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Es zamanh konumlama ve haritalama (SLAM) probleminin ¢6zimi giiniimiz teknolojisinde de
kullanilan birgok ileri aragtirmanin temellerini olusturmustur. Bu tez ¢alismasinda konunun 6nemine binaen
klasik ve modern déonem SLAM algoritmalarinin her ikisine dair incelemeler yapilmistir. Klasik donem
SLAM algoritmalari i¢in mevcut algoritmalar ve sensorlerin karsilastirildig farkli uygulamalar yapilmistir.
Modern déonem SLAM yaklasimlari i¢in meveut yontemlerin irdelendigi ¢aligmalara ek olarak ORB-SLAM
yonteminin ¢iktilarinin yogunluk tabanli haritalara dontistiiriilmesi tizerine bir gelistirme yapilmig ve bir
uygulama ile sonuglar gosterilmistir.

Bunlara ek olarak SLAM problemi komsulugunda incelenen aktif SLAM ve harita birlestirme
konulari iizerine de ¢alismalar yapilmistir. Aktif SLAM algoritmalari navigasyon kismi igin farkl iki yeni
yaklagim Onerilmistir. Calismanin birisinde derin 6grenme tabanli bir metot gelistirilmis digerinde ise sola
yonelimli olarak adlandirilan bir algoritma taslagi tizerinde durulmustur. Gelistirilen algoritmalar bilgisayar
benzetimi ve gergek zamanli robotlar iizerinde denenerek sonug¢ basarimlar1 gosterilmistir. Coklu robot
uygulamalar1 yerel haritalarin birlestirilmesi problemi i¢in mevcut yontemlerin simetrik ortam
6zelliklerinin bulundugu durumlarda basarimlarinin iyi olmadigi goriilmistiir. Bu eksiklik baz alinarak tez
kapsaminda giivenilir 6zellik tanim1 ve buna bagl anlamli harita birlestirme algoritmasi fikri dnerilmistir.
Bu yeni yontem, bilgisayar benzetimi ve ger¢ek zamanli uygulamalarla denenmis ve mevcut 6zellik tabanl
birlestirme yontemlerine gore iistlinliikleri gosterilmistir.

Bunlara ilave olarak robot disinda insanlar tizerinde konumlama/haritalama uygulamalarinin nasil
olacag: irdelenmistir. Insan ayagina monte edilen bir i¢sel dlgiim birimi (IMU) ile gercek zamanl
denemeler yapilmis ve baslangi¢ noktasi bilinmeyen durumlarda konumlama ve baglangi¢ noktasinin nasil
bulunacagina dair durumlar incelenmistir.
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The solution of the Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) problem is the basis of many
advanced pieces of research used in today's technology. Considering the importance of the topic, both
classical and modern period SLAM algorithms have been investigated in this dissertation. Various
applications which compare the existing techniques and different sensors have realized for classical period
SLAM algorithms. As well as the investigation of the existing modern period SLAM methods, an
improvement which basically transforms the ORB-SLAM technique feature maps into the density-based
maps is provided and the results are demonstrated with a real-time application.

In addition to these, studies on active SLAM and map merging which are addressed in the
neighborhood of SLAM have been realized. Two new approaches have been proposed for the navigation
part of active SLAM algorithms. A deep learning-based method is developed for the first study and an
algorithm framework called left-oriented is enhanced for the second study. The developed algorithms and
their performance are examined on simulation and real-time environments. The failure of the current
methods on environments which have symmetrical features has been witnessed for the map merging
problem of the multi-robot. Based on this failure, a trusted feature and related semantic map merging
algorithm have been proposed within the scope of this dissertation. This developed method is analyzed by
simulation and real-time experiments and advantages of the method over the existing methods have been
observed.

Besides all these, localization/mapping applications on humans other than robots have been
examined. Real-time tests are performed with an inertial measurement unit (IMU) mounted on the
pedestrian foot. The problems with unknown initial points are handled. Discussions and development on
how to find the initial position and coordinate matching between IMU and the global map have been carried
out by various real-time experiments.

Keywords: Active SLAM, Bayes-based Filters, CNN, Localization, Mapping, Map Matching,
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1. GIRIS

1.1. Tarihge

Robot fikri, 3000 yi1l oncesine kadar dayanmasina ragmen modern anlamryla
kullanilan “robot” sozciigii Cekoslavak yazar Karel Capek tarafindan ortaya atilmustir.
Capek’in kullandigr bu terim, “zorla ¢alistirilan is¢i” anlamima gelmektedir (1921).
1930’lu yillarin sonlarinda Westinghouse tarafindan “Electro”  isimli yiriyip
konusabilen bir robot gelistirilmistir. 1940’larda ise Isaac Asimov robot teknolojisinin
timin0 kapsayacak bir anlamda “robotik” kelimesini ortaya atmis ve “runaround” isimli
yazdig1 kitapta robotlarla ilgili ¢ yasayr tanimlamistir. Tanimlanan bu kurallar
giiniimiizde bile gelistirilmeye calistirilan robotik, yapay zeka vb. uygulamalarinin
siirlarint belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Gray Walter tarafindan 1950’li yillarda
kaplumbaga goriiniimlii bir robot gelistirilmistir. Bu robot 151k kaynagina dogru hareket
etmekte ve batarya seviyesine gore gerektiginde sarj noktasina gidebilmekteydi. Bu
tirdeki robotlar, bir ortamda gezinebilen anlamina gelen mobil robotlarin temellerini
olusturmustur. 1960’11 yillarin sonuna dogru ise “Shakey” isimli, bir ortamda engellere
carpmadan hareket edebilen, komutlarla farkli gorevleri yapabilen ve gorintu
ekipmanlart ile donatilmis bilgisayar kontrollii bir robot gelistirilmistir (Erden, 2003).
Boylece robotik ve yapay zeka konulart birlikte ele alinmaya baglanmig ve giiniimiizde
de hala 6nemli gelismelere agik olan bir alan dogmustur. Bu gibi gelismeler temelinde
gunimuize kadar bircok robot veya robotik terminolojisi icerisinde incelenebilen
gelismeler yasanmistir. MIT nin RoboTuna’s1, Sony’nin Aibo robot kdpegi, Honda’nin
ASIMO’su, Aldebaran firmasinin Nao robotu, Boston Dynamics firmasinin farkli
ozelliklerdeki robotlari, Willow Garage’nin PR2 robotu, Hanson firmasinin Sophia
robotu gibi birgok robot gelistirilmistir ve bu yondeki ¢alismalar glinimiizde de devam
etmektedir. Bu alandaki calismalar incelendiginde robotlara yaptirilacak isler sayesinde
insan hayatin1 kolaylastirma, is verimliligini artirma, hata paymi azaltma gibi bircok
fayda saglanabilmektedir.

Robotlar ¢cok genel manada sabit veya gezgin (mobil) olarak siniflandirilabilirler.
Sabit robotlar genellikle bir noktaya sabitlenerek belirli isleri yapmaktadir. Ornegin
kaynak robotlari, parga degistirme icin kullanilan robot kollar bu sinif icerisine dahil
edilebilirler. Ote yandan mobil robotlar daha kapsamli bir kiimeyi olusturmaktadir. Hava,

kara, su gibi farkli ortamlarda hareket edebilen tiirlerinin yani sira hareket sekillerine gore



de farkli siniflar icerisinde incelenebilir. Bu robotlarin hareket edebilme 6zelliginin bir
sonucu olarak icerisinde bulundugu ortamla etkilesime gegmeleri gerekmektedir. Bu
yuzden igerisinde bulundugu ortami taniy1p bu ortamda kendisin nerede oldugunu bilmek
mobil robotlarla ilgili en énemli hususlardan birisidir. Bir robotun “ben neredeyim?”
sorusu literatiirde konumlama problemi basliginda incelenmektedir. Robot, sensorleri
sayesinde haritasini bildigi bir ortamda ¢ikarimlar yaparak nerede oldugunu arastirir.
Kullanilan robotun tiiriine gdre bu sorunun cevabi degisebilmektedir. Ornegin, iki boyutlu
(2B) bir diizlemde kartezyen koordinatlarda genellikle x ve y ekseni ile kafa agisinin (6)
degerleri arastirilirken, G¢ boyutlu (3B) durum igin x, y ve z eksen bilgileri, alt1 boyut
(6B) temsiliicin x, y, z eksen degerleri ile agisal donme degerlerinin bilinmesi hedeflenir.
Bir mobil robot i¢cin konumlama problemi bir Global Konumlama Sistemi (GPS) sensori
sayesinde kolaylikla ¢oziilebilir. Ancak GPS sensoriinden veri alinamadigi birgok durum
vardir ve konumlama probleminin farkl: bir bakis agist ile ele alinmasi gerekmektedir. Bu
yuzden robot, GPS sensériinden bagimsiz olarak iizerinde bulunan sensorlerle nerede
oldugu sorusunun cevabini aramalidir. Klasik olarak robotun hareket modeli, hareket
mesafesi/zamani, 6nceki konumu gibi bilgilerle robotun konumu hakkinda artirimli
olarak tahmin yapilabilmektedir. Odometri yontemi olarak bilinen bu yontem sensor
hatalarin1 barindirmaktadir. Artik hatalarin birikimli bir sekilde artmasi sonucunda
konum tahmini, robot esas gizgisinden hizlica uzaklasabilmektedir. Bu yiizden sonar,
lazer gibi mesafe sensorleri ilave dis algilayici olarak kullanilmaktadir. Bu sayede bir
robotun konumu, hareket modeli/odometri verisi ve mesafe sensor verilerinin
birlestirilmesi prosesinin siirekli olarak yinelenmesi ile elde edilmektedir. Haritas1 bilinen
ortamlarda konumlama islevi literatiirde gelistirilen birgok algoritma ile kolaylikla
gerceklenebilmektedir. Bu kapsamda Bayes tabanli filtreler ve pargacik siiriisii
yontemleri ile gergeklestirilmis birgok algoritma vardir.

Konumlama problemine paralel olarak bir robotun bulundugu ortamda
“cevremdeki diinya neye benziyor?” sorusu ise haritalama baghg altinda
incelenmektedir. Haritalama probleminde robotun konumunun tam olarak bilindigi
varsayllmaktadir. Bu sayede robot cevresindeki oOzellikleri sensdrleri vasitasiyla
tanimlayarak ortamin bir haritasini olusturabilmektedir. Konumlama probleminin aksine
haritalama probleminde elde edilen sonug farkli tiirlerde olabilmektedir. Ornegin harita
ciktist metrik veya topolojik olabilir ya da metrik haritalar mesguliyet 1zgara hiicreleri
veya Ozellikler tarafindan temsil edilebilir. Ayrica 2B veya 3B temsilleride bir diger ¢ikt1

tarleridir (NUchter, 2009). Birgok haritalama algoritmasi olasiliksal temeller tizerine insa



edilmis ve bu cercevede gelistirmeler yapilmistir. Konumlama problemine benzer
sekilde, robotun hareket modeli ve tzerindeki sensorler araciligiyla yinelemeli olarak
ortam haritasi artirimli bir sekilde olusturulur.

Her ne kadar konumlama ve haritalama problemi literatiirde ayr1 ayr1 ele alinsa da
bazi durumlarda robot, ortam haritas1 ve konumu ile ilgili bilgilerin her ikisinden de
yoksundur. Bu tiir durumlarda haritalama ve konumlama problemi es zamanli olarak ele
alinmalidir. Bu konu literatiirde Es Zamanli Konumlama ve Haritalama (Simultaneous
Localization and Mapping - SLAM) olarak bilinmektedir. Buna gore bir robot, bilmedigi
bir ortamda gezinirken bu ortamin haritasin1 artirimli olarak olusturmali ve ayn1 zamanda
bu harita igerisinde kendisini konumlamalidir. SLAM probleminin ¢6ziimii robota
kazandirdig1 otonomi agisindan 6nemlidir ve bu agidan bakildiginda SLAM probleminin
ortaya konulmasi ve ¢6ziimii robotik camiasinda 6nemli bir doniim noktasidir. Problemin
temelleri 1986 yilinda yapilan IEEE Robotik ve Otomasyon Konferansinda atilmistir. Bir
dizi arastirmaci tarafindan problemin olasiliksal tabanli temeller {izerinde
incelenebilecegi lizerine tartigmalar yapilmis ve bu cergevede gelistirilen fikirler ile
SLAM probleminin yapi taglari ortaya koyulabilmistir (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006;
Davison ve ark., 2007; Quigley ve ark., 2015). Ilerleyen yillarda problem, diinyanin farkl:
yerlerindeki arastirma gruplari tarafindan ele alinmaya devam etmistir. 1990’11 yillarin
sonu ve 2000’li yillarin baslarinda ortaya atilan bir dizi makale, tezler ve yapilan
calistaylarla sorunun smirlart tam anlamiyla ortaya koyulabilmistir. Problemin ilk
yillarinda ortaya konulan calismalar genellikle Bayes tabanli filtrelerle yapilan
coziimlemelerle olmustur. Ozellikle Kalman (KF) ve Genisletilmis Kalman Filtresi
(EKF) tabanli farkli algoritmalar gelistirilmistir. EKF tabanli SLAM algoritmalari
glntimuzde bile gelistirilen bir¢ok ¢alisma i¢in bir referans noktasi olarak goriilmektedir.
Daha sonralari, pargacik filtresi (PF) tabanli algoritmalarin gelistirilmesi SLAM
¢oziimlemelerinin hizini artirmistir. SLAM probleminin bu tiirde ¢éziimlemeleri “klasik
donem” olarak adlandirilabilmektedir. Bu donem igerisinde genellikle Bayes tabanli
filtrelerin durum tahmini ve sensor gozlemi ile bu tahminin glncellemesi yapisindan
faydalanilmistir. Bu yapr yinelemeli olacak sekilde biitiin bir siire¢ boyunca
kullanilmaktadir. Bu donem igerisinde sonar, lazer, radar gibi dis sensorler ile odometri
verisi (teker enkoderinden alinan degerler, hareket modeline gore yapilan tahminler gibi)
i¢ sensor olarak kullanilmustir.

