen

algoritmada son kontrol degeri u; , 6l¢tim dlgiim degeri z; ve pargacik seti xa[ﬂ sistemin

girisidir. ilerleyen adimda algoritma dncelikle inang degerine gre gegici bir parcacik seti
olusturur. 3. Adimda bir sonraki durum dagilimindan 6rnekleme islemi gergeklestirilir. 4.

Adimda her bir pargacik i¢in xt[p], onem faktorii olarak adlandirilan Wt[p] hesaplanir.

Onem faktérleri z, dlgiimlerini parcacik setine dahil etmek igin kullanilirlar. Wt[p] degerini
pargaciklarin agirliklarn olarak alirsak, agirlikli parcaciklar kiimesi Bayes Filtresinin
onciil inang degerini gosterir.

6 ve 9. Adimlar arasinda yeniden 6rnekleme islemi yapilir. Her bir parcacigin
yeniden &rneklenmesi 6nem agirligina gore belirlenir. Ornekleme ile pargaciklarin

agirhigt degisir ve tahmin giincellenir (Thrun ve ark., 2005). Parcacik Filtresi



28

orneklemelerinin sonunda en gii¢lii olan hayatta kalir ilkesinden yola ¢ikilarak yiiksek
agirhia sahip parcaciklar tahminde gosterilirken, diisiik agirliklar yok olur ve giincelleme
devam eder. Pargacik Filtresi akis diyagrami Sekil 3.5°te verilmistir.

Robotik sistemler gergek diinyada dogrusal olmayan parametreler ile ¢alisirlar.
Bundan dolay1 PF robotik sistemlerde konum tahmininde tercih edilmektedir. Bu tez
kapsaminda da robotun konum tahmini pargacik filtresi ile yapilmis ve hatali olan

tahminlerin yeni bir yontem Onerilerek giderilmesi amag¢lanmustir.

Bazla

Pargaciklan olugtur

v

Dogruszal olmayan
sistem parametrelering
belirle

Baslangm; pargaciklan

Omellem parcaciklan

Gincel durum tahmim
Cmek

k4

Oleimleri al

Y
Olgimi kullanarak
konum bilgisini
dogrula

En ivi durum
tahmiming gikar

Sekil 3.5 Pargacik filtresi akis diyagrami
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3.2.3. Monte Carlo Lokalizasyonu (MCL)

Monte Carlo Localization (MCL) teknigi robotun pozisyonunu ve
oryantasyonunu tahmin etmede kullanilan bir yontemdir. LIDAR ve odometri gibi sensor
datalarin1 kullanarak bilinmeyen bir ortamda lokasyon ve oryantasyon tahmini yapar.
Robotu lokalize etmek icin; MCL algoritmasi robot konumunun tahmininde parcacik
filtresi kullanir. Pargaciklar her parcanin olasi bir robot durumunu temsil ettigi i¢in
muhtemel dagilimlarini temsil eder. MCL, LIDAR datalarini ve robot pozunu girdi olarak
alir. LIDAR verileri kendi koordinatlarinda alinir ve algoritma araciligiyla dontistiiriiliir.
Girdi pozu odometri sensorii verilerinin zamana entegre edilmesiyle hesaplanir. Robot
konumundaki degisiklik gilincelleme esiginden biiyiikse parcaciklar giincellenir ve
algoritma parcacik filtresinden yeni bir durumu tahmin eder. Pargaciklarin dagilim ii¢
adimda giincellenir ve yeni poz tahmini yapilir. Bu adimlar:

1- Lokalizasyondaki degisime gore pargaciklar yayilir.

2- Aralik sensorii (LIDAR, Sonar, Radar) okumasini alma olasiligina gore

parcaciklara agirlik verilir (Olasilik Agirliklart).

3- Pargaciklar dagilimlara gore yeniden 6rneklenir ve diisiik agirlikli pargaciklar

elemine edilir.

Robot konum tahmini en yiliksek agirlikli pargacik kiimesinin ortalamasi ve
koveryansidir. Robotun en iyi konum tahmini i¢in;

e Parcaciklar ¢ogaltma

e Olasiliklar1 degerlendirme

¢ Yeniden 6rnekleme siiregleri tekrarlanir ve tahmin yapilir.

MCL algoritmasi, pargacik filtresi kullanir ve konum tahmin edilmesinde
kullanilir. Pargaciklarin dagilimi robotun konum ihtimallerini gosterir. Her bir parcacik
robot konumunun olasiligin1 temsil eder. En yiiksek agirlikli pargacik grubu robot
pozisyonunu tahmin eder. Algoritmanin girisi LIDAR aralik sensorii ve odometri

verilerini temsil eder. Cikisi ise pozu ve koveryansi tahmin eder (bkz Sekil 3.6).

Aralik sensorii

/' verileri (LIDAR)
Poz ve

Giris — | Cikis | ——— | koveryans
tahmini

Odometr1 sensor
bilgisi

Sekil 3.6 Algoritmanin girdi ve ¢ikt1 bilgisi
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Parcacik filtresi, tahmini durumun posterior dagilimimna yaklagmak i¢in ayri
pargaciklar kullanan 6z yinelemeli ve Bayesian bir durum tahmincisidir. PF durum
tahminini yinelemeli olarak yapar ve iki adimi siirekli izler. Bu adimlar tahmin ve
diizeltmedir. Tahminde mevcut durumu tahmin etmek i¢in dnceki durumu kontrol eder.
Diizeltmede ise durumun tahminini diizeltmek i¢in mevcut sensor 6l¢iimlerini kullanir.

Algoritma tahmin edilen durumun 6nceki dagilimina uymasi i¢in pargaciklari
periyodik olarak yeniden dagitir ve yeniden 6rnekler. Bundan dolay1 pargacik filtreleri
rastgele dogrusal olmayan sistem modellerine uygulanabilir. MCL algoritmasinda,
pargaciklarin dagilimma gore bir konum tahmini yapilmaktadir. Yiiksek miktarda
pargacik robotun dogru konum tahmini artirir. Ancak daha az pargacik ile de algoritmanin
hiz1 artar. Bu ylizden parcacik sayisinda dogruluk ve hiz konular1 géz Oniinde

bulundurularak optimum bir se¢im yapilmasi gerekir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin yapisal ve islevsel 6zelliklerinden
ilham alan, ¢ok katmanli ag yapilar1 olan sinir aglar tizerinde ¢alisan bir dizi algoritma
ve modeldir. YSA, insan beyninin 6grenme bigimini taklit eden biyomimetik bir yap1
olarak ortaya atilmigtir. Sekil 3.7°de biyolojik bir sinir hiicresi gosterilmistir. Sinir
hiicreleri akson, dentrit ve alict sinir ucu olmak iizere ii¢ kisimdan olusur. Sinir
hiicrelerine gelen sinyaller dentrit tizerinden aktarilirken; akson bilgiyi hiicrelere dagitir.
Aksonlardan gelen bilgi sinapslardan gegirilerek diger hiicrelerin dentritlerine iletilir ve

bu islem bir sinir ucundan diger bir sinir ucuna devam ederek ilerler.

Alict sinir
hiicresi

24

o

-

5

A

S

Sekil 3.7 Biyolojik sinir aginin yapisi

Y SA ele alindiginda biyolojik sinir hiicrelerinde bulunan aksonlar ¢ikisi, sinapslar

agirhg ve dentritler aktivasyon fonksiyonlarini temsil ederler. Sekil 3.8’de gorildigii
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lizere bir yapay sinir aginin yapisi verilmistir. Girdi degerleri, agirliklar, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢ikt1 ile sonlanan bir sinir iletimi sekli gériilmektedir.

Bias
b
Girdi degerleri
X, © > | w,
Yerel alan Cikt1
X2 O » Wy Q) — y
) .
e : Toplama
L fonksiyonu
Am O > Wi
Agirliklar

Sekil 3.8 Yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir aglari sinirsel sistemin ¢calisma mantigindan hareketle ele alindigi i¢in
tek bir noronla gergeklestirilemezler. Beyin bilgileri islerken anlamlandirma ve
siniflandirma asamalarini uygular. Bundan dolayr YSA’ da benzer sekilde birden ¢ok
noron kullanarak bu islemi gerceklestirir. Bu noronlarin bir araya gelerek ¢ok katmanli
bir ag olusturmasi gerekir. Cok katmanli yapay sinir aglarinin genel gosterimi Sekil
3.9’da verilmistir. Burada ilk basta bilgilerin algilanabilecegi giris katmani bulunur. Bu
girig katmaninda bilgiler algilanarak gizli katmana aktarilir. Gizli katman blogunda bir
veya birden fazla katman bulunur. Gizli katman blogundaki katman miktar1 arttik¢a ag
derinlesir. Artan gizli katman sayisiyla beraber 6grenme zorlasir. Ciinkii agin bilgiyi
ezberleme ihtimali artar. Agin ezberlememesi i¢in data miktarinin artirilmasi yant sira
aktivasyon fonksiyonlar1 ve parametreler optimize edilmelidir. Girig ve gizli katmanda
islenen veri ¢ikis katmanina aktarilarak siniflandirma gergeklestirilir. Cikis katmanindaki

noron sayisi siniflandirma g¢esidine bagh olarak degisir.
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Gizli Katmanlar

Girig Katman

Sekil 3.9 YSA giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani yapist

Aktivasyon fonksiyonlar1 YSA’da énemli bir rol oynamaktadir. Sinir hiicrelerinde
bilgilerin islenmesi dogrusal olmayan denklemler ortaya ¢ikardigindan dolay1 aktivasyon
fonksiyonuna ihtiya¢ duyulur. Sekil 3.10°da goriildiigii gibi x girdileri, w agirliklan ve
f(x) agin ¢ikigina verilen aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. Girdiler aktivasyon

fonksiyonuyla isleme sokularak ya ¢iktiy1 ya da baska bir katmanin girdisini olusturur.