SLAM problemindeki onemli bir gelisme, kameralarin tek dis sensor olarak

kullanildigi durumlarin ele alinmasi olmustur. Bu durum genellikle “modern SLAM”



donemi olarak adlandirilmakta ve bu algoritmalar gorsel SLAM (VSLAM) bashiginda
incelenmektedir. Bu tirdeki yaklasimlarda ilk olarak Kalman tabanli filtrelerin
kullanildig1 ¢oziimler ortaya ¢ikmistir. Ancak kameralardan aliman goriintiilerin fazla
Ozellik icermesi algoritmanin zaman performansini acgisindan pratik olarak
uygulanmasini gii¢ kilmistir. Benzer sekilde kameralarla elde edilen algilama araliginin
360 dereceden az olmasi da onemli bir eksikliktir. Yine kameralarin kullanilmasi
kalibrasyon problemlerinin ¢ziilmesi gerekliligini ortaya koymustur. Ozellikle tek g6zl
kameralarin kullanildigi durumlar igin derinlik hesaplamalarinin yapilmasina ihtiyac
duyulmus, fotometrik tutarlilik 6nemli olmustur. Konumlama problemi yerine izleme
modiilii 6n plana ¢ikmistir. Ayrica kamera goriintiilerinin pasif olmasi algoritmalarin
onemini daha da artirmistir. Ozetle SLAM problemi klasik olasiliksal tabanli zeminden
bilgisayar gérmesi algoritmalarinin kullanildigi bir temele kaymistir ve bir nevi gergek
zamanli hareketten iskelet olusturma (SfM) problemine doniismiistiir.

SLAM c¢oziimlemeleri gliniimiiz teknolojisine yansiyan sonuglar da dogurmustur.
Son yillarda yavas yavas giindelik hayatimiza girmeye baslayan siiriiclisiiz araba
teknolojisinin temelleri SLAM ¢6ziimlemeleri ile elde edilmistir. Bu konuda Amerika
Birlesik Devletleri (ABD) Savunma Bakanlhigina baglh bir kurulus olan Savunma Ileri
Arastirma Projeleri Ajansi’nin (DARPA) baslattig siiriiciisiiz araba yariglari dnemli bir
hizlandirict etki yapmistir. 2004 yilinda diizenlenen yarista hicbir arag verilen gorevleri
tam manasiyla yapamamis ve yalmzca Carnegie Mellon Universitesinin aract 11.78
km’lik bir mesafeyi katetmistir. Ancak 2005 yilinda benzer bir yaris tekrar diizenlenmis
ve bircok takimin gorevleri tamamladigi goriilmiistiir. Bes ara¢ 212 km’lik yaris pistini
sliriiciisliz bir sekilde tamamlayabilmistir. 2007 yilinda ise yarigmanin boyutu farkli bir
mecraya tasinmis ve araglarin sehir i¢i kosullarda siiriiciisiz bir sekilde c¢alismasi
istenmistir. Bu yarista araglar trafik sinyallerine uyma, ¢arpismadan kag¢inma, GPS
sinyalinden yoksun olma, park edebilme gibi oOnemli =zorlayici kurallarla
sinirlandirilmigtir. Bu zorluklara ragmen bir¢cok arag verilen gorevleri basari ile
tamamlayabilmistir. Giiniimiizde ise bir¢ok otomobil iireticisi siiriiciisiiz ara¢ testlerini
baglatmis ve bu konuda farkli hedeflerle ilerleyen yillar i¢in bitunsel bir ¢dziim sunma
yolunda arayislara girmistir. Bu sonuglar adeta ara¢ teknolojisini klasik araba
ureticilerinden Google ve UBER gibi yazilim firmalarinin odagina dondiirmiistiir.

SLAM konusunun 6nemli etkilerinden birisi de saglik alaninda yapilan gelismeler
uzerinedir. Klasik bir mide endoskopisi surecinde hastanin muayenesi midesine dogru

ucunda kamera ve 1sik bulunan gastroskop isimli yumusak bir fiberoptik kablo



araciligryla yapilmaktadir. Bu yontemin olusturdugu problemleri gidermek igin igerisinde
kamera bulunan kapsiillerin yutuldugu bir sistem gelistirilmistir. Ancak bu yontemde
sorunlu bolgenin yer tespitinde problemler yasanabilmektedir. Bunun igin SLAM
algoritmalar1 kullanilarak ¢6ziimler iiretilmeye ¢alisilmistir. Bunun sonucunda 3B bir
harita ile kapsiiliin gezdigi bolgelerin haritasi ¢ikarilmis ve konum bilgileri harita lizerine
islenmistir (Grasa ve ark., 2014).

Son yillarda giderek her alanda hayatimiza girmeye baslayan artirilmis gergeklik
calismalarinda en 6nemli problemlerden birisi, ilgili nesnenin yerinin tespitidir. Bu
kapsamda SLAM ¢o6ziimlemeleri ile artirilmis gergeklik ¢aligmalariin birlestirilmesi de
Oonem tasimakta ve bu konuda ¢alismalar siirdiiriilmektedir (Polvi ve ark., 2016).

Ozetle SLAM, bir robotun kendi kendine bir ortamin haritasini olusturmasi ve bu
ortamda kendini konumlamasi problemi olarak ifade edilebilir ve gunimizde bircok

alanda farkli uygulamalara yol agan teknolojik bir ddniim noktasi olmustur.

1.2.  Tezin Organizasyonu ve Tezde Yapilan Katkilar

Bu tez; SLAM konusuna dair tarihge (Bolim 1), tez kapsaminda yapilan
caligmalarla ilgili bir literatiir taramasi (Boliim 2), SLAM ve komsulugunda incelenen
bazi1 yontemlere dair aciklamalar (B6lim 3), SLAM ve vSLAM yontemleri hakkinda
benzetim ve gergek zamanli uygulamalar iizerinden yapilan incelemeler ve gelistirmeler
(BOlum 4), coklu robotlar i¢in yeni bir harita birlestirme yonteminin gelistirilmesi ve
uygulamalar1 tizerine c¢aligmalar (Bolim 5) ve tez kapsaminda yapilan katkilarin
Ozetlendigi sonucglar ve ileride yapilabilecek aragtirmalari (Boliim 6) kapsayan alti
bélumden olusmaktadir.

Ik olarak, klasik SLAM donemi olarak adlandirilan ve bu cercevede incelenen
Bayes tabanli filtreler {izerine bir ¢alisma g6z Oniine alinmistir. Bu calismada klasik
SLAM doénemi igerisinde incelenen ve SLAM algoritmalart i¢in bir mihenk tasi olan
EKF-SLAM algoritmasinin yine bir diger Bayes tabanli Kokusuz Kalman Filtresi (UKF)
SLAM algoritmasi ile karsilastirilmast yapilmistir. EKF-SLAM yaklagimlarinda SLAM
problemi modellenirken Jakobiyen terimlerinden yararlanilmaktadir. Bu da, ilave hatalar
olusturmaktadir. UKF-SLAM vyaklasiminda ise parcacik filtresine benzer sekilde
ortamdan  Ornekler almarak silire¢ yiiriitilmekte ve Jakobiyen terimleri
kullanilmamaktadir. Bu  sayede daha iyt bir dogrusallagtirma  adim

gerceklenebilmektedir. Bu diisiinceyle, her iki yaklasimin birbirine gore dstiinligii ve



eksikligi arastirilmigtir. Yapilan c¢alismada harita, konum ve zaman verimlilikleri
kiyaslanarak karsilastirmali sonugclar elde edilmistir. Tlgili calismaya ait ¢iktilar BSliim
3.2.1°de verilmistir.

Bolim 4.3’te sonuglart sunulan ikinci calismada, SLAM uygulamalarinda
kullanilan farkli iki sensor, bazi 6l¢iitler bakimindan karsilastirilmistir. Lazer sensorler,
klasik donem SLAM algoritmalari igin biiyiikk bir 6nem tagimaktadir. Ancak lazer
sensorlerin pahali olmasi, fazla gli¢c gerektirmeleri ve hantal yapilar1 sebebiyle alternatif
sensorler arastirllmistir.  Bu noktada RGB-D kameralardan yararlanma fikri
diistiniilmiistiir. Bu kameralar goriintii ve derinlik bilgisi verebilmektedir. Bu kameralarin
nokta bulutu bigiminde verdigi derinlik bilgisi lazer sensor verisi gibi diistiniilerek birgok
calisma da kullanilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda yapilan bir uygulamada gercek
zamanli olarak bu verinin bu sekilde kullanilabilmesinin miimkiin olup olmadig:
aragtirtlmistir. Bu kapsamda, gergek zamanli bir ortamda lazer sensor ile nokta bulutu
verisi verebilen Kinect sensorl, elde edilen haritalar ve zaman ac¢isindan
karsilastirilmistir. Calisma icerisinde pargacik sayis1 parametresinin degisiminin haritalar
uzerinde etkisi de irdelenmistir.

SLAM konusunda en 6nemli ¢iktilardan birisi harita verisinin oldugu sdylenebilir.
Bunun en 6nemli sebeplerinden birisi robotlardan gergeklemesi beklenen birgok islevin
haritalar temel almasidir. Ornegin, robotlara gorevler verildiginde robotlar gidecegi yolu
harita Gzerindeki engeller veya bos alanlara gore hesaplamaktadir. SLAM ile ilgili tez
kapsaminda yapilan Gglncu bir uygulamada biitiin ¢alismalarin anlamlandirilmasi adina
gercek zamanli bir ortamdan elde edilen haritalar tizerinde robotun gidecegi en uygun yol
nedir ve bununla ilgili hangi parametreler diisiiniilmelidir sorularinin cevabi aranmustir.
BOlim 4.4’te detaylari verilen ¢alismanin igeriginde bes farkli yol planlama algoritmasi
denenerek en uygun yontemin bulunmasina dair istatistiksel analizler yapilmistir.

SLAM konusu robotik algoritmalar icerisinde genel bir baslik olarak
diisiiniilebilir. Bu baglik komsulugunda incelenen yaklasimlardan birisi aktif SLAM
konusudur. Aktif SLAM; robotun harita, konum bilgilerinin yani sira navigasyon
kismmin da eklenmesi ile elde edilen bir konu biitiinligiidiir. Boylece, robot nereye
gitmeliyim sorusuna da kendi algoritmalar1 cercevesinde cevap bulmaktadir. Tez
kapsaminda dordiincii ve besinci ¢alisma olarak farkli iki uygulama yapilmistir. BolUm
4.5 ve alt bagliklarinda detaylar1 sunulan ¢aligmalarla bu alanda yeni tirde algoritmalar
gelistirilmeye caligilmistir. Gelistirilen ¢calismalarin birisinde sola yonelimli navigasyon

algoritmasi ile robotun bir ortamda kullanic1 girdisi olmaksizin kendi kendisine nasil



hareket edebilecegine dair tanimlamalar yapilmig ve sonuglar irdelenmistir. Buna ilave
olarak son yillarda siklikla bircok alanda kullanilan derin d6grenme yapilarinin ilave
edildigi yeni tiirde biitiinlesik bir aktif SLAM algoritmas1 da gelistirilmistir. Derin
o6grenmenin bir kolu olan Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) algoritmalari ile bir robotun
bilmedigi bir ortamda nasil hareket edecegine dair gercek zamanli bir ¢alisma yapilmaistir.

SLAM problemi modern donemde sadece kamera girdileri ile ¢oziilmeye ¢alisilan
bir problem olmustur. Bu kapsamda VSLAM baslig1 altinda incelenen algoritmalar ile
ilgili incelemelerde bulunulmus ve Boliim 3.2.4’te altinci bir ¢calisma olarak farkli iki
vSLAM metodunun harita ¢iktilart karsilastirilmistir. Buna paralel olarak, son yillarda
VSLAM konusunda en basarili algoritmalardan birisi olan ORB 6zellik tabanli SLAM
teknigi ile ilgili bir caligma yapilmistir. ORB-SLAM tekniginde elde edilen harita 6zellik
tabanli oldugu i¢in bu metodun derinlik tabanli bir haritaya doniistiiriilmesine bazi
uygulamalarda ihtiya¢ duyulabilir. Tez kapsaminda yapilan yedinci ¢alismada ORB-
SLAM tekniginden elde edilen veriler derinlik tabanli bir haritaya doniistiiriilmiis ve bu
konuda izlenmesi gereken adimlardan bahsedilmistir. Boliim 4.6°da detaylar1 verilen bu
caligma sayesinde literatiirdeki bu basarili teknige ilave bir katki saglanmigtir.

Bu ¢aligmalarin yani sira, robotlar haricinde bir ajan (insan) tizerinde ¢alisma
diisiiniilmiis ve bu amacla yaya ayagina yerlestirilen Igsel Olgiim Birimi (IMU)
vasitastyla konumlama problemi ¢oziilmek istenmistir. Bu kapsamda, gercek zamanl
olarak farkli ortamlardan veriler toplanmistir. Yinelemesiz Bayes yontemi ve harita
esleme yontemleri ile konumlama problemi c¢oziiliirken baglangi¢ noktasini bulma
probleminin ¢6zumu icin 6rnekleme stratejisi iizerinde durulmustur. Farkli uygulama
ortamlart ic¢in “yiiriinebilir yollar” tanimlanmistir. Bu yollar dort farkli seviyede
orneklenmis ve buna bagli ¢oklu hipotezler iiretilerek sonuclar elde edilmistir. Bu
sekizinci ¢alismanin detaylart Bolim 4.7°de paylasiimistir.

SLAM konusu altinda incelenen bir diger konu ise ¢oklu robotlarin kullanilmasi
ve bu durumda ortaya ¢ikan problemlerdir (Saeedi ve ark., 2016). Coklu robotlarin
kullanilmasinin birgok avantaji bulunmasina ragmen en 6nemli sorunlardan birisi robotlar
arast koordinasyondur. Ornegin farkli robotlarin birbiriyle haberlesmesi, haritalarin
birlestirilme prosediirleri gibi problemler ayr1 ayr1 ele alinmalidir. Bu diislinceyle tez
iceriginde birden fazla robotun kullanildigi olast bir durum ve bunlardan elde edilen
haritalarin nasil birlestirilecegi incelenmistir. Literatiirde var olan yontemler Gzerinden
cozlmler arastirilmistir. Meveut yontemlerin asimetrik 6zellikler barindiran ortamlar igin

basarili olabilecegi tespit edilmis ancak simetrik bdlimler iceren ortamlarda



algoritmalarin basarimlarinin olumsuz etkilendigi goriilmiistir. Bu kapsamda, Bolim
5’te de detaylica anlatilan “giivenilir 6zellik” ismiyle yeni bir tanimlama yapilmis ve
“anlamlr harita birlestirme” metodu gelistirilerek buna dair algoritmalar, benzetim ve
gercek zamanli sonuclar tez kapsaminda yapilan dokuzuncu bir c¢alisma olarak

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Robotik caligmalar i¢in énemli bir yere sahip olan SLAM algoritmasi ile ilgili
kaydadeger ¢alismalar son yirmi yildir gelistirilmesine karsin bu konudaki fikirler ve ilk
caligmalar 1980°1i yillarin sonlarina dogru olasiliksal yontemlerin robotik alanlar {izerine
tanimlanmasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu literatiir taramast SLAM probleminin ortaya ¢ikisi
ve fikrin gelisimi, zaman igerisinde klasik lazer sensor ve Bayes tabanli filtrelerden
kameralar kullanilarak gelistirilen VSLAM algoritmalarina gegis siireci, sensor Ve ajan
(robot, insan vb.) tiirlerine gore gelistirilen SLAM algoritmalari, g¢oklu robot

uygulamalari i¢gin SLAM, harita birlestirilmesi ve aktif SLAM yontemleri ile ilgilidir.

2.1. Klasik Donem SLAM Calismalari

Problemin tanimlanmas1 hususunda yapilan ¢aligmalarda ortaya ¢ikan en dnemli
fikir, harita 6zelliklerinin konumlari ile ilgili yapilan tahminlerin birbirleri arasinda bir
korelasyona sahip olmasi ve bu ilintinin pesi sira gelen basarili gézlemler ile daha da
artiginin kesfedilmesi olmustur (Smith ve Cheeseman, 1986; Durrantwhyte, 1988).
Smith ve ark. (1987) tarafindan yapilan ¢alismada, robotun pozisyon hatasindan dolay1
tahminde bulunulan biitin o6zelliklerin birbiriyle iligkili olmasi gerekliligi ortaya
konulmustur. Bu kesif, SLAM algoritmalarinda siklikla kullanilacak olan durum tahmini
ve gozlemlere gore durum tahminlerinin guncellenmesi fikrine yol agacak bir sonucu
dogurmustur. Csorba (1997), doktora tez ¢alismasinda SLAM konusunda temel
yakinsama problemlerini ele alarak problemin tanimlanmasi hususunda Onemli
caligmalar yapmistir. Bu ve benzeri ¢alismalardan elde edilen en 6nemli sonug, harita
uzerindeki Ozelliklerin birbiri ile ilintisinin artmasinin daha iyi sonuglar iirettiginin ortaya
konulmasi ve problemin ilinti arttikca yakinsadiginin kesfedilmesi olmustur. Buna
paralel olarak, Thrun ve arkadaslarinin haritalama ve konumlama problemi igin
olasiliksal tabanl gelistirdigi metotlar ve Kalman Filtresi tabanli SLAM yaklagimlar1 bu
alandaki 6nemli ¢aligmalardandir (Thrun ve ark., 1998).

2000’li yillarin baslarinda SLAM konusundaki yapilan ¢aligmalar ve Kalman
filtresi tabanl uygulamalarinin artirilmasi ile 6nemli asamalar kaydedilmis ve problem
bircok arastirmaci tarafindan farkli acilardan ele alinmaya baglamistir. SLAM
probleminde ortam Ozellikleri ve robotun konumu bir durum matrisi olarak ele

alindiginda robot her ilerleyisinde bu durum matrisinde bir guncelleme yapilir.
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Bahsedilen bu yap1 Bayes tabanli filtreler ile ortiismektedir. SLAM problemi, yapisinda
dogrusal olmayan terimler bulundurdugu i¢in problemin ¢oézimiinde klasik Kalman
Filtresi yerine Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) ile uygulamalar gelistirilmistir.
Dissanayake ve ark. (2001) c¢alismasinda SLAM probleminin ¢6ziimiiniin miimkiin
olduguna dair detayli bir yap1 verilmistir. Calismanin sonuglarina gore bilinmeyen bir
ortamda konum bilgisi olmaksizin bir ortam haritasinin nasil olusturulacagi ve bu haritada
nasil konumlama yapilacagia dair bulgular elde edilmistir. Calismada gergek bir arag
tizerine farkli tlrde sensorler takilarak SLAM algoritmasi ile ilgili konum ve harita
sonuclar1 elde edilmistir. Calismadan elde edilen harita, 6zellik tabanli olup ana sensor
olarak radar ve arag tekerlegi tizerindeki dontistiiriiciilerden yararlanilmistir.

Bailey’in doktora tez ¢alismasinda, 6zellikle biylk boyutlu dis ortamlarda SLAM
uygulamasinin nasil olacagi ile ilgili noktalar vurgulanmistir. Bu tiirdeki alanlarda ortam
Ozelliklerinin karmagik yapisindan kaynakli problemler dile getirilmis ve bunlarin
iligkilendirilmesi ele alinmistir. Ayrica biiylik ortamlarda ortaya ¢ikan hesaplama yiikii
ve birikimli hatanin bilyiik boyutlu ortamlardaki sorunlari ile ilgilenilmis ve alt haritalara
bélme gibi ¢oziimler sunulmustur (Bailey, 2002).

Nieto ve ark. (2006) ¢alismasinda, EKF-SLAM yaklasiminda ortam &6zellikleri ile
ilgili karsilasilan geometrik model tanimlamasinin bu algoritmay1 sinirladigini, bunun
yerine tarama iligkili yontemle birlestirilmesinin 6neminden bahsedilmistir. Tarama
iligskilendirilmesi yontemi ile geometrik modellerden bagimsiz 6zelliklerin kullaniminin
miimkiin  oldugunun {izerinde durulmustur. Sonuglar deneysel c¢alismalarla
desteklenmistir.

Weingarten ve Siegwart (2005) calismasinda, EKF-SLAM’in 3B uzayda
uygulamasinin nasil yapilacagi ve sonuglari tizerinde durulmustur. Bir diizenek {izerine
yerlestirilen 2B bir lazer tarayici ile 3B nokta bulutu verileri iiretilmis ve diizlemsel
Ozellikler olasiliksal olarak bu verilerden elde edilmistir. Veri iliskilendirilmesinde
Mahalanobis uzakligindan yararlanilmistir. Sonug olarak, odometri verisinden kaynakli
robot pozisyonundaki birikimli hatanin bahsedilen diizlemsel o6zellikler kullanilarak

diizeltilebilecegi vurgulanmistir.
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2.2.  Klasik Donem SLAM Cahsmalarinda Karsilasilan Dogrusallastirma

Problemi ve Algoritma Hiz1 Uzerine Tyilestirmeler

KF veya EKF metotlarinin en biiyiik {stiinliigli ¢oziime yiiksek yakinsama
saglamasi ve belirsizliklerle baga ¢ikmanin nispeten kolay olmasidir. Ancak bu metotlarla
ilgili temel bazi sorunlar bulunmaktadir. Bunlar, bu metotlarin Gauss (normal) dagilim
varsayimi ile hareket etmeleri, dogrusallastirma hatalar1 ve harita 6zelliklerinin artisina
bagli olarak Ustel bir bigimde algoritma siiresinin artisidir.

Dogrusallastirma hatalarin1 gidermek igin EKF-SLAM metoduna alternatif
caligmalar yapilmistir. Kokusuz Kalman filtresi (UKF) tabanli yaklagimlar bunlarin en
onde gelenlerindendir. Martinez-Cantin ve Castellanos (2005) ¢alismasi, gergek zamanli
ve UKF-SLAM’in biiyiikk boyutlu ortamlarda nasil bir sonug verdigini gostermektedir.
Calismada, EKF-SLAM’in dogrusallastirma hatalar1 incelenmis ve buna bagli olarak
UKF-SLAM’in bir ¢6ziim olabilecegi vurgulanmistir. Bu diisiince arastirmacilar
tarafindan ilgi gekici bulunmus ve farkl tiirde gelistirmeler yapilmistir. Ornegin Li ve
Ni (2010) ¢alismasinda, Karekdk Kokusuz Kalman Filtresi tabanli (SR-UKF) bir UKF-
SLAM vyaklagimi gelistirilmistir. Hem EKF hem de UKF filtrelerinde yuvarlama
hatalarina bagli olarak kovaryans matrisinde simetrinin kaybolmasi problemine Karekdk
Kokusuz Kalman Filtresinin uygulanmasmin 6nemi vurgulanmig ve UKF-SLAM
yaklagimina yeni tiirde bir bakis acisi getirilmistir. Calismanin sonuglar klasik UKF-
SLAM yapisina gére SR-UKF-SLAM yapisinin daha iyi oldugunu ortaya koymustur.

Benzer sekilde zaman verimliliginin artiritlmasi amaciyla hem EKF yonteminin
tyilestirilmesi hem de farkli tiirde algoritmalarin kullanildig1 calismalar da yapilmistir.
Paz ve ark. (2008) ¢alismasinda EKF yonteminde yapilan iyilestirmelerle toplam EKF-
SLAM siireg islem yiikii O(n®)’ten O(n?)’ye diisiiriilmiistiir. Bunun igin “bdl ve yonet”
ismi verilen bir strateji kullamlmistir. Bu teknik klasik EKF-SLAM yaklasiminda
karsilasilan yeni kismi haritalarin global haritaya pesi sira eklenmesi yerine hiyerarsik bir
yap1 ile eklenmesi ile ilgilidir. Calismanin uygulama kisminda geleneksel Victoria Park
veri seti ile ilgili denemeler yapilmis ve klasik EKF-SLAM yaklagimina gére hem zaman
hem de sonuglarin elde edilmesi agisindan iyilestirmeler yapilmistir. Bu stratejinin EKF-
SLAM’le ilgili biitiin algoritmalara uygulanabilecegini ve bu sayede islem yiikiiniin
azaltilabilecegi ifade edilmistir. Buna alternatif olarak, Sikistirilmis Genisletilmis
Kalman Filtresi (CEKF) metodu zaman, hafiza gibi parametreler i¢in 6nemli bir avantaj

sunmaktadir (Guivant ve Nebot, 2001). Bu metot sayesinde daha biiylik alanlarin
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islenmesi miimkiin olabilmektedir. Ancak bu yontemin gurbiz 6zellik gereksinimi, alt
haritalarin birlestirilmesi ve buna bagli olarak verilerin iliskilendirme problemi gibi
olumsuzluklar1 bulunmaktadir. Tuna ve ark. (2012) ¢alismasinda EKF, UKF ve CEKF
SLAM algoritmalarinin islem siireleri farkli islemcilere sahip bilgisayarlar Uzerinde

denenmis ve karsilagtirmali bir ¢alisma sonuglar1 sunulmustur.

2.3.  Klasik Dénem SLAM Cahsmalan ile ilgili Gauss Olmayan Giiriiltii Temsili

Gauss olmayan giriiltilerin temsili i¢in de farkli tiirde algoritmalar
gelistirilimistir. Ornegin, Chandra ve ark. (2010) ¢alismasinda EKF-SLAM yaklasimia
alternatif yontemler arastirilmis ve filtre yapisinin degistirilmesi durumu incelenmistir.
EKEF filtresinin Gauss olmayan giiriiltiilerden kaynakli sorunlarindan ve dogrusallagtirma
hatalarindan bahsedilmistir. Buna binaen EKF’deki Kalman filtresine alternatif H. ve Hx
filtreleri ve bunlarin karigimi bir filtre tiiriiniin SLAM problemine uyarlanmasinin
detaylar1 ve sonuglart ele alinmistir. Diisiik degerli Gauss guriltuler igin EKF ve He
filtrelerinin benzer sonuglar verdigini EHo/Ho filtresinde ise aracin kayboldugundan
bahsedilmistir. Buna paralel olarak yiiksek degerli giiriiltiilerde EH. filtresinin EKF
yaklagimindan daha 1yi sonuglar verdigi tizerinde durulmustur. Bu filtre tiirlinlin baz1
durumlarda EKF-SLAM yaklagimina bir alternatif olabilecegi iizerinde durulmustur.