Xg Wo  Sinaps

WXy

Niorona giden akson
Dentrit
f(Zw;x; + b)

Altivasyon Cikigt

WX,y

Altivasyon

WaXa Fonksiyonu

Sekil 3.10 Noron matematiksel modeli

Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmazsa dogrusal ¢ikislar elde edilir. Dogrusal
cikislar tek dereceli denklemlerdir ve aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan elde edilen
ag, sinirli bir 6grenmeye sahip olur (Lineer Regresyon). Ancak video, resim veya ses gibi
ger¢cek diinya ortamindan alinmis dogrusal olmayan verilerin ag tarafindan
Ogrenilebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir ve dogrusal olmayan ¢ikislar da
elde edilebilir. Dogrusal olmayan bir ¢ikis bir dereceden daha biiyiik dereceye sahip

fonksiyonlar anlamina gelir. Agin bu fonksiyonu hesaplayip 6grenebilmesi aktivasyon
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fonksiyonlar1 sayesinde gerceklestirilir. Literatiirde genellikle kullanilan aktivasyon
fonsiyonlari; Sigmoid fonksiyonu, tanh fonksiyonu, ReLU (Rectified Linear Unit),
dogrusal aktivasyonudur.

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu biyolojik ndronlarin ¢aligma mantigina
yakindir. Giris olarak aldigi degerleri 0 ve 1 araligma dagitarak bir cikti verir.

Matematiksel denklemi 3.25°te verilmistir.

1
1+e~%

o(z) = (3.25)

Sigmoid fonksiyonu agin egitiminde yavas bir aktivasyon fonksiyonudur. Cok
katmanli bir agda oOzellikle ilerleyen egitim asamasinda yavaslar. Aktivasyon

fonksiyonunun egrisi Sekil 3.11°de goriilmektedir.

1.0

0.8}

0.6

0.4}

0.2t

0.0

Sekil 3.11 Sigmoid fonksiyonu egrisi

Tanh Fonksiyonu: Giris olarak aldigi degerleri -1 ve 1 arasinda dagitir ve bir ¢ikt1 verir.
Bundan dolay1 negatif degerlerin 6grenilmesinde 6nemli bir rol oynar. Egrisi Sigmoid
fonksiyonuna benzerdir. Farkli olarak -1 ve 1 aralifinda degisir.

ReLU Fonksiyonu: Literatirde son yillarda en yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Ozellikle evrisimsel sinir aglarinda bir ara katman olarak
kullanilmaktadir. Agin dogrusal yapisin1 bozmak ve ezberleme egilimini engellemek
amacityla sifirin altindaki giris degerlerini sifir yapar ve sifirin tistiindeki giris degerleri

icin dogrusal davranir. Matematiksel esitligi denklem 3.26°da verilmistir.
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f(x) = max(0,x) (3.26)

ReL U aktivasyon fonksiyonunun egrisi Sekil 3.12” de gosterilmistir.

-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0 7.5

X

Sekil 3.12 ReLU fonksiyonu egrisi

Derin 6grenme bir makine 0grenmesi sinifidir (Seker ve ark., 2017). YSA,
makine 0grenmesi ve derin 6grenmeyi kapsayan bir kiimedir (bkz Sekil 3.13). YSA’da
bulunan gizli katmanlar derin aglarda oldukca fazladir. Makine 6grenmesinde ozellik

cikarma ve bu o6zelliklerin gizli katmandan ¢ikisa aktarilmasi temeldir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.13 Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kiimesi
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Derin 6grenme de oOzellik ¢ikarma algoritma tarafindan otomatik olarak
gerceklestirilir (LeCun, 2016). Goriintiiniin ham verisi bir 6n isleme tabi tutularak 6zellik
cikarma islemi uygulanmasi gerekir. Manuel olarak yapilan bu islem hem ugrastirict hem
de zaman harcayicidir. Bunun 6niine gegmek amaciyla ¢ok katmanli yapay sinir aglari
kullanilmistir. Ancak yine de istenilen performans elde edilememistir. Bu problemler
Evrisimsel Sinir Aglariin (CNN) ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN) gortintiiyii bir girdi olarak alip, farkli 6zellikleri birbirinden ayirt edebilen
bir derin 6grenme algoritmasidir. Evrisimsel Sinir Aglar1 goriintii siniflandirma, benzerlik
kiimelerini tanima ve nesneleri ayirt etmeye yarar. CNN mimarisinde belirli katmanlar
bulunur ve bu katmanlar bloklar halinde bir araya gelir. Bloklar bilgi aktarimini saglar ve
amag eski Ozellik ¢ikarma problemlerini ortadan kaldirmaktir. CNN’in en 6nemli
avantajlart;

I.  Girdinin 6zellikleri ek bir isleme gerek kalmaksizin 6grenilir. Manuel 6zellik
c¢ikarmanin zorlugu ortadan kalkar.
Il.  Filtreler sayesinde ag derinlestik¢e 6zellik boyutlar1 azalir.
1. Agin ezberleme egilimi azalir. Konvoliisyon katmaninda o6zellik matrisi

goriintii lizerinde gezdirilerek tiim matrisin islenmesi gerceklenir.

Sekil 3.14’te bir CNN yapisi goriilmektedir. CNN mimarisi belirli katmanlardan
olusur. Bu katmanlar Giris katman, ¢ikis katmani, konvoliisyon katmani, ReL.U katmani,
softmax katmani ve FCL (Fully Connected Layer) olarak kisaltilan tam bagli katmandan

olusur.

ozellik haritasy ozellik haritasy ozellik haritasy
] dzellik haritasy
] ERRLT T e
EI kedi (0.04)

— D kdpek (0,03)

L O [ aias 09)
= | | ~. [ e I oo

Konvoliisyon + ReLU Havuzlama (pocling) Konvolisyon + ReLU Havuzlama (pooling) P\(CL ‘
Cikas katmam

Sekil 3.14 Evrigimsel Sinir Ag1 (CNN) katmanlari

Giris katmaninda veri (goriintii, video vb.) alinir ve konvoliisyon katmanina
aktarilir. Konvolisyon katmaninda goriintiiye ¢esitli filtreler uygulanarak veri
boyutlandirilir. Daha sonra diger katmanlardan gegirilerek ¢ikis katmanina aktarilir. Bu

katmanlar asagida detaylandirilmistir.
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Konvoliisyon Katmani: Ham goriintii giris katmanindan alindiktan sonra konvoliisyon
katmanina alinir. Bu katman doniisiim katmani olarak da adlandirilir. Doniisiimden kasit
goriintiiniin tizerinde bir filtrenin dolastirilip yeni bir matris olusturulmasidir. Bu boliimde
filtre 6nemli bir rol oynamaktadir. Her filtre goriintliyli dolasirken 6zellikler ¢ikarilir ve
cikis katmanina aktarilir. Her bir adimda filtre katsayilar1 diger katmana aktarilir ve ag
iizerinde egitim yapilirken 6nemli kisimlar tespit edilmis olur. Giris resminin matrisi 6x6
boyutunda oldugu diisiiniiliirse bu goriintii iizerinde 3x3’ liikk bir konvoliisyon kerneli
dolastirllarak en yiiksek degerler alimir ve oOzellik haritasi ¢ikarilir. Sekil 3.15°te
goriildiigii gibi giris gorilintiisii {izerinde evrigsim filtresi dolastirilarak carpim islemi
gerceklestirilir ve Ozellik matrisi belirlenir. Bu asamada evrisimsel katmanda islem

tamamlanir ve matris diger bir katmanin girisine verilir.

adim
///77/ carpim kaydirma

0 0 0 0 0 0 1 3 0 1 2 0
|
0 1 1 1 1 0 3 2 2 » 2 2 3 10 | 14
0 1 2 2 1 0 0 2 1 0 3 1
o112 121110 3x3 x ve y eksenine gore Cikis: oznitelikler
Konvoliisyon  simetrik evrisim filtresi matrisi
S N Filtresi
0 0 0 0 0 0

Girig Goriintiisii

Sekil 3.15 Konvoliisyon iglemi ve adim kaydirma

Havuzlama (Pooling) Katmani: Havuzlama katmaninda resmin en énemli 6zellikleri
secilerek matris boyutunun kiigiiltiilmesi amacglanmaktadir. Goriintiiniin boyutunun
azaltilmasi birgok avantaj saglamaktadir. Oncelikle egitilecek parametre sayisinin
azalmasiyla egitim siiresi kisaltilmaktadir. Ayrica daha az 6zellikle beraber daha yiiksek
dogrulukla bir egitim siireci gegirilmesi saglanmaktadir. Havuzlama katmani sayesinde
azalan 6zellikle beraber ezberlemenin de 6niine gegilmektedir. iki tip havuzlama teknigi
siklikla tercih edilmektedir. Birinci teknik maksimum havuzlama yontemi, ikinci teknik
ise ortalama havuzlama yontemidir. Bir 6nceki katmanda oldugu gibi bu tekniklerde de
bir kutu gezdirme yontemi kullanilir ve matrislerin maksimum degerleri ve ortalamalari
alinarak c¢ikis parametresi olusturulur. Sekil 3.16’da goriildiigli gibi maksimum

havuzlamada kernelin boyutu kadar gezdirme gerceklestirildiginde maksimum matris
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degerleri yazilir. Ortalama havuzlamada ise matrislerin kernel boyutunda ortalamalari
alinarak ¢ikis parametreleri elde edilir.

max havuzlama

20| 30
112| 37
12120 30| O B
8 |112] 2
347037 4 ortalama havuzlama
1121100] 25| 12 13| 8
79120

Sekil 3.16 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama

ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim): ReLU bir aktivasyon fonksiyonudur. Egitimin ag
iizerinde genellikle ezberleme egilim vardir. Bu ezberleme egilimi dogrusal degerlerden
kaynaklanmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in evrisimsel katmanin ¢ikigina
veya havuzlama katmaninin ¢ikisina ReLU fonksiyonu eklenerek agin dogrusal yapisi
bozulur. Katmanda negatif degerler sifira ¢ekilirken pozitif degerler degismeden
katmanin disina aktarilir ve ReLU kendinden 6nceki katmanda bulunan dogrusal yapiy1
bozar. Dolayistyla agin daha hizli 6grenmesini saglar.

Softmax Katmam: Softmax katmaninda agin hangi ¢ikis sinifina ait oldugunu olasilik
dagilimina gore iiretir. Ornegin giris verisine bagli olarak ¢ikista; %70 masa, %20 tahta,
%10 sira gibi bir olasiliksal dagilim sonucu iiretir.

Tam Bagh Katman (Fully Connected Layer, FCL): FCL katmanlart CNN mimarisinde
ozellik  vektoriiniin ~ siniflandirilmasini  yapmaktadir. FCL  katmaninda  Onceki
katmanlardan gelen matrisler dizilerek bir 6zellik vektorii olusturulur ve ¢ikistaki sinif
sayisina gore vektorler elde edilir.