Parcacik filtrelerinin kullanilmasiyla Gauss olmayan giiriiltiiler temsil edilebilmis
ve SLAM uygulamalar i¢in 6nemli bir gelisme kaydedilmistir. Parcacik filtresinin
kullanim1 her ne kadar konumlama problemi i¢in uygun olsa da haritalama probleminde
yeni taninan 6zelliklerin global olarak haritaya eklenmesinden dolay: stirekli olarak hesap
yiki artmaktadir. Bu yiizden SLAM problemi i¢in pratik olarak uygulanmasi neredeyse
imkansizdir. Bu noktada, Montemerlo ve ark. (2002) tarafindan SLAM probleminin
haritalama ve konumlama kisimlarinin ayr1 ayri ele alindigi bir ayristirilma ¢ézimii
(FastSLAM)  gelistirilmistir. FastSLAM  olarak adlandirilan ¢alisma SLAM
uygulamallari i¢in 6nemli bir mihenk tas1 olmus ve EKF-SLAM yaklagimlarinin bu yone
dogru kaymasini saglamistir. Bu ¢caligmalarin temelinde Rao-Blackwellization ayristirma
metodunun SLAM problemine uyarlanmasini vardir. Bu algoritma sayesinde ozellik
pozisyonlarinin robotun yolundan kosullu olarak bagimsiz oldugu varsayimi SLAM
problemini Monte Carlo konumlama (MCL) ve 2 x 2 EKF haritalar1 problemine

dontistiirebilmistir.
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Kurt-Yavuz ve Yavuz (2012) ¢alismasinda, klasik SLAM algoritmalar ile ilgili
detayl1 bir karsilastirma yapilmistir. Calismada UKF tabanli bir FastSLAM algoritmasi
gelistirilmis ve klasik algoritmalara gére zaman olarak kotii ancak pozisyon dogrulugu
olarak daha iyi sonuglar verdigi vurgulanmustir.

Ali ve ark. (2018) ¢alismasinda, FastSLAM 2.0 algoritmasinin iglem yiikii ile ilgili
problemlerine deginilmis ve son yillarda yaygimlasan bulut {izerinden islemleri
yiiriitmeye dayali bir ¢alisma yapilmistir. Bu sayede islem yiikii, tek bir robotla yapilana
gore %83.6’ya kadar diisiiriilebilmistir.

2.4.  Gorsel SLAM Cahismalar: (vSLAM)

SLAM problemi igin klasik donem olarak goriilen ¢alismalar Thrun ve ark.
(2005); Bailey ve Durrant-Whyte (2006); Durrant-Whyte ve Bailey (2006) makalelerinde
detayl1 olarak ele alinmistir. Her ne kadar klasik SLAM ¢aligmalart SLAM probleminin
anlasilmas1 ve ¢ozlilmesinde 6nemli bir rol oynasa da son yillarda SLAM problemindeki
cozimlemeler yonlnil, kameralarin dis sensor olarak  kullanildigi goérsel SLAM
(VSLAM) algoritmalar1 noktasina kaydirmustir.

VSLAM algoritmalarinin altinda yatan temel diisiince, hantal ve ¢ok fazla glg¢
harcayan lazer sensorler ve dogruluk payi diisiik olan sonar sensorlere alternatif bir sensor
tirti ile SLAM probleminin ¢dziimiiniin ortaya konulmasidir. Ayrica kameralar
maliyetlerinin diisiik olmasi1 ve ortam ile ilgili daha fazla veriyi icermesi agisindan dnemli
bir yer teskil etmektedir. Bu verilerle, farkli tiirde algoritmalarin yiiriitme sansina sahip
olunmasi da gorsel SLAM calismalarini 6n plana ¢ikarmaktadir. Kamerelarin lazer veya
sonar sensorlere gore en biyuk tstiinliigii/eksikligi bu sensorlerin pasif olmalaridir. Lazer
veya sonar aktif sensorlerinin zittina, kameradan elde edilen bilgiler pasiftir. Bu da SLAM
konusunda gelistirilen algoritmalara daha ¢ok is diismesi anlamina gelmektedir. Bununla
birlikte ortam goriintiisii icerisinde bulunabilecek veri yogunlugunun diger sensorlere
gore daha fazla olacag asikardir. Bu sayede robota ileri seviye isler yaptirilmak istenirse
bunlar da miimkiin olabilmektedir. Yine ucuz, hafif ve diisiik gii¢ tiikketimleri kamelarin
O6nemli Gstinliklerinden olup bu sayede VSLLAM konusuna egilim artmustir.

VSLAM ile ilgili ilk ger¢ek zamanli ve olasiliksal tabanli ¢alisma Davison
tarafindan yapilmistir (Davison, 2003). Sonralar1 Smith ve ark. (2006); Davison ve ark.
(2007) tarafindan yapilan ¢alismalarla gelistirmeler yapilmigtir. Davison (2003)

calismasinda, tek gozli bir kamera kullanilmis ve bilinmeyen bir ortam icin 3B
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haritalama ve kamera hareketlerinin belirlenilmesi hedeflenmistir. Verilerin tahmini igin
klasik SLAM yaklagimlarindaki gibi EKF metodundan faydalanilmistir. Davison’un
calismasinda hareket modeli olarak sabit hiz ve agilarin kullanilmasi bu calismanin
gercek zamani tam temsil etmeme sorununu ortaya koymustur. Ciinkii kamera
hareketlerini sabitlemek gercek zamanli birgok ¢alisma icin bir problem teskil etmektedir.
Bununla birlikte global bir koordinat sistemi tanimi ig¢in bilinen bir nesnenin
Ozelliklerinden yararlanilmis ve buna gore yeni gozlemlenen ozellikler haritaya dahil
edilmistir. Kameranin 6 serbestlik dereceli konumlar1 ve 6zeliklerin 3B uzaydaki
koordinatlari, EKF ig¢in durum vektorii olarak tanmimlanmistir. Klasik SLAM
problemlerinde karsilasilan fazla sayida 6zelligin oldugu durumlardaki yiliksek hesaplama
zaman problemi bu yaklasimda da ortaya ¢ikmis ve gercek zamanli uygulamalarda pratik
olarak kullanilabilmesi miimkiin olmamuistir.

Smith ve ark. (2006) c¢alismasinda, ortamla ilgili ¢izgilerin tanimlandigi ve bu
diiz ¢izgilerin 6zellik olarak kullanildig1 bir tek gozlii kamerali SLAM yapisindan
bahsedilmistir. Calismada bir harita olmadan ¢izgi tanimlanmasinin zor olmasi ve harita
inga edilirken ayni1 zamanda bu ¢izgilerin belirlenmesinin zor oldugu vurgusu yapilmustir.
Cizgilerin noktalara gore daha biiylik ortam temsilinde kullanilabilecek o6zellikler
oldugundan bahsedilmis ve ortam temsilinde daha etkin olabilecegi vurgulanmistir. Bu
Ozelliklerin tek gozlii kamerali SLAM yapist igerisinde nasil eklenecegi gibi hususlar
izerinde incelemeler yapilmis ve yakin kenar ¢izgilerin oldugu durumlarda algoritmanin
giirbiizliigliniin etkilendiginden bahsedilmis ve bu sorunlar iizerine ileri ¢alismalar
yapilmas1 gerekliligi vurgulanmistir. Ilerleyen dénemde bu calismalar MonoSLAM
(Davison ve ark., 2007) bashig: altinda genellenmistir.

Klasik SLAM yapisinda oldugu gibi tek gozlii kamerali SLAM yaklagiminda da
EKF yapisinin farkl tiirde algoritmalarla degistirilmesi hususunda ¢aligmalar yapilmistir.
Chekhlov ve ark. (2006) ¢alismasinda, gergek zamanli bir video karesinde c¢alisan, tek bir
kamera ile SLAM uygulamasinin nasil yapilacagr ve bunun giirbiizliigii iizerine bir
arastirma yapilmistir. UKF temelli bir algoritma cergevesi sunulmustur. Onceki
yontemlere gore kamera sarsintisi, stabil olmayan hareketler gibi giirbiizliik konusunda
karsilagilan problemlere bir alternatif sunulmustur. Ancak EKF karsilastirmasi veya
zaman degerlendirmesi gibi konulara deginilmemistir. Buna mukabil Holmes ve ark.
(2008) yayiminda, bir Onceki c¢alismanin olumsuzluklarina karsin bazi katkilar
saglanmistir. Bunun icin SR-UKF tabanli bir MonoSLAM caligsmast yapilmis ve
calismanin sonuglar1 klasik EKF ve UKF MonoSLAM vyapilan ile karsilagtirilmistir.
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Caligmaya gore SR-UKF algoritmast ile elde edilen sonuglar zaman agisindan olumsuz
olmasina karsin haritanin geometrik tutarliligi agisindan EKF’ye gore avantajli oldugu
gosterilmistir.

MonoSLAM algoritmalar1 ile 6zellik tabanli haritalar elde edilebilmektedir.
Ancak bu yontemlerin en biiyiik problemi zaman kisitlamasidir. Bu noktada paralel
izleme ve haritalama (PTAM) olarak adlandirilan metodun uygulanmasi ile 6zellik
tabanli haritalarin olusturuldugu yontemlerde 6nemli bir degisim olmustur. Bu konudaki
ilk ¢alismalar Klein ve Murray (2007) makalesinde artirilmis gergeklik konusunda ele
alimmistir. Temelinde, izleme ve haritalama islevleri islemcide farkli iki par¢aya ayrilarak
ele alinmaktadir. Bu sayede demet optimizasyonu yapilabilmekte ve klasik EKF
MonoSLAM yapisinda karsilagilan 6zellik sayisinin artmasina bagli zaman verimliliginin
diismesi probleminin 6niine gecilmis ve binlerce 6zelliklerin oldugu haritalarda bile islem
yapilabilmistir. Calismanin en dikkat ¢eken yonlerinden birisi videonun normal bir kare
oraninda gergeklenebilmesidir. Bu ¢alismanin bir devamu niteliginde Klein ve Murray
(2009) makalesinde bir cep telefonu kamerasindan yararlanilarak PTAM algoritmasi
uzerine denemeler yapilmustir. Telefon kameralarin dar goriis agis1 ve buna bagli olarak
giirbliz bir izleme yapilmasmin gii¢liigiinden bahsedilmistir. Bu giicliiklere ragmen
algoritma tam kare oraninda galistirilabilmis ve ger¢ek zamanli olarak kiiciik boyutlu
haritalar tretilebilmistir. Sheng ve ark. (2011) calismasinda, PTAM algoritmasi
kullanilarak lazer tabanli 6lgiimler i¢in iyilestirmeler yapilmistir. Buna gore, mobil bir
robot tizerinden lazer sensor bilgisi ve tek gozlu bir kamera ile goriintii bilgisi alinmistir.
Elde edilen veriler birlestirilerek ortam haritasi olusturulmus ve konumlama yapilmuistir.
Calismada yalnizca i¢ ortamlarla ilgili bir haritalama yapilmistir. Gelecek ¢aligmalarda
ise canl1 3B veri akis1 durumunun incelenmesi lizerine vurgu yapilmustir.

Ozellik tabanli VSLAM algoritmalari ile ilgili dnemli bir gelisme ORB tabanli
makalelerin yaymlanmasi olmustur. 2015 yilinda yayimlanan ilk makalede, ORB-SLAM
cercevesi tanitilmistir (Mur-Artal ve ark., 2015). Gerg¢ek zamanli i¢, dis ve biiyiik ortamlar
icin uygulamalar yapilmis ve buna gore gelistirilen yontemin onceki algoritmalara gore
zaman agisindan biiytik bir Ustlinliik sagladigr vurgulanmigstir. En iyilerin se¢imi stratejisi
ile 6nemli bir giirbiizliik saglanmistir. Algoritma icerisinde konumlama, haritalama,
yeniden konumlama ve kapali dongiileri elde etme gibi stratejiler basar1 ile
saglanabilmistir. Calisma, ger¢ek zamanli veriler lzerinde ve agik kaynak kodlar
kullanilarak dogrulanmistir. Kiigiik boyutlu i¢ ortamlarda 1 cm’nin altinda, biiyiik
boyutlu dis ortamlarda ise 1 m’nin altinda bir dogruluk elde edilmistir. Caligma temeli,
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PTAM algoritmasina ORB 06zelliklerinin eklenmesi iizerine kurulmustur. Mur-Artal ve
Tardos (2017a) ¢alismasinda ise bu metod hem sterco hem de konumlama konularinda
iyilestirmeler yapilarak gelistirilmistir. Sheng ve ark. (2011) c¢alismasina gore ORB
kelime paketlerinde degistirmeler yapilmis ve kapali dongiilerden sonra demet
duzenlemesi yapilmistir. Lv ve ark. (2017) ¢alismasinda Kinect 2.0 kamerasi ile ORB-
SLAM tabanli bir 3B modelleme yapilmistir. ORB-SLAM’de elde edilen seyrek
gorintiilii ortam haritalarinin engelden kagma ve navigasyon i¢in uygun olmadigindan
bahsedilmis ve bu konuda yeni tiirde bir haritay1 ortaya koyarak gelistirme yapmislardir.
Algoritmada kullanilan kamera el ile ortamda gezdirilerek haritalama ve pozisyon takibi
yapilmistir. Ozetle SLAM uygulamalari igerisinde tek gozlii kameralarin kullanildigi ve
Ozellik tabanli haritalarin iretildigi metotlar MonoSLAM ile baslayip PTAM ile
gelistirilmis ve ORB-SLAM ile ileri bir seviyeye taginmustir.