Dropout Katmami: CNN’ de agin egitimi sirasinda ortaya ¢ikacak ezberlemenin 6niine
gecilmesi icin kullanilan katmandir. Bu katmanin amaci agdaki bazi diigiimleri kaldirarak
baz1 parametreleri kullanmamaktir. Ag daha az parametre ile 6grenme islemini devam
ettirdiginden dolayr ag parametreleri rastgele degistirilir ve basarili bir 6grenme

gerceklestirilir.
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Standart bir CNN mimarisinde bulunan bu katmanlar kullanilarak egitim yapilir.
2000’11 y1llara kadar pek popiiler olmayan derin 6grenme bu tarihten sonra gelisen islemci
teknolojisiyle beraber biiyiik bir sicrama yasamistir. Ozellikle GPU teknolojisinin
gelisimiyle derin 6grenme alninda bir¢ok ¢alisma pes pese ortaya ¢ikmistir. 2012 yilinda
gerceklestirilen ImageNet yarismasiyla beraber derin 6grenme iizerine yapilan ¢aligmalar
tizerine koyarak devam etmistir. Bu ¢aligmalardan oncelikle, R-CNN derin 6grenme
modeli ile basarili egitim sonuglart alinmis ve ¢ok katmanli bir agin egitim siiresi
kisaltilmistir (Girshick ve ark., 2014). Daha sonra Fast R-CNN modeli tanitilarak, R-
CNN'den 9 kat daha hizli egitim, 213 kat daha hizli test sonuglar1 ve daha yiiksek Mean
Average Precision (mAP) degeri elde etmistir (Girshick, 2015). Son olarak, Faster R-
CNN agmi tanmitildi ve PASCAL VOC 2007 dataseti iizerinde giiclii sonuglar elde
edilmistir. (Ren ve ark., 2016) .

Faster R-CNN: ilk olarak ortaya atilan R-CNN a1 nesne tanima konusunda oldukg¢a
basarili sonuglar verse de yavas calismaktadir. Ciinkii R-CNN metodunda giristen alinan
goriintliniin tek tek CNN’ den gecirilmesi islem yiikiinii artirmaktadir. Bu problemi
¢ozmek amaciyla ortaya atilan Fast R-CNN ag1 ise bu bolgeleri tek seferde CNN agindan
gecirerek RolPool olarak adlandirilan bir islem ortaya koymustur. Bu da agi
hizlandirmistir. Ancak yine de gergek zamanli bir uygulamada yavas ve yetersiz
kalmistir. Son olarak Faster R-CNN ag1 ortaya konmus ve bolge Oneri ag1 yerine nesnenin
yerinin tahmini CNN’ in Evrigimsel katmanindan ¢ikarilmis olan 6zellikler kullanilarak
yapilmustir (bkz Sekil 3.17). Faster R-CNN ile nesne tanima konusunda derin 6grenme
ag1 basaril bir sonug ortaya koymustur. Ozellikle nesne takibi ve robotik nesne tanima
gibi gercek zamanl ve anlik ¢calisma konularinda basarili sonuglar elde etmistir. Ancak

giiniimiizde hala eksikleri bulunan bu aginda gelistirilme ¢alismalar1 devam etmektedir.
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Sunflandirica

Rol pooling

/ 7L

Balgesel teklif ag1

Ozellik haritast

conv katmanlar1

P RS S Sp

Sekil 3.17 Faster R-CNN nesne algilama i¢in tek ve birlesik ag1 (Ren ve ark., 2016).

Veri Seti: Bu tez ¢alismasinda Faster R-CNN agi1 kullanilarak bir trafik isareti veri seti
egitilmistir. Veri setinde 6 farkli sinif olusturulmus ve goriintiiler agin giris katmanina
verilmistir. Bu 6 farkli simif; ileri sag, park, girilmez, yaya, gevsek zemin ve soldan trafik
isaretlerinden olugmaktadir. Sekil 3.18°de olusturulan veri setinin yol {izerinde bulunan

goriintiileri verilmistir.

Sekil 3.18 Egitimde Kullanilan veri setinin deney ortamindan alinan goriintiileri

Egitimde 1798 adet goriintii veri seti olusturularak kullanilmistir. Bu goriintiiler
gercek zamanli olarak robotun siiriilmesi esnasinda alinmis ve etiketlenerek
siniflandirilmistir. 1798 goriintiiniin 360 adeti test ve 1438 adeti egitim i¢in kullanilmistir.
Egitim Asus marka bir bilgisayar iizerinde gergeklestirilmis ve GPU olarak Nvidia GTX
1050T1 ekran kart1 kullanilmistir. Egitim sonunda iki levhanin (ileri sag ve park) robot
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gercek zamanli olarak ilerlerken taninmasi saglanmistir. Sekil 3.19°da goriildiigli gibi
park levhast %90 (sekil 3.19a), ileri sag levhasi ise %95 (sekil 3.19b) dogrulukla tespit

edilmistir.

@ (b)

Sekil 3.19 Park (a) ve ileri sag doniis (b) levhalarinin taninmasi

3.4. Nesne Tamima Tabanh Konumlandirma icin Onerilen Matematiksel Yontem

Bu tez caligmasinda derin 6grenme tabanli nesne tanima yontemleri kullanilarak
kapali ortamlarda robot konumlandiriimasi yapilmustir. iki adet nesnenin konumuna gore
robotun konumu tahmin edilmistir. Tanman iki nesnenin haritadaki konumlari
bilinmektedir. Ayni zamanda robotun nesnelere olan uzakligi da bilinmektedir. Bu
nesnelerin koordinatlari birer gember merkezi kabul edilir ve robota olan uzakliklar1 da
bu ¢emberlerin yarigaplari olarak alinirsa gember kesisim noktasi denkleminden robotun
konumu belirlenir (bkz Sekil 3.20).

Robot, odometri verisi bozulmadigi takdirde istenilen hedef noktasina yol
planlamas1 yaparak otonom bir sekilde gidebilmektedir. Hedefe varis siiresinde robot
ortamda kendi konumunu Monte Carlo Localization (MCL) yontemini kullanarak tahmin
eder. Ancak robot kag¢irma problemiyle odometri verisinin kiimiilatif hatalar1 sonucunda
robot konum tahmini yanlis yapar. Kilometre sayact bilgisi bir kor sayim sonucunda
olustugundan dolay1 robot, veri kaybedilince ger¢ek konumunu bulamaz. Yapilan
calismayla bdyle bir durumda robotun ger¢ek konumunu tahmin etmesi amaglanmustir.

Otonom olarak bir noktadan hedef bir noktaya giderken kaybolan lokalizasyon bilgisi iKi
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nesnenin taninmastyla bulunmustur. Yapilan deneysel ¢aligmalar Bolim (4.1)’de detayl
olarak anlatilmustir.

Sekil 3.20’de Onerilen yontemin koordinat diizlemi {izerindeki gosterimi
verilmistir. Iki nesne; global haritadaki koordinat merkezleri M; ve M, olan iki adet
cember olarak kabul edilmistir. Birinci nesne M; merkezlidir ve (x;, 1)
koordinatlarinda oldugu goriilmektedir. Ikinci nesne M, merkezlidir ve (x,, y,)
koordinatlarinda merkez noktasi gosterilmistir. Robotun iki nesneye olan uzakliklar1 da
cemberlerin r; ve 1, yarigaplari oldugu diisliniilmiistiir. Robotun bu iki gemberin kesisim

noktalarindan birinde oldugu kabul edilirse, nesnelere gore robot konumu tespit edilir.

y
Y2
M
Yi : ']rl
y e
X
X X X2

Sekil 3.20 iki nesnenin merkez koordinatlar1 ve kesisim noktalar1. Birinci nesne x;,y; , ikinci nesne ise
X,y koordinatlarindadir. Iki gemberin kesisim noktalar1 A ve A’ robotun bulunabilecegi konumlardir.

Birinci ¢emberin merkezi ve yarigapt bilinmektedir. Denklem (3.27)’de M;
merkezli nesnenin ¢ember denklemi verilmistir. Denklem (3.28)’da ise M, merkezli
¢cember denklemi verilmistir. Merkez noktalar1 ve yaricaplari bilinen iki gemberin kesigim
noktalarinin bulunmasi i¢in denklemler birbirlerinden ¢ikarilir ve robot konumu olan
A(x,y) veya A'(x', y") noktalan tespit edilir (3.29). Bu iki bilinmeyenli denklemden iki
farklt kok ortaya cikar. Bu koklerden biri kesisim noktalarindan A noktasini temsil

ederken digeri A’ noktasini temsil eder (bkz Sekil 3.20). Denklem (3.40) ve Denklem
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(3.41) kullanilarak robotun hangi konumda oldugu belirlenir. r; ve r, yarigaplarinin
birbirlerine gore biiyiikliigii karsilastirilarak robotun hangi konumda nesnelere yaklastigi
tahmin edilir.

Iki cemberin merkez noktalar1 ve yarigaplar1 biliniyorsa Denklem (3.27) ve
Denklem (3.28)’deki esitlikler ¢oziiliir ve X, y noktalar1 belirlenir. Bu esitligi ¢6zmek igin

iki denklem taraf tarafa ¢ikarilir ve;

r? = (=) + (v, — y)? (3.27)
1% = (0 =%+ (y, — y)? (3.28)

Esitligi elde edilir ve denklem (3.29) ile ifade edilir. Olusan bilinmeyenlere

parametreler atanarak denklemin ¢6ziimii kolaylastiriimistir.

2 =1} =x% — x5 —2x.x + 2x,x + y2 — y2 — 2y, + 2y,y (3.29)

Denklem (3.30-3.33)’ de kareli ifadelerden olusan yarigaplar o , gember merkez
noktalar1 8, birinci gember noktalar1 § , ikinci ¢gember merkez noktalar1 Y gibi sabitlere

atanarak denklem kurulmustur.

o=r1i—1}2 (3.30)
B=xi—x3+yi—v3 (3.31)
6 = le - 2x2 (332)
Y= 2y, =2y, (3.33)
Denklemlerde belirtilen sabitler (3.29)’da yerine konularak asagidaki esitlikler
olusturulmustur.
E=L—-6x—Yy (3.34)
g= 62-Y2 (3.35)
X = p-E-Yy (3.36)

)

Robotun x noktasindaki konumu, denklem (3.36) ile bulunur. X noktasi
bulunduktan sonra (3.37)’de, x degeri yerine yazilarak robotun bulundugu y konumu

tespit edilir.

o o 2
rlzxf—le(Biyy)+<%) + y2 = 2y;y + y? (3.37)
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Burada ikinci dereceden bir denklem olusur. Denklemin kokleri bulunarak

robotun iki gemberin kesisim noktalarindan hangisinde oldugu tespit edilir.

Ay + By—e=0 (3.38)
A = B? — 4qe (3.39)

Ikinci dereceden bir bilinmeyenli denklemin iki adet kokii bulunmustur (3.40-
3.41). Cemberlerin kesisim noktasi iki adet oldugundan dolay1 bu iki kok kesisim
noktalarin1 verir. r; Ve r, yarigap uzunluklarinin birbirlerine olan durumlarina gore

robotun konumu belirlenir.

Eger &} < 7”2;

V1= 24 (340)

Eger 11 > 7‘2;

-B \/Z
Y2 = (3.41)

Bu tez kapsaminda gdsterilen matematiksel yontem kullanilarak robotun odometri
verisinin hatalt oldugu durumlarda robotun konumunun iki nesnenin konumuna gore
belirlenmesi amaglanmigtir. Nesnelerin x ve y koordinatlar1 sabittir. Robot ortamda
bulunan nesneleri gordiigii anda tanir ve egitilen derin agi kullanarak hangi nesnenin
hangi konumda oldugunu belirler. Bodylece yukaridaki matematiksel denklemleri
kullanarak kendi konumunu dogru belirler. Deneysel ¢alismalarda (B6liim 4.1) sonuglar

ve basar1 oranlar1 daha detayli bir sekilde verilmistir.

3.5. Yol Planlamasi

Haritas1 bilinen bir ortamda robotun konumunun belirlenmesi énemli bir problem
olarak bilinmektedir. SLAM algoritmalar1 yardimiyla robot ortami haritalandirirken ayni
zamanda bu ortamda kendisini konumlandirir. Bu konumlandirma islemi, sonradan

gerceklesebilecek olasi bir yol planlama gorevi i¢in de 6nemlidir. Robotun belirli bir
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baslangi¢ noktasindan gdsterilen bir hedef noktaya en kisa yoldan ulagmasi islemine yol
planlamasi denir. Yol planlamasinda robot ortamda bir engelle karsilasirsa bu engelden
sakinarak tekrar bir yol planlama yapip hedefe ulasmak durumundadir. Yol planlamasi
probleminde birgok algoritma kullanilmaktadir. A* algoritmasi, Pargacik Filtresi, RRT
ve Dijkstra en sik kullanilan yol planlama yontemleridir.

Bu tez ¢alismasinda siklikla tercih edilen A* algoritmasi ve parcacik filtresi ile

parcacik dagilimini tayin eden AMCL yontemi kullanilmastir.

3.6. Robot Isletim Sistemi (ROS)

Robot Isletim Sistemi (ROS) olarak adlandirilan sistem aslinda bir isletim sistemi
degildir. Linux tabanl bir isletim sistemine entegre olarak ¢alisabilen agik kaynak kodlu
bir yazilimdir. ROS’un amaci agik kaynakli bir yazilim ortami olusturup robotik
sistemlerin kullanimini ve programlanmasint kolaylastirmaktir. ROS dahilinde olan
standart kiitiiphaneler ve destekledigi robotlarin yan sira gelistiriciler tarafindan yazilmis
kiitiiphanelere de destek verdigi i¢cin tercih edilmektedir. Hazir paketler ve kodlar
tizerinde birkag degisiklik yapilarak baska bir robot tizerinde kolaylikla kullanilabilir.

ROS ilk olarak 2007 yilinda Standford Yapay Zeka Laboratuvarin’da
gelistirilmeye baslanmistir. 2008 ve 2013 yillarinda Willow Garage enstitlisiinde {izerinde
calismalar yapilmis ve bu tarihten giiniimiize kadar gelisimini hizli bir sekilde
stirdiirmiistiir. Robotun donanimi ve yazilimi1 arasinda optimum iliski kurmasi
amaglanmistir. ROS’un temel yapisinda bir yayinci-abone iligkisi vardir. Robotun
tizerinde bulunan sensdrlerden birinin verisine ihtiyag duyuldugunda kolaylikla bu
yayinctya abone olunarak veriler alinabilir. Bu durumdan yola ¢ikarak sensériin yayin
yaptig1 ve sistemin sensore abone olmasi durumunda verileri alabildigi goriiliir.

ROS’un ilk ortaya ¢ikisinda robotik caligmalarin hizlandirilmasi amaci vardir.
Cilinkii gelistirilen algoritmalar baskalariyla paylasildigi zaman daha da gelistirilebilir hal
almaktadirlar. Bir aragtirmaci bir problemi ¢ozdiiyse baska bir arastirmaci o problemi
tekrar ¢6zmek yerine, ¢oziimii gelistirerek ¢alismayi ilerletebilmektedir. ROS, paketler
ve servisler 0zelinde calisir. ROS MASTER biitiin isletim sisteminin calistirilmasini
saglar. Bu isletim sistemine bagli diiglimler ve bu diigimlerden alinan bilgiler
bulunmaktadir. Sekil de gorildiigii gibi ROS MASTER a bagl olarak diigiimlerde

yayinci ve ¢agirict konulu mesajlar bulunmaktadir (bkz Sekil 3.14).
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Sekil 3.14 ROS master, diigiimler ve konu dongiisii

Sistem, robotun lizerine bagli bir¢cok sensorden aldig1 verileri ayr1 ayri tutar. Bir
sensor verisine ihtiya¢ oldugu takdirde o diigiime abone olunur ve veriler ¢ekilir. Boylece
hem sensorlere bir zarar gelmesi durumunda sistem etkilenmez hem de gereksiz veri
akisinin Oniine gecilerek sistem hizlandirilmis olur. ROS sistemi yayinci/abone
mesajlasma sistemini kullanir ve diger diiglimlerle haberlesir. Diiglimler igerisinde
hesaplamalar yapilabilmektedir. Ornegin bir diigiim LIDAR nokta bulutu verilerini alir.
Diger diigiim bu verileri isler ve son diigiimde veriyi kullanir. ROS Master bu diigiimlerin
birbiriyle haberlesebilmesi ve veri aktarilabilmesi i¢in gereklidir.

ROS’un bir diger avantaji kullaniciy1 tek bir dil kullanmaya mecbur etmemesidir.
ROS python ve C++ dilleriyle yazilmistir. Icerdigi paketlerde de genellikle Python ve
C++ dilleri kullanilmaktadir. ROS ¢ogunlukla Linux/Ubuntu isletim sistemi {izerinde
kullanilmaktadir. Ancak son yillarda MATLAB programimnda da ROS paketleri
kullanilmaya baslanmistir.

ROS gorsellestirme programi olarak Gazebo ile tam uyumludur. Rviz araylizii
sayesinde Gazebo ortamindaki robot hareketleri ve sensor verileri gozlenir. Yapilan
calismalar dncelikle bu simiilasyon ortaminda denenip sonuglar1 gériilebilmektedir. 11k
stirimii 2010 yilinda “Box Turtle” adiyla piyasaya siiriilmiistiir. En yaygin kullanilan
stirimii su an aktif olan “Kinetic” siirimiidiir ve son ¢ikan siiriimii 2023 yilina kadar
desteklenen “Melodic Morenia” siirlimiidiir. Tez kapsaminda Ubuntu 16.04 ile

desteklenen “Kinetic Kame” siirtimii kullanilmistir (bkz Tablo 3.1).
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Tablo 3.1 ROS yayinci versiyonlar1 ve destek tarihleri

ROS Yayinci Tarih Destek Tarihi
ROS Box Turtle 02.08.20100 -
ROS Indigo Igloo 22.07.2014 05.2019
ROS Kinetic Kame 23.05.2016 05.2021
ROS Lunar Loggerhead 23.05.2017 05.2019
ROS Melodic Morenia 23.05.2018 05.2023

Robot igletim Sistemi 2010 yilindan bugiine kadar siirekli bir gelisim gostermistir.
Bircok sirket tirettikleri robotlari, sensorleri veya siirticiileri artik ROS a uyumlu olarak
yapmaktadirlar. Bu da biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Ciinkii yapilan bir¢ok robotik
calisma bu platform altinda yapilmaktadir. Hazir paketler kullanilarak daha onceden

yapilmis olan ¢alismalar1 hizli bir sekilde gelistirebilecek ortam sunulmustur.



47

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde tez kapsaminda yapilan arastirmalar ve sonuglar1 verilmistir. ilk
olarak Boliim 4.1°de kapali ortamda robot konumlandirmasi yapilmistir. Otonom hareket
eden bir robotun teker veri kaybr sonucunda meydana gelen konumlama hatast 6nerilen
derin 6grenme tabanli bir nesne tanima yontemiyle giderilmistir.

Boliim 4.2°de bir SLAM algoritmas: olan HectorSLAM kullanilarak robotun
kapali bir mekani1 haritalandirmasi1 ve dlgeklendirmesi amaglanmigtir. Bu haritalama
islemi tek sensor kullanilarak yapilmis ve teker odometri bilgisine ihtiyaci ortadan

kaldirmustr.

4.1. Derin Ogrenme Ag ile Nesne Tamma Tabanh Kapah Ortam Robot
Konumlandirmasi ve Olusturulan Arastirma Ortami

Tez kapsaminda yapilan ilk ¢calismada nesne tanima tabanli bir konumlandirma
yontemi Onerilmistir. Kapali ortamlarda robot konumlandirmasi GPS verilerinin
alimamamasindan dolay1 6nemli bir konudur. SLAM yontemleri kullanilarak bilinmeyen
bir ortamda robotun harita olustururken kendisini konumlandirmasi saglanmaktadir. Bu
konumlandirma odometri teker sensorleri araciligiyla ¢esitli tahmin yontemleri
kullanilarak yapilabilir. Ancak sensor verilerinin giiriiltii veya baska bir dis etkene bagh
olarak bozulmasi sonucunda hatali konum tahminleri meydana gelir. Bundan dolay1
ortamda bulunan nesnelere bagli bir konumlandirma c¢alismasi ortaya koyulmustur.
Deneysel ¢alismalar i¢in Konya Teknik Universitesi’nde bulunan RACLAB (Robotic
Automation Laboratory) laboratuvarinda bir deney parkuru olusturulmustur. Sekil 4.1 de
olusturulan parkurun haritasi olusturularak robotun ortamda otonom hareket etmesi
amaglanmistir. Ortamda konumu bilinen iki nesneye gore robotun konumlandirilmasi
amaglandigindan dolay1 iki nesne parkura Sekil 4.1° deki gibi yerlestirilmistir. Bu
nesneler 2 adet trafik isareti olarak belirlenmistir. Derin 6grenme kullanilarak trafik
isaretlerinin taninmasi ve bu isaretlerin ortamdaki konumlarmin alinarak robotun

konumlandirilmasi saglanmistir.
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Sekil 4.1 RACLAB laboratuvarinda olusturulan aragtirma ortami ve levhalarin konumlari.