ORB-SLAM yapist tek gozl, stereo ve RGB-D kameralarin hepsine uygulanmasi
yonii ile bir avantaj sunmasina ragmen literatiirde sadece RGB-D kameralar kullanilarak
gerceklenen VSLAM ¢alismalari da vardir. RGB-D kameralar standart bir kamera ile elde
edilen gorintu 6zelliklerine ilave olarak derinlik bilgisini de saglamalarindan dolay1 bazi
calismalarda tercih edilmistir. Bu kameralar konsol oyunlari igin iiretilmesine ragmen
birgok farkli robotik uygulamasinda ve SLAM algoritmalarinda siklikla kullanilmistir.
Sturm ve ark. (2012); Henry ve ark. (2014) calismalar1 bu konulardaki ilk
makalelerdendir. Henry ve ark. (2014) c¢alismasinda bu tiirde kamelarin i¢ ortamlarda
haritalamada nasil kullanilacagi {izerinde durulmustur. Ortam 6zellikleri ve sekil tabanl
hizalamalardan yararlanilmigtir. Kapali dongii tanimlamalar1 i¢in renkli ve bununla
iliskili derinlik goriintiilerinden faydalanilmistir. Hizalama islevi i¢in Rastgele Ornek
Konsensiisi (RANSAC) ve Yinelemeli En Yakin Nokta (ICP) algoritmalarindan
yararlanilmigtir. Sturm ve ark. (2012) calismasinda ise bir robot {izerinde veya el ile
kameranin tutuldugu durumlara dair incelemeler yapilmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle gercek
zamanli ve kapsamli bir veri setinin literatiire kazandirilmasi agisindan 6nemli olmustur.
Ayrica algoritmanin degerlendirilmesine dair mutlak iz hatasi ve goreceli pozisyon hatasi
gibi farkli iki 6l¢iit sunulmustur.

Bu yaklagimlara ilave olarak gorsel-igsel SLAM olarak adlandirilan ¢alismalarda
bulunmaktadir. Bu galismalarda dis sensor olarak kamera ve farkli i¢sel sensorler
kullanilmaktadir. Igsel sensorler, robotun hareketleri ile ilgili i¢sel bilgilerden olan hiz,
ivmelenme, odometri degisimi hakkinda bilgi vermektedir. Bunlar genelde kodlayici,

tvmedlger, jiroskop gibi sensorlerle olciiliir ve gorsel SLAM caligmalari ile entegre
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edilebilir. Achtelik ve ark. (2012) calismasinda, gorsel-igsel SLAM ile ilgili bir yap1
otonom ugus yapabilen kiigiik bir helikopter Uzerinde kullanilmigtir. Calismada, harici
sensor olarak yalnizca tekli bir kamera kullanilmistir. Kamera goériintdleri ile IMU sensor
verileri birlestirilmis EKF ve PTAM yapist kullanilmigtir. Calisma, ugus hizi 2 m/s
secilerek 0.2~70 m yiiksekliginde ve 350 m uzunlugunda bir yol iizerinde yapilmistir.
Ancak calisma igerisinde sonu¢ haritalar1 ile ilgili gorsel harita veya yol izleri
paylastlmamustir. Fu ve ark. (2013) ¢alismasinda ise bir Insansiz Hava Araci1 (UAV)
platformu kullanilmistir. Calismada bulanik denetleyici kontrol yapisi ¢apraz entropi
(CE) teknigi ile optimize edilmis gorsel-icsel SLAM algoritmasinin garpismadan kagisi
ve giivenli inisi i¢in iyilestirmeler yapilmustir. i¢ sensér olarak IMU, dis sensér olarak
tekli kameralar ve gorsel SLAM teknigi olarak PTAM metodu kullanilmistir. Capraz
Entropi yapisinin klasik bulanik denetleyicisinin baslangi¢ kural tabanini %64 oraninda
diisiirmesini saglayacak bir optimizasyon yaptig1 vurgulanmistir. Oriolo ve ark. (2015)
caligmasinda ise insansi robotlarin gorsel-igsel sensorler yardimiyla gergeklestirilmesi
Uzerine bir SLAM cercevesi sunulmustur. Calismada ig¢sel veri olarak IMU, eklem
dontistiiriiciileri, ayak basing sensorii ve robotun kinematik denklemleri gibi girdiler
kullanilmistir. Sensor veri birlestirilmesi icin EKF algoritmasindan yararlanilmistir.
Gorsel SLAM algoritmasi i¢cin PTAM yapisindan yararlanilmistir. EKF ve PTAM 30 Hz
sikliginda ¢alistirilmistir.  Mur-Artal ve Tardos (2017b) calismasinda ise gorsel igsel
SLAM uygulamalarimin klasik kapali dongli problemleri ile ilgili sorunlarindan
bahsedilmis ve buna ¢dziim olabilecek bir algoritma sunulmustur. Ozellikle daha 6nceki
birgok algoritmanin harita tizerindeki ayn1 yerleri tekrar gordiigii durumlarda bile hatanin
iyilesmemesi probleminden bahsedilmistir. Bununla birlikte, yeni bir 1IMU
baslangi¢landirma yontemi uygulanarak genel SLAM yapisinin hizlandirilmasi
hususunda gelismeler kaydedilmistir. Calisma, genel erisime agik EuRoC mikro hava
araclar1 veri tabani Uzerinde gergeklenerek sonuglar dogrulanmigtir. Sensor olarak IMU

ve tekli kamera diizeneginden yararlanilmigtir.

2.5.  Yaya Verileri Kullanilarak Yapilan SLAM Calismalari

SLAM uygulamalari mobil robotlar, mikro 6l¢ekli hava araglari, arag iizerine
entegre edilen sensorler gibi bircok farkli alanda ve farkli tiirde sensérle
gerceklestirilmigtir. Robotik igin bircok ¢alismada SLAM basligi altinda ¢ozimlere

gidilmesine ragmen yayalar i¢in bunun yapilamamasinin en 6énemli sebeplerinden birisi
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harici sensorlerin bu uygulamalar i¢in uygun olmayisidir. Bu tiirde fikirler insanlarin
yiirliylisti ile konumlama ve haritalama problemi birlikte ele alinabilir mi diislincesini
ortaya ¢ikarmustir. Patrick Robertson ve calisma arkadaslar1 tarafindan bu diisiinceyi
temel alan farkli makaleler ileriye stiriilmiistir. Angermann ve Robertson (2012)
calismasinda FootSLAM ismiyle bir algoritma ortaya konulmustur. Insan ayagima
yerlestirilen IMU’lar sayesinde ortam haritasi ¢ikarabilmekte ve konumlama
yapilabilmektedir. Calismanin temelinde Dinamik Bayesian Agi metodunun (DBN)
kullanilmas1 vardir. Makalede de belirtildigi iizere “/¢sel sensorlere bagli navigasyon
sonsuz pozisyon hatas:na yol agacak bir sonuca ulasabilir”’ vecizesine meydan okuyan
bir yaklasim gelistirilmistir. Calismanin igerigi FastSLAM olarak bilinen algoritmaya
benzemektedir. Ancak olusturulan haritalar, karesel yerine altigen 1zgara formatinda
olacak sekilde tanimlanmigtir. Robotik SLAM ile karsilastirildiginda hareket modelleri
ve bulunan kontrol girdileri yayalar i¢in ayn1 olmayacagindan farkli bir sekilde tanimlama
yapilmigtir. Bu kapsamda bu c¢alismada insanin gorsel-biligsel sistemlerinin etrafi
yorumlayip buna gore hareket etmesi kaidesi Uzerinde durulmus ve DBN modeli buna
gore olusturulmustur. Uygulamalarin gergceklenmesinde 10’ar dakikalik yiiriiyiis ve IMU
verileri ile denemeler yapilmistir. Ozellikle gelisen IMU teknolojisi ve kiigik olgekli
elektro-mekanik (MEMS) tabanli sensorlerin uygulamaya koyulmasmin 6nemli
calismalara yol acacagindan bahsetmistir. Bruno ve Robertson (2011) ¢alismasinda ise
yine ayni ekip tarafindan FOOtSLAM olarak bilinen metoda kablosuz baglanti alani
sinyalleri (Wi-Fi) ve baz istasyonlarindan alinan sinyal giici (RSS) degiskenlerinin
eklenmesi ile iyilestirilmelerin yapilmasi amaglanmistir. DBN ile tahmin problemi
karakterize edilmistir. Calismada yenilik olarak FootSLAM metoduna RSS benzerlik
teriminin eklenmesi olmustur. Benzetim ve gercek zamanli denemeler ile sonuglar
dogrulanmistir. Bu makaleler temel alinarak Garcia Puyol ve ark. (2014) ¢alismasinda,
¢ok katli bina yapilar1 icin FootSLAM uygulamasi gerceklenmistir. Ozellikle genis
Olcekli ¢ok katli alanlar i¢in bu tiirde yapilan ilk calismalardandir. Gentner ve
Ulmschneider (2017) ¢alismasinda ise son yillarda siklikla ele alinan bir konu olan Genis
Bant Otesi (UWB) sistemlerin yayalar (zerine uygulanan SLAM sistemleri ile
birlestirilmesinden bahsedilmistir. IMU’dan alinan verilerle UWB sisteminden alinan
mesafe tahminleri ile birlestirilmistir. Ozellikle yaya konum tahminlerinin gercek verilere

oldukca yakin oldugu ve genelde 1 metrenin altinda hata oldugundan bahsedilmistir.
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2.6.  Coklu Robotlar ve Harita Birlestirme Uzerine Yapilan SLAM Calismalar

SLAM konusunu igerisinde incelenebilecek 6nemli basliklardan birisi de birden
fazla robotun kullanildig1 durumlardir. SLAM ¢alismalar1 g6z oniine alindiginda birgok
makalenin bir tek robot veya ajanin kullanimi ile gerceklendigi goriilmektedir. Coklu
robotlar ve bunlarla ilgili karsilasilan problemler ayr1 bir konu olarak makalelerde ele
alinmaktadir. Coklu robotlarda karsilasilan problemlerden birisi farkli robotlardan gelen
kismi haritalarin birlestirilmesi ve buna bagli olarak global haritanin elde edilmesidir. Bu
problem genel olarak SLAM konusu igerisinde harita birlestirme alt basligi altinda ele
alinmaktadir. Harita birlestirme konusunda ilk makalelerden sayilabilecek olan Konolige
ve ark. (2003) galismasinda, takim halinde ¢alisan robotlarin tekli bir robota gore harita
birlestirme konusunda daha etkin olabilecegini vurgulamigtir. Bununla birlikte, bu
problemin konumlama ve haritalama problemi kadar dikkat ¢ekmediginin de alti
cizilmistir. Ozellik olarak kapilar, kdseler ve yollarin birlestigi kisimlar diistiniilmiistiir.
Kismi haritalarda bulunan 6zellik kiimeleri benzerlik fonksiyonlar: ile arastirilmis ve
buna gore global haritanin elde edilmesi amaglanmistir. Topal ve ark. (2013)
calismasinda ise arama kurtarma bolgelerinde karsilasilan ¢oklu robot kullanimlari igin
harita birlestirme problemi lizerinde durmustur. Calismada, harita olarak mesguliyet
1zgara haritalarindan yararlanilmistir. Kismi haritalarda bulunan benzer 6zelliklerin ve
alanlarin birbirine yakinligi 6l¢iilmiis ve buna gore birlestirme yerlerinin belirlenmesi
amaglanmistir. Ozellikle felaket bolgesi gibi diizgiin olmayan bina, yerleske, ¢alisma
ortam1 vb. kisimlarin kullanildigi durumlar i¢in benzetim tabanl uygulama yapilmstir.
Carpin (2008) makalesinde, harita birlestirilmesi konusunda birgok ¢alismanin da temel
aldig1 mesguliyet 1zgara haritalar1 tizerinde bir ¢alisma yapilmistir. Caligmada gelistirilen
yeni tlrde bir algoritmaya gore haritalardaki birlesim yerlerini bulabilmek igin muhtemel
doniisiim noktalari iiretilmektedir. Uretilen bu déniisiim noktalar1, gelistirilen bir kabul
endeksi ile agirliklandirilmaktadir. Bununla birlikte kismi haritalarin ayn1 6l¢ekte olmasi
ve belirli bir kesisim bolgelerinin olmas1 gerekliliginden bahsedilmistir. Ayrica biiyiik
boyutlu alanlarda bitis noktalarindaki bozuk kisimlarin harita birlestirmesinde hizalama
problemleri yaratabilecegi gibi sorunlar algoritmanin eksikligi olarak belirtilmistir. Harita
birlestirme probleminde bir¢ok problem mesguliyet 1zgara tabanli haritalar {izerinden ele
alinsa da topolojik haritalarin birlestirilmesi {izerinede literatirde yapilan galigsmalar
vardir. Huang ve Beevers (2005) calismasi bu konu ile ilgili kapsamli detaylar

vermektedir. Calismada ¢oklu robotlarin ortak bir referans noktasi: olmamasi problemi ve
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bunun topolojik haritalarla ¢oziilebileceginden bahsedilmistir. Calisma igerisinde iki
topolojik haritanin birlestirilmesi ve bu konuda izlenmesi gereken algoritma ile ilgili
bilgiler verilmistir. Haritalarin iskeletine bakarak eslesme noktalari ile ilgili hipotezler
retilmis, geometrik dontisiimlerle ilgili bolgeler gruplanarak global harita elde
edilebilmistir. Topolojik kismi haritalarin eslestirilmesi i¢in resim tescilleme ve en
biylkleyen alt graf eslestirilmesi yontemlerinden yararlanilmistir. Erinc ve Carpin (2013)
caligmasinda goriiniis tabanli ¢oklu robotlu bir sistemde topolojik haritalarin
birlestirlmesi problemi {izerinde durulmus ve bu konuda bir algoritma gelistirilmistir.
Algoritmalarinda gelistirdikleri yontem kelime sozligii (BoW) tabanlhidir. GOrintl
tabanli haritalarin birlestirilmesinin degerlendirilmesi ile ilgili bir ol¢iit eksikliginden
bahsedilmis, bu konuda cebirsel bir 06l¢it tanimlanmis ve bunun ©Gneminden
bahsedilmistir. ~ Ayrica  robotlar  tarafindan  olusturulan  bu  haritalarin

degerlendirilebilecegi bir 6l¢ltun hala eksik oldugu hususunda da vurgular yapilmistir.