Monte Carlo Localization (MCL) yontemi robotik konumlandirmada bilinen bir
yontemdir. Pargacik Filtresi temelli bu yontem ile robot sensor verilerini kullanarak
ortamda konum tahmini gerceklestirir. Onerilen yontemde ise robot yolu iizerinde
bulunan iki trafik isaretine bagh olarak konumunu belirlemektedir. Deneyde bu iki

yontem farkli senaryolarda ele alinmis ve dogruluk oranlar karsilastirilmistir.

4.1.1. Arastirma Ortamimmin Es Zamanh Konumlandirma ve Haritalandirma
(SLAM) Yontemi ile Haritalandirilmasi

ROS iizerinde hazir paketleri bulunan SLAM algoritmalarindan en ¢ok bilinenler
HectorSLAM ve Gmapping algoritmalaridir. HectorSLAM algoritmast 1sinlarin ug uca
siralanmasi yontemini kullanarak, odometri verisi olmadan bir haritalama gergeklestirir.
Gmapping algoritmasinda ise robotun hareketleri yani sira son gézlemleri de dikkate
alarak dogru bir tahmin dagilimi hesaplama yontemi onerilmistir (Grisetti ve ark., 2005).
Gmapping algoritmastyla beraber tiikkenen pargaciklarin yeniden drnekleme islemleri ile
genis alanlarda avantajli sonuglar elde edilmistir. Odometri teker verilerine baglh olarak
bir harita olusturulur. Elde edilen odometri verisiyle birlikte robot, yol planlamasi ve
otonom olarak hedef noktaya varma gibi iglevler gerceklestirir.

Gmapping algoritmas1 odometri verisi avantajindan ve daha yiiksek dogrulukla
harita olusturmasindan dolay1 bu ¢alismada tercih edilmistir. Sekil 4.1’de verilen deney
ortaminda Turtlebot2 robotu ile Gmapping algoritmasi kullanilarak SLAM uygulamasi

yapilmistir. Kullanilan SLAM yo6ntemi sonucunda olusan deney ortaminin haritast Sekil
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4.23’da verilmistir. Sekil 4.2b’ de olusan haritanin koordinatlar1 belirlenmistir. Buna gore
baslangic noktast (orjin (0,0)) referans alinarak iki trafik isaretinin konumlari

belirlenmistir.

Orjm,o 0)

iLERI (60,2
SAG

Baslangic
Noktasi

(@) (b)

Sekil 4.2 Gmapping algoritmasi kullanilarak olusturulan ¢alisma ortaminin haritasi (2), ortam haritasi
merkez koordinatlari ve nesnelerin konumlar1 (b).

Robot giizergahinda bulunan levhalardan Park isaretinin global map’e gore
konumu x ekseninde 162 cm ve y ekseninde 102 cm (162,102) olarak belirlenmistir. ileri
Sag isaretinin oldugu koordinatlar da x ekseninde 60 cm ve y eksenin 25 cm (60,25)
olarak belirlenmistir. Derin Ogrenme modeli olan Faster R-CNN ile egitilen iki trafik
isaretinin konum bilgileri algoritmaya verilmistir. Dolayis1 ile robot trafik isaretlerini

tanidig1 anda bu isaretlerin hangi x ve y koordinatlarinda oldugunu bilmektedir.

4.1.2. Nesne Tamima Yontemi ile Robot Konum Tahmini

Robotun otonom bir sekilde baslangic noktasindan hedefe giderken konum
tahmini bir¢ok tahmin filtresiyle yapilabilmektedir. Parcacik filtresi tabanli Monte Carlo
Lokalizasyon yontemi, kullanilan bu konumlandirma yontemlerinin en yayginlarindan

biridir. Ancak bu yontemin, herhangi bir odometri bozucu etkisi sonucunda hatali
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tahminlerde bulunabildigi bilinmektedir. Eger odometri verisi bozucu bir etkiye maruz
kalirsa konum tahmini kiimiilatif olarak hatali tahmin edilir. Onerilen nesne tanima
yontemi ile bu gibi durumlarda ortaya ¢ikacak konum tahmin hatalari, iki trafik isaretinin
konum bilgisi referans alinarak giderilebilir. Algoritma 4.1’de robotun iki trafik isaretinin

konumunu referans alarak kendi konum bilgisini belirledigi algoritma verilmistir.

Algoritma 4.1 Robotun nesne tanima ydntemi ile konumunun belirlenmesi algoritmast

Algoritma : Otonom ilerlerken Robot Konumu Belirleme Algoritmasi
Giris: Kinect Sensor ile Alinan Resimler

Islem:
@ Kinect kameradan referans goriintiiler alinir
2 Faster R-CNN ag1 kullanilarak trafik isaretleri taninir
(3) if Trafik Isareti Bulundu then
4 Trafik Isaretlerinin Mesafelerini Hesapla 74 ve 1,
(5) B=xi-x3+yi—y;
(6) o= le = sz
(7) Y= 2y, -2y,
(8) E=B—-6x—Yy
(9) g= &% —Y?
(10) if T > L&) then
(11) x=E21
_ —f++A

(12) i .3
(13) else
(14) x =51

_—f-Va
(15) Y ="y

Deneysel ¢alismalarda Sekil 4.3a’da gosterilen Turtlebot 2 robotu kullanilmistir.
Robotta bulunan LIDAR sensor ile SLAM yapilmis ve Kinect kamerasi ile de goriintiiler
alinmistir. Algoritma 4.1°de gosterildigi gibi giris resimleri Kinect sensor ile alinip
onceden egitilmis olan aga verir ve Boliim 3.4’te anlatilan matematiksel adimlar izlenerek

robot konumu iki igsaretin konumunu bagli olarak tahmin edilir.



51

(b)

Sekil 4.3 Turtlebot 2 robotu (a) ve Kinect Kamera (b)

Robot, Kinect derinlik kamerasini (bkz sekil 4.3b) kullanarak tanidig1 park ve ileri
sag levhalarina olan uzakligini belirler. Ayrica iki trafik isaretinin de x ve y koordinatlari
bilindiginden dolay1r Onerilen matematiksel yontemle iki isarete gore robot kendi
konumunu hesaplar.

Deneysel calismalar ii¢ senaryo iizerine kurularak gerceklestirilmistir. Ilk
senaryoda robotun baslangi¢c noktasindan hedef noktasina otonom hareketi amaglanmis
ve bu otonom hareket sirasinda herhangi bir odometri verisi kaybi olusturulmamistir. Bu
noktadan hareketle klasik konumlandirma yontemi olan MCL yontemi ile
konumlandirma sonuglari elde edilmistir.

Sekil 4.4’ te robotun teker odometri verisi kayb1 olmadan ortamda ilerlemesi
sirasinda Kinect kameradan alinan bir goriintiisiinii gostermektedir. Bu goriintiiye gore
robot levhalara yaklagmakta ve bu levhalar1 tammmaktadir. Sekil 4.4’ te ROS’ un Rviz ara
yliziinde robotun baslangi¢ noktasindan hedef noktasina ilerlemesi gosterilmistir. Robot
gercek konumda y ekseninde 60 cm’ lik bir uzaklikla ilerlemis ve hedef noktasina
varmistir. MCL yontemi herhangi bir teker ac¢i degeri kaybi olmadiginda yiiksek

dogrulukla konum tahmini gergeklestirmistir.
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(@ (b)

Sekil 4.4 Rviz (ROS gorsellestirme arayiizii (bkz Bolim 3.6)) ortaminda robotun baglangi¢ noktasindan
(2), hedef noktasina kadar izledigi yol (b).

Sekil 4.5° te robotun Kinect kamerasindan alinan bir goriintii verilmistir. Bu

goriintiide robotun hareketi sirasinda iki trafik isaretini basarili bir sekilde tanidigi

goriilmektedir.

Sekil 4.5 Teker veri kayb1 olmadigi durumda robotun otonom hareketi

Robotun tanidig1 iki trafik isareti Park ve Ileri sag trafik isaretleridir. Bu
isaretlerin ortamdaki konumlar1 bilinmektedir (Park (162,102) ve ileri sag (60,25)).

Robot yolu iizerinde bulunan iki trafik isaretini de tanidig1 anda bu konum bilgilerini alir
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ve Bolim 3.4’ te anlatilan matematiksel yontemle kendi konumunu hesaplamigtir.
Onerilen derin 6grenme ile nesne tanima tabanli yontemle elde edilen konum tahmini
Sekil 4.6°da verilmistir. Sekildeki yildiz ve yuvarlak iki siyah nokta Park (x=162, y=102)
ve lleri Sag (x=60, y=25) levhalarmin konumlarmm vermektedir. Kirmizi noktalar ise
robotun anlik x ekseninde 600 cm’den 200 cm’ ye konum bilgisini vermektedir. Onerilen
yontem ile gercek konumu y ekseninde 60 cm olan robotun konum tahmini ortalama

56,93 cm olarak belirlenmistir.
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Sekil 4.6 Onerilen yontem ile robotun konumu. Park levhas1 konumu (x=162, y=102) ve Ileri Sag levhas
konumu (x=60, y=25).

Elde edilen sonuglara gore birinci senaryoda dnerilen yontem ile %93,98 oraninda
bir dogruluk elde edilmistir. Sonug olarak eger herhangi bir teker odometri verisi kayb1
veya giiriiltiisii yoksa MCL yontemi daha dogru sonug vermistir. Ancak dnerilen yontem

de yiiksek bir dogruluk oraniyla robotun konumunu belirlemeyi basarmistir.
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4.1.3. Teker Kaymasi ve Teker A¢1 Verilerinin Kaybolmasi Sonucunda Onerilen
Yontem ile Konumlandirma

Boliim 4.1.2° de birinci senaryo olusturulmus ve robotun herhangi bir teker
odometri veri kayb1 olmadigi durumda konum tahmini, MCL ve Onerilen yontemle
belirlenmistir. ikinci senaryoda ise robot kacirma problemi ele alinarak teker verilerinin
kaybolmasi durumunda konum tahmini ele alinmistir. Referans bir konum bilgisi ele
alinmasi agisindan robotun ger¢ek konumu ilerledigi giizergahta y ekseninde 100 cm
olarak belirlenmistir. Park levhasi hizasindan robotun otonom olarak hedef noktasina
hareketi saglanmistir. ROS’ un Rviz ara yiiziinde olusan robot hareketi Sekil 4.7’ de
verilmistir. Teker odometri veri kayb1 oldugundan dolay1 robot MCL yontemiyle yanlis
konum tahmininde bulunmustur. Gergek konumu y ekseninde 100 cm olan robotun
konumu MCL ile 60 cm olarak belirlenmistir. Ger¢ek konuma gére MCL yontemi ile 40

cm’ lik bir sapma meydana gelmistir.

@) (b) ©

Sekil 4.7 Robotun baslangi¢c noktasindan hedef noktasina otonom hareketi sirasinda MCL ile konum
tahmini. (a)-(b)-(c) baslangi¢ noktasindan bitig noktasina kadar sirayla izlenen yol.

Sekil 4.8” de robotun otonom hareketi sirasinda Kinect kameradan alinan goriintii
verilmistir. Robot hareketi esnasinda yolu iizerinde olan iki trafik isaretini basarili bir

sekilde tanimustir.
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park: B.9%

Sekil 4.8 Trafik isaretlerine gore robotun sol tarafta bulunan park levhasi hizasindan ilerlemesi durumu.
(8)-(b)-(c) robotun otonom ilerledigi goriintiiler ve levhalara yaklagma durumu.
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Derin 6grenme modeli olan Faster R-CNN kullanilarak egitilen veri seti
sonucunda robotun isaretleri tanimasi saglanmistir. Her bir isaretin genel haritadaki
konum bilgileri alinmistir. Bu konum bilgileri kullanilarak Boliim 3.4’ te gosterilen
matematiksel yontemle robotun konum tahmini saglanmistir. Sekil 4.9° da gosterildigi
gibi robot iki nesneye gore kendi konumunu belirlemis ve her bir konum belirlemesi
sirasinda bir kirmizi nokta ile koordinatlar isaretlemistir. Ayrica trafik isaretleri de siyah

yildiz ve yuvarlak nokta olarak Sekil 4.9’ da goriilmektedir.
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Sekil 4.9 Robotun solda bulunan Park levhasi referans alinarak ilerlemesi (0-600 cm x ekseni ve 0-120 cm
y ekseni)

Robotun y ekseninde 100 cm ger¢ek konumda ilerlemesi sirasinda Onerilen
yontemle konum tahmini ortalama y ekseninde 89,39 cm olarak hesaplanmistir. MCL
yontemi ile 60 cm olan hatali konum tahmini 6nerilen yontem kullanilarak daha dogru bir
sonucla elde edilmistir.

Ikinci senaryoda robotun teker verisi kaybi sonrasinda konum tahmini iki
yontemle de gerceklestirilmistir. Bu yontemlere gore onerilen yontem % 89,39 oraninda
bir dogruluk elde etmistir. Teker veri kayb1 sonucunda MCL ydnteminin hatali konum
tahmininin 6nerilen derin 6grenme temelli nesne tanima yontemiyle basarili bir sekilde
giderildigi goriilmiistiir. Buna gore ortamda herhangi iki noktada bulunan nesnelerin
konumlariin bilinmesi halinde robotun kendisini bu nesneleri tantyarak ve konumlarini
bilerek konumlandirabildigi sonucuna varilmastir.

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi robotun aldig1 yol boyunca x ve y koordinatlarindaki
konumlarinin ortalama degerleri verilmistir. Robot y ekseninde 102 cm de bulunan Park
levhasi hizasindan hareketine baslamistir. 100 cm, y ekseninde gercek konumda ilerlemis
ve hedef noktasina otonom bir sekilde ulasmistir. Monte Carlo Localization ile robotun
odometri verisi yanlis oldugundan dolay1 60 cm y ekseninde konum tahmini yapilmistir.

Ancak robot gergekte 100 cm y ekseninde ilerlemistir. Onerilen nesne tanima tabanl
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yontem ile iki levhaya gore robotun y ekseninde ortalama 89,39 cm ile ilerledigi
goriilmiistiir. Dolayis1 ile ilk yontemle ortalama %60’ lik bir dogruluk orani elde
edilirken; 6nerilen yontem ile dogruluk oraninin %89,39 oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4.1 Park levha hizasinda robotun ilerlemesi ile MCL yontemi ve onerilen konum tahmini yontemi
dogruluk oranlar1

Koordinatlar Y (cm) X (cm) Dogruluk
Oram (%)
Gercek Konum 100 cm 600 cm’den 200 cm’ ye kadar
dogrusal ilerleme
Monte Carlo 60 cm 600 cm’den 200 cm’ ye kadar %60
Lokalizasyon ile dogrusal ilerleme
Konum
Nesne Tanima 89,39 cm 600 cm’den 200 cm’ ye kadar %89,39
Yontemi ile Konum dogrusal ilerleme

Sekil 4.10°da robotun gercek konumu ve kullanilan iki yontemin konum tahmin
sonuglar1 grafikle gosterilmistir. Yesil ¢izgi robotun gercek konumu olan 100 cm’ yi,
mavi ¢izgi MCL yontemi ile tahmin edilen konum olan 60 cm’ yi ve sar1 ¢izgi ise nesne
tanima tabanli 6nerilen yontem konum tahminini vermektedir. Robot 6nerilen yontemde
konum tahmini yaparken iki levhanin konumuna ihtiya¢ duymaktadir. Dolayisi ile iki
levhay1 tan1y1ip hangisinin hangi koordinatta oldugu bilgisine erismesi gerekmektedir. Bu
baglamda robot iki nesneyi taniyana kadar herhangi bir konum belirlemesi yapamaz ve
“none(hig)” ¢iktisini verir. Bu nedenle Sekil 4.9°da bulunan sar1 renkteki ¢izgi (6nerilen
yontem kullanilarak yapilan konum tahmini) sifir noktasindan baglamistir. Robot ilk basta
konum tahminini 80 cm {izerinde yapmustir. Ancak sonrasinda yesil ¢izgiye yaklastigi ve
oturdugu goriilmiistiir. Baz1 sigramalarin nedeni Faster R-CNN agiyla ger¢ek zamanl
olarak nesne tanimada hiz problemidir. Sigramalara ragmen dogru tahmin sonucu alinmis

ve ortalama 89,39 cm y ekseninde konum tahmini yapilmistir.
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Sekil 4.10 Robotun park trafik isareti hizasinda (gergek konumu y ekseni 100 cm) ilerlemesi durumu. Yesil
¢izgi robotun gercek konumu, mavi ¢izgi MCL yontemiyle tahmin, sar1 ¢izgi onerilen yontemle konum
tahmini

Deneysel c¢alismada gerceklestirilen {i¢iincli senaryoda yine teker veri kaybi
sonucunda robotun konum tahmini yapilmistir. Referans bir konum bilgisi ele alinmasi
acisindan robotun gercek konumu ilerledigi gilizergahta y ekseninde 35,5 cm olarak
belirlenmistir. Bukez Ileri_sag levhasi hizasindan robotun otonom olarak hedef noktasina
hareketi saglanmistir. ROS’ un Rviz ara yiiziinde olusan robot hareketi Sekil 4.11° de
verilmistir. Teker odometri veri kayb1 oldugundan dolay1 robot MCL yontemiyle yanlis
konum tahmininde bulunmustur. Ger¢ek konumu y ekseninde 35,5 cm olan robotun
konumu MCL ile 60 cm olarak belirlenmistir. Ger¢ek konuma gére MCL yontemi ile 25,5

cm’ lik bir sapma meydana gelmistir.
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@ (b) (©

Sekil 4.11 Robotun baglangi¢c noktasindan hedef noktasina otonom hareketi sirasinda MCL ile konum
tahmini. (a)-(b)-(c) baslangi¢ noktasindan bitis noktasina kadar sirayla izlenen yol.

Sekil 4.12° de robotun otonom hareketi sirasinda Kinect kameradan alinan
goriintli verilmistir. Robot hareketi esnasinda yolu iizerinde olan iki trafik isaretini
basarili bir sekilde tanimistir. Derin 6grenme modeli ve robot hizina bagli olarak

levhalarin taninma oranlari robotun levhalara uzakligina bagl olarak degismektedir.
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(©
Sekil 4.12 Trafik isaretlerine gore robotun sag tarafta bulunan ileri sag levhasi hizasindan ilerlemesi
durumu. (a)-(b)-(c) robotun otonom ilerledigi goriintiiler ve levhalara yaklasma durumu.
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Derin 6grenme modeli olan Faster R-CNN kullanilarak egitilen veri seti
sonucunda robotun isaretleri tanimasi saglanmistir. Her bir isaretin genel haritadaki
konum bilgileri alinmistir. Bu konum bilgileri kullanilarak Bolim 3.4’ de gosterilen
matematiksel yontemle robotun konum tahmini saglanmistir. Sekil 4.13° de gosterildigi
gibi robot iki nesneye gore kendi konumunu belirlemis ve her bir konum belirlemesi
sirasinda bir kirmizi nokta ile koordinatlar isaretlemistir. Ayrica trafik isaretleri de siyah

yildiz ve yuvarlak nokta olarak Sekil 4.13° de goriilmektedir.
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Sekil 4.13 Robotun Ileri Sag levhasi hizasindan ilerlerken tahmin edilen konumu (0-600 cm x ekseni ve 0-
120 cm y ekseni)

Robotun y ekseninde 35,5 cm gercek konumda ilerlemesi sirasinda Onerilen
yontemle konum tahmini ortalama y ekseninde 40,29 cm olarak hesaplanmigtir. MCL
yontemi ile y ekseninde 60 cm olan hatali konum tahmini 6nerilen yontem kullanilarak
daha dogru bir sonugla elde edilmistir.