2.7.  Aktif SLAM

SLAM’in konu aldig1 ve bir nevi bir iist kiimesi olan aktif SLAM konusu ise genel
itibariyle bir mobil robotun SLAM o0zelliklerine ilave olarak kendi kendine ortamda
hareket edebilmesini saglayan navigasyon yapisinin eklenmesi ile olusmaktadir. SLAM,
her ne kadar haritalama ve konumlama problemlerini ele alsa da robotun ortamda nasil
gezdirilecegi hangi noktalara gitmesi gerektigi gibi konular bu baslik igerisinde ele
alinmamaktadir. Bir robotun ortamda nasil hareket edecegi, nereye gidecegi gibi sorular
navigasyon semasinin konusudur. Aktif SLAM calismalarinda ise robot bir ortamda hem
SLAM yapmakta hem de nereye gidecegine dair kararlar1 vermektedir. Bu bakis agisiyla
robota tam otonominin ancak ve ancak aktif SLAM yapist ile kazandirilacagi soylenebilir.
Bu diisiinceyle SLAM arastirmacilari, navigasyon yapisinin bu probleme eklenmesi
tizerine de ugrasmaktadir. Aktif SLAM’de genel amag robotun SLAM yapmasi ve ayni
zamanda ortamda en fazla yeri en az belirsizlikle kesfetmesidir. Bir robotun ortamda
otonom kesifler yapmasma dair ilk ¢alismalara Yamauchi (1997) makalesinde
deginilmistir. Robotun oOniindeki agik bolge ile kesfedilmemis bolgeler arasindaki
bolgeler onciil yerler olarak adlandirilmis ve basitge robotun bu bélgelere yonlendirilmesi
ile ortam kesfi yapilabilmistir. Ortamin kesfinde sens0Or olarak lazer ve sonar sensorleri
birlikte kullanilmistir. Bu sayede hem 3B kesif yapilabilmis hem de pahali bir 3B lazer

sensoriin kullanimina bir alternatif gelistirilmistir. Bu ¢alismada SLAM ele alinmasa da
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aktif SLAM konusu ile ilgili ¢aligmalara yol agict olmustur. Fox ve ark. (2006) ise bu
makaleyi temel almakta ve ¢oklu robotlarin kesif, haritalama ve aralarinda harita sensor
bilgileri paylasimi gibi konularda kapsamli bir sonuglar sunmaktadir. Carrillo ve ark.
(2012) calismasinda D optimallik 6l¢ltinin aktif SLAM ¢alismalari icin belirsizlik
hesaplamasinda nasil kullanilacagi iizerinde durulmustur. Entropi ve A optimallik
Olgltlerine karst D optimallik Olgutunin karsilagtirilmas: yapilmis ve D optimallik
Olcitinin uygunlugu tizerine yorumlar yapilmistir. Calismada EKF tabanli bir aktif
SLAM algoritmasindan yararlanilmis ve 25 x 25 metre boyutundaki bir alanda 0.3
m/adim ile hareket eden bir robot kullanilmistir. Carlone ve ark. (2013) makalesinde aktif
SLAM problemi i¢in RaoBlackwellization Parcacik Filtresi yonteminden yararlanmistir.
Algoritmanin degerlendirilmesi ve yeni kesif veya ayni yerden ge¢me konusunda
verilecek kararlar icin Kullback-Leibler iraksama (ya da goreceli entropi) metodu
kullanilmigtir. Aktif SLAM ve kesif siirecinin nihai amaci, bilgi kazancini en bilytkleyen
bir optimizasyon problemi oldugundan bahsedilmistir. Mu ve ark. (2016) ¢alismasinda
klasik mesguliyet 1zgara haritalar1 yerine topolojik haritalar temel alinarak bir aktif
SLAM semasi sunulmustur. Ozellik tabanl temsillerden dolay1 yol planlamalar klasik
durumdan farkl olarak her bir 6zellige fazladan bilgi yiiklenecek sekilde ayarlanmistir.
Robotun gergek zamanli ayarlanan yol planlari igin olasiliksal yol harita metodu
kullanilmistir.

Bu tezde, SLAM baslig1 altinda gerek klasik gerekse modern donem algoritmalart
icin benzetim ve gercek zamanli uygulamalar yapilmig ve mevcut yontemler bazi
bakimlardan iyilestirilmistir. Ozellikle birgok ¢alismanin gdz ardi ettigi gercek zamanl
incelemeler yapilmistir. Bununla birlikte, ¢oklu robotlar konusunda harita birlestirme
Uzerine literatirde iyi irdelenmeyen bazi hususlar etraflica arastirilarak yeni bir yontem

gelistirilmistir.
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3. ES ZAMANLI KONUMLAMA VE HARITALAMA (SLAM)

3.1. Giris

SLAM problemi kisaca, es zamanli olarak bir robotun ortam haritasini olugturmasi
ve ayni zamanda kendisini bu haritada konumlandirmasidir (Durrant-Whyte ve Bailey,
2006; Thrun ve Leonard, 2008; Dissanayake ve ark., 2011; Cadena ve ark., 2016).
Haritalama icin konum bilgisine ihtiya¢ duyulurken, konumlama icin harita bilgisine
gereksinim vardir. SLAM’de bu iki problem es zamanl olarak ¢Ozilmesi gerektigi igin
SLAM, genel olarak robotik arastirmacilari arasinda, ilgi ¢ekici ve zor bir problem olarak
goriilmektedir. SLAM probleminin ¢6ziimiinde bir¢cok farkli metot bulunmaktadir.
Ozellikle Bayes tabanli algoritmalarla énemli sonuglar elde edilmistir. Buna mukabil
ortam 6zellikleri ve zaman arasinda karmasik bir iligki oldugu i¢in zamanla bu metotlarin
lizerine iyilestirmeler yapilarak alternatif algoritmalar gelistirilmistir. Bunlara ilave
olarak, lazer, radar veya sonar sensorler yerine kameralarin dis sensor olarak kullanildig
yaklagimlar SLAM problemine farkli bir bakis agis1 getirmis, son yillarda iizerinde ciddi
caligmalar yapilmis ve hala yapilagelmektedir. SLAM problemi, kendi icerisindeki
gelistirilen algoritmalarin yanmi sira birgok problem i¢in de bir {ist semsiye olarak
diistintilebilmektedir. SLAM problemine navigasyon kisminin eklenmesi ile aktif SLAM
caligmalart  yapilabilmektedir. Bu sayede mobil bir robota tam otonomi
kazandirilabilmektedir. Benzer sekilde, 6zellikle ¢oklu robotlarin kullanildigi durumlar
icin farkli haritalarin birlestirilme probleminin ¢6ziimiide bu problemin ele aldig
konulardan birisidir.

Klasik manada SLAM, gozlem ve robot kontrol girdilerine karsilik harita ve
konum bilgisi ¢iktilarinin elde edildigi kosullu bir olasilik problemi olarak tanimlanabilir
(Esitlik (3.1), (Khairuddin ve ark., 2015)).

P(xk; m|ZO:k; UO:k,xO) (3.1)

Esitlik (3.1)’de x robotun k aninda konum ve yonelim agisini, m haritada
bulunan 6zelliklerin konumlarini, Z,., baslangictan k anina kadar yapilan gozlemleri,
Uo.k, 1se baslangictan k anina kadar uygulanan kontrol girdilerini isaret eder. Robotun

baslangictan k anina kadar tiim konumlar1 (x,.,) g6z Oniine alinarak bir sonraki adimla
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ilgili tahmin yapilirsa tam SLAM, aksi durumlar iginse (x;) ¢cevrimici SLAM seklinde
tanimlamalar yapilmistir.

Robot icin hareket ve gozlem modelleri Esitlik (3.2) ve (3.3) ile tanimlanabilir.

P (x| -1, Uk) (3.2)
P(z|xy, m) (3.3)

Bu bilgiler 1s1381nda SLAM problemi klasik bir tahmin/diizeltme yinelemeli
dongusu sirasiyla Esitlik (3.4) ve Esitlik (3.5) ile tanimlanabilir.

P(xx,m|Zo.k—1, Ugier X0) = [ P(xp|Xk—1,Ur) X P(Xp—1,M|Zg1—1, Upik—1, X0) dxx—1 (3.4)

P(zg|xg,m) P(xk' m|ZO:k—11 UO:k' xO)
P(zk|Zo:k-1,Uo:k)

P(xkrmlzo:kr UO:k'xO) = (35)

Baz1 kaynaklarda baslangi¢c olarak k — 1 yerine k. zaman baz alinmaktadir.
Esitliklerde tutarlilik olmasi agisindan Durrant-Whyte ve arkadaslarinin notasyanu
kullanilmistir. Bu sekilde elde edilen tahmin ve diizeltme basamaklar1 yinelemeli bir yap1
olusturmaktadir. Bu sayede klasik Bayes tabanli filtreler ile ortiisen bu yapiya farkl: tiirde
algoritmalar uygulanabilmektedir (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006).

SLAM ile ilgili olarak klasik yaklasimlar genel olarak Bayes tabanli filtrelerden
olugmaktadir. Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF), Kokusuz Kalman Filtresi (UKF),
Karekdk Kokusuz Kalman Filtresi (SR-UKF), Sikistirilmis Genisletilmis Kalman Filtresi
(CEKF), Genisletilmis Bilgi Filtresi (EIF), Seyrek Genisletilmis Bilgi Filtresi (SEIF) gibi
bircok Kalman Filtresi varyasyonlar1 ve pargagik filtresi tabanli FastSLAM 1.0,
FastSLAM 2.0 gibi algoritmalar siklikla SLAM probleminin ¢6zliimii i¢in uygulanmistir.
Burada literatiirde sik kullanilan EKF, UKF, par¢acik filtresi tabanli klasik donem SLAM
algoritmalari, farkli bir yaklasim olan graf SLAM ve son yillarda popiiler olan gorsel
SLAM yontemleri ile ilgili bilgiler verilecektir.

3.2. Genel SLAM Yaklasimlari
Bayes yontemi tabanli Kalman filtresi, kesfinden bu yana birgok sistemde

kullanilmaktadir. Genel anlamiyla dinamik bir degisimin oldugu durumlarda bilinmeyen

bilgilerin, mevcut verilerden hareketle tahmini (zerine dayanmakta olan optimal bir
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kestirim filtresidir. Bu sayede bilinmeyen bir veri kabul edilebilir bir varyansla tahmin
edilebilmektedir. Bu yonuyle SLAM probleminin ¢6zimu icin ¢ok uygundur ve bu
kapsamda birgok algoritma tanimlanmistir. Bunun yani sira grafik temsilleri ile ifade
edilen ¢izge tabanli SLAM algoritmalari tam SLAM probleminin ¢oziimii i¢in birgok

algoritmanin altyapisini olusturmaktadir.

3.2.1. Genisletilmis (EKF) ve Kokusuz Kalman Filtresi (UKF) tabanh SLAM

SLAM problemi kendi 0Oziinden kaynakli dogrusal olmayan kisimlar
barindirmaktadir. Bu yiizden, klasik Kalman filtresi yerine Genisgletilmis Kalman Filtresi
(EKF) bu problemin ¢oziimiinde kullanilmigtir. EKF-SLAM algoritmasinda durum
degiskenleri u veya x, robot konum bilgisi x ve m harita Gzerinde yer alan 6zelliklerin
pozisyonlaridir (Esitlik (3.6)). Durum degiskeni p olarak diisiiniiliirse buna bagh
kovaryans matrisi ise P ile ifade edilir (Esitlik (3.7)).

X
£= o= [ (3.6)
P P
Py = ngx mel (3.7)
xm mm k|k

EKF SLAM algoritmasi i¢in tahmin asamasinda robotun hareket modeli

( P(xg|xk—1,ux)) ve bir 6nceki durumlar kullanilir (Esitlik (3.8)).

X = -1, u) + wy (3.8)

Burada f(-) robot kinematiklerine, w; sifir ortalamali Gauss giiriiltiisiine isaret
etmektedir (w;,~N(0,Q)). Bu bilgiler 1s18inda tahmin ile ilgili Esitlikler (3.9) ve
(3.10)’daki gibi diizenlenebilir.

Rpk-1 = f (Rk—1jk-1, Ux) (3.9)
Pex k=1 = Vf Pexp—11x-1Vf " + Qp (3.10)

Burada V operatorii Jakobiyen islemini ifade etmektedir.
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EKF SLAM algoritmasinin ikinci adimi ise tahminin diizeltilmesidir. Buna goére
gozlem (6lgiim) modeli (P(zx|x,, m)) ve gozlemler kullanilir. Olgiim modeli genel
manada Esitlik (3.11)’deki gibi ifade edilebilir.

z, = h(x,, m) + vy (3.11)

Burada h(-) 6lciim geometrisini vy, ise sifir ortalamali Gauss giiriiltiisiine isaret
etmektedir (v, ~N (0, R},)). Buna gore dlglimle ilgili inovasyon ve inovasyon kovaryansi

Esitlik (3.12) ve (3.13)’teki gibi tanimlanir.

Vi =2z — h(£k|k—1rﬁ\lk—1) (3.12)
Sk - Vth|k_1VhT + Rk (313)

Bu adimlara gore elde edilen yeni durumla ilgili kestirim ve kovaryansi Esitlik

(3.14) ve (3.15)’teki gibi elde edilir.

K|k Xielre-1

. =\ 5 + KV, 3.14
[mmkl [mmk—ll o (314
Py = Prjg—1 — KkSkKkT (3.15)

burada K kalman kazanci olup Esitlik (3.16)’daki gibi bulunur. (Durrant-Whyte ve
Bailey, 2006; Chandra ve ark., 2010).

Kk = Pklk_]_VhTSk_l (316)

Kalman filtresi, modellerin dogrusal oldugunu varsaymaktadir. EKF filtresinde
ise dogrusallastirma islemi Taylor serisi acilimi ile yapilmaktadir. UKF filtresi bunun
daha iyi bir yontemle yapilip yapilmayacagi ilizerinde durmaktadir. Bu kapsamda,
dogrusallagtirma isleminde Taylor serisi ve Jakobiyen matrislerinin yerine sigma
noktalar1 olarak adlandirilan nokta kiimesi segilerek islemler yapilmaktadir. Bu sayede

tiirev hesab1 yapilmasina gerek olmamaktadir.
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Klasik bir Kokusuz doniisiim (UT) igin n durum vektor boyutu olmak tizere 2n +
1 sayisinca sigma noktalar1 (y[*!) Esitlik (3.17)’ye gore beklenti degerinin (i) etrafinda

secilir. i indeks degiskeni olup y!!! bu degiskene ait sigma noktasini ifade eder.

X[O] =

u
x4 =x+(/ (n+A)P)i, i=1,2,..,n (3.17)
=x—(/(n +/1)P)i, i=n+1n+2..,2n

I

Burada P ortalamaya ait kovaryansi temsil eder. Bununla birlikte (,/ (n+ A)P)l,, ifadesi

genellikle Cholesky ayristirma yontemi kullanilarak bulunur. A ise Olgekleme

parametresi olup Esitlik (3.18) ile tanimlanir.
A=a*(n+k)—n (3.18)

a ve k sigma noktalarimin ortalama etrafinda yayilmasimi belirleyen 06lcekleme
parametreleri olup a genellikle 10™* < a < 1 araliginda, k ise ¢ogunlukla 0 olarak
secilir. Bu bilgiler 1s1ginda hareket modeli (Esitlik (3.19)), tahmin ortalamasi ve ilgili
kovaryans sirasiyla Esitlik (3.20) ve (3.21)’deki gibi olur.

[i] _ [i]
Xkl|k—1 = f( kl—1|k—1' Uk) (3.19)
Rigk-1 = L0 Wilkig—1 (3.20)
. . T
Pyje—1 = 2ilow; [X;El|]k_1 - fk|k—1] [X;Eﬁ]k_l — 9?k|k—1] + Qk (3.21)

Burada w; i. sigma notkasina ait agirlig1 temsil etmektedir.

UKF’nin ikinci asamasi olan diizeltme adiminda ise goézlem ve gozlem
modellerinden yararlanilir. UKF filtresi parametreleri ilgili adimlara uygulanirsa gbzlem
modeli Esitlik (3.22)’deki elde edilir. Buna bagli inovasyon ve kovaryansi ise Esitlik
(3.23) ve (3.24)’teki gibi elde edilir.

Zi = h(xes) (3.22)

A _\2n [i]
Zije-1 = LiZoWilgg—q
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Vi = Zi = Zije—1 (3.23)
i . T
S = Z2w; |28y = 2| | 2001 = Zugp—a| + Ri (3.24)

Kestirim durumu ve kovaryansit EKF SLAM algoritmasindakine benzer sekilde
hesaplanir. Burada K Kalman Kazanci ise Esitlik (3.25)’teki gibidir (Li ve Ni, 2010;
Havangi ve ark., 2014).

Ki = Pezjejie-15k (3.25)

UKF yontemi Jakobiyen tiirevi igermemesi ve dogrusal olmayan terimlerin
tanimlanmasi agisindan EKF algoritmasina gore daha avantajlidir. Bu diisiinceyle SLAM
algoritmalari tizerinde bir Karsilagtirma yapilmigtir. Benzetim ortaminda biiyiik boyutlu
bir alanda hareket eden Ackermann siirme teknigini temel alan bir ara¢ kullanilmistir.
Aracla ilgili hareket modeli ve gozlem modeli Sekil 3.1°deki gibidir. Aracin taban
uzunlugu (L) 4 metre, sensoriin maksimum uzakligi 30 metre, adimlar arasi (k ve k — 1

durumlar arasi) stire (AT) 0.025 saniye olarak seg¢ilmistir.

< y’“k Vk .

(a) Hareket modeli (b) Gézlem modeli

Sekil 3.1. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastiritlmasinin yapildigi deneme igin kullanilan
araca ait modeller; (a) arac hareket modeli, (b) sensér 6lcim modeli (Bailey ve ark., 2006)

Arag ile ilgili hareket ve g6zlem modelleri Esitlik (3.26) ve (3.27)’deki gibidir.
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Xp_, T+ VibATcos(¢py, , + ay)

Xy, = f(ka_l’uk) = | Y- + VkATSiTl(¢vk_1 + ay) (326)
Gv,_, + ViATsin(ay)/L

(G =) + G- yv,c)”i
an? (G5) — |

xi—ka

[
zy, = hi(x) = I (3.27)
|

burada, x; k. zaman durum vektoriinu ifade eder ve o andaki robotun 2B pozisyon
vektori (x,, ) ve ortam ozelliklerine ait konumlar igerir. Ayrica w, kontrol girdisini, V;
ara¢ hizini, a; teker donme agisini ifade etmektedir. [x;, y;] ise i. harita 6zelligine ait
konum bilgilerini gosterir. Bu 6zellikler harita iizerinde duragan oldugu varsayildigi i¢in
herhangi bir zaman ifadesi icermezler (Bailey ve ark., 2006; Chandra ve ark., 2010).

Benzetim galismasi igin farkli iki boyut ve sekilde alanlar olusturulmustur (Sekil
3.2ve 3.3).

_|  ALAN-1 ALAN-2

100 C]K!S

metre

50

—\ cks 1 s [

-50 i !
50 0 50 100 150 200

metre

Sekil 3.2. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastirilmasi uygulamasinda kullanilan kare sekilli
hangar alan1 (uygulama - 1)
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Sekil 3.3. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastirilmast uygulamasinda kullanilan daire gekilli

hangar alan1 (uygulama - 2)

Arag her iki alanda da baslangi¢c noktasindan bitis noktasina hareket ettirilmistir.

Buna gore EKF ve UKF SLAM algoritmalarindan elde edilen yol egrileri ve gergek yol

egrileri her iki farkli alan i¢in Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’teki gibi olmustur.

180
160

140 Gergek yol

—— EKF yolu

120}~

e UKF yolu
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metre

B0~

401 Bitis Noktasi

74

T — — e o s |

20 //
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7
0 1 i ) I 1 | !
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Sekil 3.4. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastirilmasi uygulamasina dair gergek ve algoritma

yol egrileri (kare sekilli hangar alani, uygulama - 1)
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Sekil 3.5. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastirilmasi uygulamasina dair gergek ve algoritma
yol egrileri (daire sekilli hangar alani, uygulama - 2)

Algoritmalarin karsilastirilmasina dair her iki alan i¢in aracin pisti tamamlama
sliresi, pozisyon-yonelim agilar1 kayit edilmistir. Hatanin hesaplanabilmesi igin gergek ve
algoritma egrileri degerleri arasindaki hatanin kare kok ortalamasi (RMSE) bulunmustur
(Cizelge 3.1 ve 3.2).

Cizelge 3.1. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilagtirilmasi uygulamasina dair sonuclar: posizyon,
yonelim hatalar1 ve gergeklenme zamani (kare sekilli hangar alani, uygulama - 1)

Algoritma Pozisyon Hatasi Y 6nelim Hatasi Zaman (s)
EKF 4,43432 0,78978 62,1163
UKF 2,55331 0,60402 72,1636

Cizelge 3.2. EKF ve UKF SLAM algoritmalarinin karsilastirilmasi uygulamasina dair sonuglar: posizyon,
yonelim hatalar1 ve gergeklenme zamani (daire sekilli hangar alani, uygulama - 2)

Algoritma Pozisyon Hatasi Yonelim Hatasi Zaman (s)
EKF 3,63777 0,54790 46,0049
UKF 1,78697 0,20794 49,6039

Elde edilen veriler 1s1ginda iki algoritma arasinda dikkat cekici farklar

goriilmemistir. Bununla birlikte, UKF-SLAM algoritmasinin gercek egrilere daha yakin
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sonuglar verdigi ve hatalarin daha az oldugu goézlemlenmistir. Ancak zaman agisindan

EKF-SLAM algoritmasina gore biraz daha yavas oldugu goriilmiistiir.
3.2.2. Parcacik Filtresi (PF) tabanh yontemler

EKF-SLAM ¢oziimiinde ortamdaki 0Ozellik sayisinin artmasi ile kovaryans
matrisinin boyutu karesel bir sekilde artmaktadir. Bu yizden biyuk boyutlu veya fazla
Ozellik barindiran ortamlarda algoritma ¢ok yavas c¢alismaktadir. Bununla birlikte diger
biitlin Kalman Filtresi ile ¢alisan algoritmalar Gauss dagilimi varsayimi ile hareket
etmektedir. Bu ve benzeri sorunlar géze alindiginda pargacik filtresinin kullanilmasi
SLAM problemine farkli bir bakis agis1 getirmistir. Pargacik filtresi, Kalman Filtresi
tabanli yontemlerden farkli olarak parametrik olmayan bir Bayes filtresi olup Gauss
olmayan dagilimlarin temsilinde de kullanilabilir. Durum kestirimleri agirliklandirilmisg
ornek kumeleri ile ifade edilmekte olup 3 temel basamagi bulunmaktadir. Bunlar

ornekleme, agiliklandirma ve yeniden 6rneklemedir. Parcacik tabanli SLAM algoritmasi

basit bir sekilde Xt[k] ornek yollari, ,uycl], ,ME;],, N adet 2B Gauss ortalamalarmi ve

ngl]’ ,Z't[,’;\], ilgili kovaryanslari isaret etmektedir. Burada N ortamdaki 6zellik sayisini,
k ise ilgili bir parcacigi ifade eder (Thrun ve Leonard, 2008). Buna gore, birinci agama

olan 6rnekleme hareket modelinden, Esitlik (3.28)deki gibi elde edilir.
xt[k] ~p (xt | xt['i]l,ut) (3.28)

Agirliklandirma asamasi igin z; 6l¢iimii goz Oniline alinarak Esitlik (3.29)’da

goriilecegi lizere k. pargacik i¢in agirlik katsayilari hesaplanir.

k Kl [kl gk
wii= W (2 |1, ulf), 2 (3.29)

Ucgiincii asama ise yeniden drneklendirme asamasi olup mevcut parcaciklar yeni
pargaciklarla degistirilerek elde edilir. Buradaki temel bakis a¢is1 daha fazla 6nemli olan

pargaciklar1 tutup az agirliga sahip olanlar1 degistirmektedir. Nihayetinde ise EKF

algoritmasi diizeltme basamaginda oldugu gibi z, 6l¢limlerine gére yeni ortalama uEkrg ve

kovaryans matrisleri Z'm elde edilir. FastSLAM algoritmasinin en énemli altyapisi Rao-
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Blackwellization ayrisimi tizerine dayanmaktadir (Esitlik (3.30)). Buna gore robot

konumu ve 0zellik yerlerinin birbiri ile iligkisi olmadigi varsayimi temel alinmaktadir.

P(Xo.ts lin | Z1es Use) = P(Xoue| Z1:t, Une) H?,:l p(Li| X0 Z1.¢) (3.30)

Denklemde dikkat edilecek husus, konumlama ve haritalama kisimlarinin ayri
ayr1 ele alinmis olmasidir. Boylece Monte Carlo Konumlama (MCL) problemi yapisina
benzeyen pargacik filtresi ve 2 boyutlu EKF bloklari elde edilmistir.