Ugiincii ve son senaryoda robotun teker verisi kayb1 sonrasinda konum tahmini
iki yontemle de gerceklestirilmistir. Bu yoOntemlere gore Onerilen yontem %88,11
oraninda bir dogruluk elde etmistir. Teker veri kayb1 sonucunda MCL y6nteminin hatali
konum tahmininin 6nerilen derin 6grenme temelli nesne tanima yontemiyle basarili bir
sekilde giderildigi goriilmistiir. Buna gore ortamda herhangi iki noktada bulunan
nesnelerin konumlarinin bilinmesi halinde robotun kendisini bu nesneleri taniyarak ve

konumlarimi bilerek konumlandirabildigi sonucuna varilmastir.
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Tablo 4.2°de goriildiigii gibi robotun aldig1 yol boyunca x ve y koordinatlarindaki
konumlarinin ortalama degerleri verilmistir. Robot y ekseninde 102 cm de bulunan Park
levhasi hizasindan hareketine baglamistir. 35,5 cm y ekseninde ger¢cek konumda ilerlemis
ve hedef noktasina otonom bir sekilde ulasmistir. Monte Carlo Localization ile robotun
odometri verisi yanlis oldugundan dolay1 60 cm y ekseninde konum tahmini yapilmistir.
Ancak robot gergekte 35,5 cm y ekseninde ilerlemistir. Onerilen nesne tanima tabanli
yontem ile iki levhaya gore robotun y ekseninde ortalama 40,29 cm ile ilerledigi
goriilmiistiir. Dolayist ile ilk yontemle ortalama %60’ lik bir dogruluk orani elde

edilirken; 6nerilen yontem ile dogruluk oraninin %88,11 oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.2 ileri Sag levha hizasinda robotun ilerlemesi ile MCL y6ntemi ve dnerilen konum tahmini yéntemi
dogruluk oranlari

Koordinatlar Y (cm) X (cm) Dogruluk Oram (%)
Gercek Konum 35,5¢cm 600 cm’den 200 cm’ye
kadar dogrusal ilerleme
MCL Yontemi ile 60 cm 600 cm’den 200 cm’ye %59,16
Konum Tahmini kadar dogrusal ilerleme
Nesne Tanima 40,29 cm 600 cm’den 200 cm’ye %88,11
Yontemi ile Konum kadar dogrusal ilerleme

Sekil 4.14’te robotun gercek konumu ve kullanilan iki yontemin tahminleri grafik
olarak verilmistir. Yesil ¢izgi robotun gercek konumu olan 35,5 cm’yi, mavi ¢izgi MCL
yontemi ile tahmin olan 60 cm’yi ve sar1 ¢izgi ise Onerilen yontem konum tahminini
vermektedir. Robot Onerilen yontemde konum tahmini yaparken iki levhanin konum
bilgisine ihtiyag duymaktadir. Dolayis1 ile iki levhayr taniyip hangisinin hangi
koordinatta oldugu bilgisine erismesi gerekmektedir. Bu baglamda robot iki nesneyi
tantyana kadar herhangi bir konum belirlemesi yapamaz ve “none (hic)” ¢iktisin verir.
Bu nedenle Sekil 4.14’te sar1 renkle onerilen konum tahmini sifir noktasindan baglamistir.
Robot ilk basta konum tahminini 60 cm tizerinde yapmistir ancak sonrasinda yesil ¢izgiye
yaklastig1 ve oturdugu goriilmiistiir. Sigramalara ragmen iyi bir sonug alinmis ve ortalama

40,29 cm y ekseninde konum tahmini yapilabilmistir.
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Sekil 4.14 Robotun ileri sag trafik isareti hizasinda (ger¢ek konumu y ekseni 35,5 cm) ilerlemesi durumu.
Yesil ¢izgi robotun gercek konumu, mavi ¢izgi MCL yontemiyle tahmin, sar1 ¢izgi onerilen yontemle

konum tahmini

Boliim 4.1°de gergeklestirilen deneyler 1s1ginda robot konumu MCL algoritmasi
ve derin 6grenme tabanli nesne tanima yontemleriyle tahmin edilmis ve karsilastirilmistir.
Teker veri kaybinin olmadig1 durumlarda klasik bir yontem olan MCL yonteminin yiiksek
dogrulukla konum tahmini yaptig1 bilinmektedir. Ancak teker veri kayiplarinin veya
robot kagirilmasi gibi bir problemin ortaya ¢iktig1 durumlarda konum tahmininin 6nerilen
derin 6grenme tabanli nesne tanima yontemiyle daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Boylelikle yapilan ¢alismayla, 6zellikle savunma sistemlerinde 6nemli bir problem olan
kapal1 ortamlarda konumlandirma problemine bir ¢6ziim sunulmustur. Onerilen ydntem
GPS verileri alinamadigi durumlarda veya askeri, arama kurtarma konularinda dag
aralari, tiinel icleri gibi bolgelerde kullanilarak konumlandirma konusuna bir ¢oziim

sunmaktadir.

4.2. Es Zamanh Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) Yontemi Kullanilarak
Kapah Ortam Haritalandirma ve Olceklendirme

Kapali ortamlarin haritalandirmasi ve robotlarin bu ortamlarda konumlanmasi
konusunda yapilan ¢alismalar sonucunda birgok alanda gelismeler goriilmiistiir. Mimari
yapilarda bu gelismelerin goriildiigii alanlardan biridir. Kapali ve dar i¢ mekanlarin

Olceklendirilmesi konusunda uygulanan geleneksel yontemler vakit ve dogruluk
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agisindan verimli degildir. Ozellikle tarihi yapilarin restorasyonunda dokuya zarar
vermeden Ol¢limler alinmasi gerekmektedir. Ayrica tarihi binalarda ve yeralti
incelemelerinde  insanlarin  giremeyecegi ve Olglim  alinamayacag  alanlar
bulunabilmektedir.

Gilinlimiiz gelisen teknolojisinin birgok alana entegre olarak ¢aligsmasi sonucunda
yapay zekanin kullanim alani da artmistir. Mimarlik alaninda ve mekan dizayn
konusunda mekan Olciilerine bagli olarak en uygun kullanim sekilleri
olusturulabilmektedir. Bu konuda da yine i¢ mekanlarin dlgiilerinin ve boyutlarinin
bilinmesi gerekmektedir. Yapilan bu arastirmada i¢ mekanlar icin SLAM algoritmalari
kullanilarak haritalama ve Olgeklendirme uygulamasi yapilmistir. HectorSLAM
algoritmas1 kullanilarak teker odometri verisine ihtiya¢ ortadan kaldirilmistir. Bunun
nedeni de aracin odometri verisine bagl 6l¢eklendirme hatalarindan kaginmak ve hizl
bir haritalama saglamaktir. LIDAR sensorii kullanilarak haritalandirilan ortam tek bir
sensore bagli olmasindan dolayr da avantaja sahiptir. Alinan sonuglarda ortamin
haritalandirmasi ile dlgeklendirilmesinin zaman maliyeti agisindan biiylik bir avantaji

oldugu goriilmiistiir.

4.2.1. HectorSLAM Algoritmasi Kullamlarak I¢ Mekamn Haritalandiriimasi
Aragtirma ortami dort oda, bir salon, bir tuvalet, iki banyo, antre ve bir mutfaktan
olugsmaktadir (bkz Sekil 4.15). Ortamin HectorSLAM algoritmasi kullanilarak haritasi
elde edilmistir. Bu harita ¢ikarilirken LIDAR sensor el ile tiim alan igerisinde
dolastirilmistir. Teker odometri verisine ihtiya¢ duyulmayan bu yontemde; odometri

bilgisi LIDAR 1simlarinin ug uca eslestirilmesi yontemi ile elde edilmistir.
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Gmapping algoritmas1 kullanilsayd: daha basarili bir harita olusturulabilirdi.

Ancak degisen i¢ mekan alanlarinda robot teker ag1 degerlerinde hata ile karsilagilma

ihtimali artardi. Ornegin fayans gibi kaygan bir zemin iizerinde robotun tekerlerinin

kaymasi ile odometri bilgisi hatali olacaktir. Ayrica HectorSLAM algoritmasi ile siire

olarak da robotun tiim ortami dolasmasi sirasinda meydana gelecek siire uzamasinin

oniine gecilmis oldu. Robot Isletim Sistemi (ROS) iizerinden kontrol edilen SLAM

algoritmasi ile mekanin haritas1 basarili bir sekilde olusturulmustur.



66

o
QTSR
T

i

reap—
Lia 5
SR s,

Sekil 4.16 HectorSLAM algoritmasi kullanilarak olusturulan harita

Mekanin haritast olusturulurken kullanilan HectorSLAM algoritmasi 1sinlarin
bitis noktalarinin hizalanmasinin optimize edilmesi ile elde edilir. Teker odometri verisi
kullanilmaz ancak LIDAR ismlarin Iterative Closest Point (ICP) gibi yontemler ile
isinlarin bitis noktalarmin eslestirilmesi sonucunda harita elde edilir. HectorSLAM
yontemi ile haritalamanin dezavantaji cam gibi saydam bolmelerin de haritaya dahil
edilmesidir. Sekil 4.16’da gorildiigii gibi odalarin u¢ boélimlerinde bulunan cam
pencereler de duvar olarak ¢izilmis ve haritaya dahil edilmistir. Ancak bu ¢aligmanin
amact i¢c mekanin Olgiilerini almaktir. Bundan dolayr camlarin ayrica bir sensor
kullanilarak tespit ettirilmesine gerek kalmamistir. Bdylelikle maliyet ve islem yiikii

minimum seviyede tutulmustur.
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4.2.2. Aragtirma Ortamimin Haritas1 ve Ol¢eklendirilmesi Uygulamasi

Geleneksel uygulamalarda mekan 6l¢eklendirilmesi igin metre veya lazer metre
kullanilmaktadir. Lazer metre, metreye oranla daha hizli bir 6l¢iim gergeklestirir. Ancak
lazer metrenin de 6lgiim esnasinda yere paralel bir sekilde 6l¢iim almasi ve dogru bir
Olciim yapilmasi1 gerekmektedir. Her iki yontemde de harcanan siire miktar1 fazladir.
Ayrica dogruluk orani da Olgen kisinin hatali dlglimiine gore degismektedir. Alan
Olctimler sonrasinda haritanin baska bir ara yiize alinmasi icin tekrar c¢izilmesi
gerekmektedir. Bu da ayrica bir islemdir ve proje ¢izme konusunda bir profesyonel
gerektirir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada geleneksel olarak i¢ mekanlarin
Olceklendirilmesi ve mimari projelendirilmesi konusunda bir yontem Onerilmistir. Es
Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) algoritmasi kullanilarak ortam
haritasi kisa bir siirede olusturulmustur (bkz Sekil 4.16). Olusan bu harita .yaml dosyasi
uzantist seklinden .dwg dosya uzantisina doniistiiriilmiis ve Autocad programina
aktarilmistir (bkz Sekil 4.17). AutoCad programina aktarilan harita LIDAR taramasindan

dolay1 olusan girinti ve ¢ikintilar temizlenerek diizenlenmistir (Sekil 4.17b).

(@) (b)

Sekil 4.17 AutoCad programina aktarilan harita. (a) aktarilan goriintii (b) temizlenen goriinti.
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Sekil 4.18’de kap1 boslugu standart 6l¢iisii 80 cm olarak belirlenmistir. Haritada

goriilen her bir kap1 boslugu mesafesi 80 cm baz alinarak, i¢ mekandaki biitiin duvarlarin

Olciileri bulunmustur.

Tekli Kap1 Kanadi Kasa Dis Imalat
(80x205 cm) Olgiisii (90x210 cm)

80 cm 90 cm

S5cm| | . |5cm

205 cm

Sekil 4.18 Tekli kap1 genislik olgiisii

Belirlenen duvar uzunluguna 6rnek olarak Sekil 4.18°de verilmistir. Sekil 4.19°da
kap1 genisligi 80 cm referans alinmis ve mutfak uzun duvarn olgiisii 510 cm olarak
belirlenmistir. Gergek 6l¢iisii 490 cm olan mutfak duvar uzunlugunun %96,07 dogrulukla
tahmini gerceklestirilmistir. Tiim mekamn 197m? olan gergek alani; 6nerilen yontem ile

184,62m? olarak belirlenmis ve %93,71 oraninda bir dogrulukla tahmin edilmistir.
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kitchen measurement

Sekil 4.19 Mutfak duvar uzunlugu

Yapilan ¢alisma ile geleneksel yontemlere alternatif bir metod Onerilmistir. Bu
yontemin en biiyiik avantaji siirenin kisa olmasidir. Geleneksel yontemlerle ortalama 40-
50 dakikada 6l¢tim alinirken projenin ¢izilmesi ve ortama aktarilmasi da ayr1 bir siire
alacaktir. Ancak Onerilen yontem ile ortalama 8 dakika igerisinde ortam haritas1 SLAM
algoritmalar1 sayesinde olusturulup, ¢izim ortamina aktarilarak sonuclar elde

edilmektedir.

Tablo 4.3 Olgeklendirme yontemlerinin karsilastirilmasi

Metre Lazer Metre Onerilen Yontem
Zaman 50-55 dakika 40-45 dakika 8-9 dakika
I¢c Mekan Haritasi Autocad Autocad RViz
Olusturulan Arayiiz
Gerekli Insan Giicii 3 Kisi 2 Kisi 1 Kisi
Dogruluk Orani 95-98% 95-98% %93,71

Tablo 4.3’te kullanilan geleneksel yontemler ve Onerilen yontem igin
karsilastirmali bir analiz verilmistir. Kiimiilatif olarak SLAM ile yapilan uygulamada hata
orani daha fazla olmustur. Ancak ¢ok daha kisa bir siirede 6l¢eklendirme tamamlanmis
ve ayni zamanda kullanilan ig giiciinden kazanim saglanmastir.

HectorSLAM yontemi ile tek bir sensor kullanilarak ortam haritalandirilmistir. Bu
haritalandirmanin el veya bir Insansiz Hava Arac1 (IHA) ile yapilabilir olmasi sistemin

avantajidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuglar

Teknolojideki gelismelerle beraber havacilik, uzay, savunma sistemleri
entegrasyonlar1 ve liretim sanayi gibi alanlarda robot kullanimi yayginlasmistir. Bu
gelismeler 15181nda robotik sistemlerin kontrol edilen ve komutla hareket eden sistemler
olmasinin haricinde, kendi kendine karar verebilen ve ortamda otonom hareket edebilen
sistemler olmasi amaglanmaktadir. Askeri uygulamalarda ve savunma sistemlerine
yonelik calismalarda kapali ortam konumlandirmasi 6nemlidir. Dig ortamda GPS verisi
ile yiiksek dogrulukla konum belirlenebilirken, kapali ortamlarda GPS verileri
alimamadigindan dolayr konumlandirma i¢in farkli yontemler kullamilir. Robotun
bilinmeyen bir ortamin haritasini olustururken ayni zamanda bu ortamda kendisini
konumlandirmas:1 Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalandirma (SLAM) problemi
olarak ele alinir. SLAM; robotun kapali ortamda konumlandirilmasina yardimci olurken
ayn1 zamanda robota bir otonom hareket kabiliyeti de kazandirmis olur. Ancak robotun
ortamda konumlandirilmasi ¢esitli tahmin yontemleri kullanilarak gerceklestirildiginden
dolay1 hatali sensor verilerine bagli olarak hatali konum tahmini sonuglar elde edilebilir.
Teker verisini kullanan robot, tekerin yumusak bir zeminde kaymasi, robotun engele
takilmasi veya robot kagirmasi gibi bir durumda odometri verisine bagl olarak konumunu
yanlig tahmin eder.

Bu tez galismasi kapsaminda savunma teknolojilerinde énemli bir problem olan
kapali ortamlarda konumlandirma ve kapali ortamlarin haritalandirilarak
dlgeklendirilmesi konular1 ele alinmstir. 1k deneysel calismada kapali ortamda robot
konumunun kaybedilmesi sonucunda iki adet nesnenin konumuna bagli olarak ortamda
robotun konumlandirilmasi amaglanmaistir. Deneysel ortam olusturulup dlgeklendirilmis
ve iki nesne ortamda bilinen noktalara yerlestirilmistir. Bir Derin Ogrenme modeli olan
Faster R-CNN ile egitilmis 1798 veri kullanilarak ortamdaki iki nesnenin taninmasi
saglanmistir. Taninan ve konumlar1 bilinen iki nesneye gore Onerilen matematiksel
yontem kullanilarak robotun konumlandirilmasi1 amaglanmistir. Deneysel sonuglarda
oncelikle robotun bir teker kayb1 olmadigi durumu ele alinmis ve elde edilen sonuglar
klasik bir konum tahmin yontemi olan Monte Carlo Localization (MCL) yontemiyle
karsilastirilmistir. Teker veri kayb1 olmadigi takdirde MCL yonteminin 6nerilen yonteme

gore daha basarili bir sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Ancak ikinci ve ti¢lincii deneylerde
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robotun teker verileri kaybolmus ve konum tahminleri tekrar yapilmistir. Oncelikle
birinci nesne hizasinda 100 cm y ekseninde hareket eden robot MCL ile %60 dogru
konum tahmini saglarken onerilen yontem ile %89,39 tahmin orami elde etmistir. Ikinci
nesne hizasinda 35,5 cm y ekseninde hareket eden robot MCL ile %59,16 dogru konum
tahmini saglarken Onerilen yontem ile %88,11 tahmin orani elde etmistir. Sonug olarak
klasik yontem olan MCL ile konum tahmini bir teker veri kaybi olmadigi takdirde ¢ok
basarili sonug verirken; teker veri kaybinda onerilen yontem MCL’ ye oranla daha dogru
konum tahmini gerceklestirmistir.

Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alismada ise kapali ortamlarin haritalandiriimasi
sonucunda kisa bir siirede ve daha az is giiciiyle Ol¢eklendirilmesi amaglanmistir. Bir
SLAM yontemi olan HectorSLAM algoritmast kullanilmis ve teker verisine bagl
olmadan ortamin haritalandirilmas1 LIDAR sensér kullamilarak — yapilmustir.
Haritalandirilan ortam kap1 bosluklart standart 80 cm referans alinarak biitiin
Olceklendirme islemi gerceklestirilmistir. Klasik yontemlerde metre ve lazer metre
kullanilarak 40-50 dakika arasinda gerceklestirilebilen 6l¢eklendirme problemi, 6nerilen
bu yontemle ortalama 8 dakikada gergeklestirilmistir. Ayrica insan giicii ile maliyeti de
azaltilmistir. Insansiz olarak da gerceklestirilebilen bu yéntem ile kapali, bilinmeyen bir

ortamin haritalandirilarak dl¢geklendirilmesi amaglanmustir.
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5.2 Oneriler

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada savunma teknolojilerine yonelik ve savunma
sistemlerine entegre edilebilir, otonom hareket eden bir robotun dis etkilere bagl sensor
veri kaybi sonucunda kapali bir ortamda konumlandirilmas:1 ve kapali bir ortamin
haritalandirilarak 6l¢eklendirilmesi amaglanmistir. Deneysel calismada trafik isaretleri
kullanilarak bir veri seti olusturulmus ve nesnelerin taninmasi saglanmistir. Ancak nesne
aralig1 genis tutularak daha biiylik bir veri seti olusturulup bir ortamda bulunan her bir
nesnenin konumuna gore robotun konumlandirilmas: da saglanabilir. Ayrica LIDAR,
Kamera ve teker odometri sensorii kullanilan bu ¢alisma da sadece kamera kullanilarak
Visual SLAM yontemleri ile maliyet de azaltilabilir.

Ikinci calismada kapali ortamlarm haritalandirilmas1 ve odlgeklendirilmesi
gergeklestirilmistir. Harita igerisinde kap1 bosluklar1 standart uzunlugu referans alinarak
Olceklendirme islemi yapilmistir. Goriintii isleme yontemleri kullanilarak bu 6lgeklere
bagl biitiin ortamin 6l¢eklendirilmesi daha dogru sonuclarla elde edilebilir. Ayrica drone
kullanilarak tek bir LIDAR sensér aracilifiyla ortam haritalandirilmast  ve

Olceklendirilmesi insansiz olarak gergeklestirilebilir.
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