FastSLAM 2.0 ise drnekleme ve agirliklandirma asamalar1 ile FastSLAM 1.0’1n
genigletilmis bir versiyonudur. Bu yap1 baz alinarak birgok gelistirme yapilmustir.
Ozellikle giincelleme asamasinda yeni oOrneklerin eklenmesi gegmis verilerin
kaybolmasina sebep olmaktadir. Bunun i¢in literatiirde sunulan ¢oziimlemeler vardir
(Stachniss ve ark., 2004; Kim ve ark., 2008). Her ne kadar dezavantajlari olsa da pargacik
filtresi tabanl FastSLAM algoritmalari ve tiirevleri klasik SLAM metotlar1 i¢in gelismis

bir ¢6zlim sunmakta ve pratik olarak dis ve biiylik ortamlar i¢in de kullanilabilmektedir.
3.2.3. Graf tabanh SLAM

Bu teknik, SLAM probleminin ¢6ziimiinde grafik modelden yararlanmaktadir. Bu
tlrdeki algoritmalarin temel dayanagi 6zellik ve robot konumlarinin graf iizerinde diigiim
olarak ifade edilmesi ile olusturulmasidir. Bununla birlikte diiglimler arasindaki kenarlar
kisitlart olusturmakta ve kontrol girdileri, sensor dlgiimleri ile ifade edilmektedir (Sekil
3.6).
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Sekil 3.6. Graf SLAM teknigi i¢in 6rnek bir graf ve bunlara karsilik gelen tablo (Dine ve ark., 2015)
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Graf temsilli gosterime gore birbiri ile ilintili durumlar dolu karelerle ifade
edilmekte, iliskisi olmayan durumlar ise bos karelerle gosterilmektedir. Pesi sira gelen
robot konum bilgileri bir kontrol girdisi ile birbirine baglanir. Ornegin, Sekil 3.6 dikkate
alinirsa robotun x, konumundan x; konumuna hareketi igin u,_; kontrol girdisi
uygulandiginda bu veri graf Gizerinde bir kenar1 olusturur ve tabloda dolu bolge olarak
isaretlenir. Bununla birlikte bu veri tiim problem igin bir kisit olusturur. Benzer durum
6lcim modelleri icin de gecerlidir. x, konumunda gézlemlenen [, harita 6zelligi, bir kisit
olusturur ve tabloda dolu bolge olarak isaretlenir. Bu diigiince ile bir irdeleme
yapildiginda logaritmik olarak tam SLAM problemi ii¢ kisimdan olusur: Onceki
durumlardan kaynakli sabit parametre girdileri, hareket ve 0&lglim modellerinin
olusturdugu kisitlar (Esitlik (3.31)).

logp(Xr,m | Zr,Uyr) = sabit + Y, logp(x, | xe—1,ue) + Xelogp(ze | x,,m) (3.31)

Graf Uzerindeki kenarlar, robotun her bir adimi (log p(x; | x;_1, u;)) ve yapilan sensor
olctmleri (logp(z; | x;,m)) sonucu olusmaktadir.
Bu bilgiler 1s1ginda SLAM probleminin ¢oziimii Esitlik (3.32)’nin modunu bulma

problemine doniisiir.

Xr,m" = argmaxy,. ., logp(Xr,m | Zr, Ur) (3.32)

Bu denklemin ¢6ziimii Esitlik (3.33) ile verilen {iissel bir fonksiyonun bulunmasi

ile ilgilidir.

logp(Xy,m | Zy,Ur) = sabit + Yelxe — f(ue, xe—1) "Ry Hoxe — f (g, x¢—1)]
+ Xelze — h(xt:m)]TQt_l[Zt — h(x;, m)] (3.33)

Burada x; durumu f () hareket modelini, z; 6lgimi, h(-) 6lcim modelini, R; ve Q; ise
sirastyla hareket ve 6l¢iim kovaryans matrislerini ifade etmektedir. Buna gore hatay: en
kicukleyen diigiim konfigiirasyonunun elde edilmesi amaglanir. Graf SLAM probleminin
¢oziimiinde gradyen inig, karmasik gradyen gibi bircok optimizasyon metotlar:

kullanilabilinir. Bu metot EKF-SLAM gibi yontemlere gore daha fazla 0Ozellik
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baridirabilmesinden dolay1 daha biiyiik haritalarin elde edilmesine imkan tanir (Thrun

ve Leonard, 2008; Grisetti ve ark., 2010).
3.2.4. Gorsel SLAM (VSLAM)

SLAM algoritmasi ilk zamanlarinda doniistiiriiciiler, lazer, sonar, GPS, IMU vb.
birgok sensor kullanilarak ger¢eklenmistir (Aulinas ve ark., 2008). Erken doénem
cOziimlemeler genellikle olasiliksal bir model cer¢evesinde incelenmis ve durum
tahminlerinin gozlemlerle gilincellenmesi ile algoritmanin gerceklenmesi saglanmaistir.
Ancak ilerleyen yillarda kameralarin kullanilmasi ile SLAM problemi farkli bir bakis
acistyla irdelenmeye baglamistir. Buna gére SLAM c¢oziimiinde dis sensor olarak
kameralarin kullanildig1 algoritmalar gérsel SLAM (VSLAM) basligr altinda incelenmeye
baslanmustir (Sola, 2007). Boylece SLAM goriintii isleme ve bilgisayar gormesi alaninin
ilgi odagi olmustur (Fuentes-Pacheco ve ark., 2015). Bununla ilgili detayli bir literatiir
ozetinden kaynak arastirmasi kisminda bahsedilmistir. Ornek bir VSLAM algoritmasi
ciktist Sekil 3.7’deki gibi olabilir (RTAB-Map (Labbé ve Michaud, 2019) ve OctoMap
(Hornung ve ark., 2013) yontemleri).

‘Qﬁmﬂﬁm

o

(a) RTAB-Map algoritma sonug haritast (b) OctoMap algoritma sonug haritasi

Sekil 3.7. Korkmaz; ve ark. (2019) ger¢ek zamanli vSLAM algoritmalarinin karsilagtirilmasi
caligmasinda elde edilen sonug 3B haritalar1; sirasiyla (a) RTAB-Map ve (b) OctoMap algoritma
sonuglart
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VvSLAM algoritmast dogrudan, oOzellik tabanli ve RGB-D kamera tabanl
basliklara gore tasnif edilebilmektedir. Bu algoritma, 6zelinde farkli alt basliklar
icermesine ragmen genellikle baglangiglandirma, izleme, haritalama, yeniden
konumlama ve global harita optimizasyonu basamaklarindan olugmaktadir. Bu
basliklarin herbirinin ya da biitiinliniin  gelistirilmesine dair bir¢cok arastirma
yapilagelmektedir (Taketomi ve ark., 2017).

Baslangi¢clandirma asamas1 genel olarak global koordinat sisteminin
tanimlanmasi ile ilgilidir. Tanimlanan bu koordinat sistemin igerisinde ortamdan alinan
veriler islenerek harita olusturulur. [zleme asamasinda ise olusturulan haritaya gore
kameranin pozisyonu tahmin edilir. Bu asama klasik yaklasimdaki konumlama
basamagina benzemektedir. Haritalama asamasinda ise bilinmeyen ve yeni kesfedilen
alanlar baslangiclandirma asamasinda olusturulan global koordinat sistemine gore
tanimlanarak ortam ile ilgili harita elde edilmis olur. Bu temel basamaklara ilave olarak
algoritmanin daha giirbliz olmas1 bir¢cok durumda vazgegilmez bir unsurdur. Buna 6rnek
olarak kameranin izledigi 6zelliklerde olusan siireksizlik verilebilir. Bu, robot kagirilma
problemi olarak bilinen duruma benzemektedir. Kameranin goriis acisinin darhigi ve
hareket hizinindaki ani degisimler goze alindiginda boyle bir duruma kars1 giirbiiz bir
performans sergilemek 6nemli olacaktir. Yeniden konumlama moduilii sayesinde bu tiirde
problemlere kars1 giirbiizliik saglanabilir ve izleme asamasinda basarisizlik olsa bile
mevcut haritadan konum bilgisi tekrar elde edilebilir. Global harita optimizasyonu ise
calisma siirecinde gergeklesen artik hatalar ve buna bagl birikimli hatalarin giderilmesi
ile ilgilidir. Bununla ilgili en 6nemli durumlar kapali dongiilerin elde edilmesi ile daha
once gordlen bir yerin yeniden gdzlemlenmesidir. Bu sayede birikimli hata azaltilabilir.

Bu bilgiler 15131nda vSLAM’in gergeklenmesi i¢in temel olarak gorsel odometri
ve hareketten iskelet olusturma (SfM) problemleri ¢6zulmelidir. Odometri genel manada
pozisyon degisimlerinin zamana bagli olarak sensor verilerinden alindigi bilgidir.
Ornegin bir robotun tekerine yerlestirilmis déner kodlayic1 sensorii robotun ne kadar
hareket ettigi ile ilgili bilgiyi verebilmektedir. Benzer sekilde gorsel odometri ise kamera
hareketlerindeki farklarin kullanilmasi ve bu sayede konum ve yonelim bilgilerinin elde
edilmesidir. Bu veri, vSLAM algoritmalarinda kullanilan temel bir girdi olup vSLAM bu
girdiye ilave olarak global harita optimizasyon moddliintin eklenmesi ile elde edilir. STM
ise 2B kamera hareketlerinden fotometrik bir anlamda model ¢ikarilmasidir. vSLAM ve
SfM’in diisiince yapist birbirine ¢ok benzemektedir. Her ikisi de lazer sensorler yerine

kameralarin kullanim1 ile haritanin olusturulmasi temeline dayanmaktadir. Birgok
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calismada vSLAM ve gercek zamanli SfM algoritmalar1 arasinda kesin bir fark
belirtilememistir. Bu yiizden bazi ¢alismalar vSLAM’i ger¢ek zamanli SfM olarak da
nitelendirmektedir (Taketomi ve ark., 2017). Ote yandan VSLAM yerel bir haritalama
¢Ozlimii olmasina ragmen SfM daha global 6lgekte bir ¢6ziim sunmaktadir. Buna en iyi
ornek Google tarafindan sunulan cadde goriintiileri olarak verilebilir. Ayrica SfM’de
sirali bir resim olmasina gerek yokken vSLAM’de siral1 resimlere ihtiyag duyulur.

Literatiirde birgok VSLAM algoritmalart tanimlanarak farkli problemlerin
cOziimleri elde edilmistir. vSLAM metotlar1 6zellik tabanli veya yogunluk tabanli olarak
genel iki kategoriye ayrilabilir. Bunlara ilave olarak, derinlik bilgisi verebilen RGB-D
kameralar ile yapilan ¢oziimlemeler de ayri bir sinif olarak diisiiniilebilir.

Ozellik tabanli algoritmalar klasik donemde yapilan coziimlemelere
benzemektedir. Ortamdan ¢ikarilan 6zelliklere bagli olarak ortamin 6zellik haritas1 elde
edilir. Bu konudaki ilk ¢alismalar tek gozlii kameralarin kullanimi ile baglamis sonralari
bu metot MonoSLAM olarak adlandirilmistir (Davison, 2003; Davison ve ark., 2007).
Ozellik tabanli vSLAM metotlari, PTAM ve onun iyilestirilmis bir versiyonu olan ORB-
SLAM algoritmalari ile gelistirilmistir (Klein ve Murray, 2007; Mur-Artal ve ark., 2015).
Bu algoritmalar da kendi igerisinde filtre yaklasimi veya demet diizenlemesi yontemini
kullanmasma gore smiflandirilabilir. Buna paralel bir sekilde dogrudan metotlarda
haritalar, yogunluk bilgisini igerecek sekilde olusturularak elde edilir. DTAM ve tiirevleri
ile LSD-SLAM bunlarin en 6nemli 6rnekleridir (Newcombe ve ark., 2011; Engel ve ark.,
2014). Direkt metotlarin en 6nemli 6zelliklerinden birisi derinlik degerlerinin her bir
piksel degeri icin anahtar karede tahmin edilmesidir. Bunlarin yani sira vSLAM i¢in
uctincu bir kategori olarak RGB-D kameralarin kullanildigi uygulamalar distiniilebilir.
Bu kameralar ilk olarak oyun konsollari i¢in tasarlanmis olmasina ragmen robotik ve
bilgisayar goérmesi alanlarinda fazlasiyla ilgi gérmiistiir. Microsoft firmasinin irettigi
Kinect ve ASUS firmasinin iirettigi Xtion sensorleri ve tiirevleri bu tiirde kameralara birer
ornektir. Bu kameralar goriintii bilgisinin yani sira derinlik verisi de sunmaktadir. Bu
kameralar sayesinde vSLAM algoritmalari i¢in derinlik tahmini sorunu ¢oziilebilmistir.
Ayrica 3B olarak metrik bir sekilde koordinat sistemi tanimlamas1 miimkiin olmaktadir.
Genellikle iteratif yakin nokta (ICP) algoritmalar1 ile kamera hareketleri tahmin
edilebilmektedir. Ancak bu kameralarla ilgili en biiyiik handikap dis ortam kullanimlarina
miisait olmayisidir. KinectFusion, SLAM++, RGB-D SLAM algoritmalar1 bu alanda
gelistirilmis calismalardan bazilaridir (Fuentes-Pacheco ve ark., 2015; Taketomi ve ark.,
2017).
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3.3.  SLAMiile ilgili Diger Yaklasimlar

SLAM probleminin ortaya konulmasi ve ¢oziimlemelerin sunulmasindan bu yana
farkl tiirde yaklasimlarda SLAM basligia konu olmustur. Ornegin, ayn1 veya farkli
tirde c¢oklu robotlarin kullanildigi durumlarda SLAM probleminin ¢oziimii (robot
koordinasyonu, harita birlestirme), benzer sekilde robotun nereye gidecegine karar

verdigi aktif SLAM yaklasimi bunlardan bazilaridir.

3.3.1. Harita birlestirme

Haritalama veya SLAM’e konu olan haritalar farkli yontem ve algoritmalarla
¢ozililmeye ¢alisilmistir. Ancak, ¢alismalarin birgogu tek bir robotun problemleri nasil
¢Ozecegi iizerinedir. Gelisen teknoloji ve ihtiyaglar dogrultusunda birden fazla robotun
kullanimina ihtiya¢ duyulan birgok durum vardir. Ornegin, bir felaket zamaninda robotlar
kullanilmak istenildiginde ortam ile ilgili haritalara ihtiya¢ duyulacaktir (Topal ve ark.,
2013). Bu haritalarin elde edilmesi igin tek bir robotun kullanimi yerine birden fazla
robotun kullanilmasi ile zaman kazanilabilecegi asikardir. Ancak her bir robot kendi yerel
haritasini liretecek ve bunlarin global olarak nasil birlestistirilmesi gerektigi lizerine bir
metodolojiye ihtiya¢ duyulacaktir. Bununla birlikte, baz1 durumlarda tek bir robot farkli
yerlerin kismi haritalarini {iretebilir ve bu haritalar daha sonra birlestirilmek istenebilir
(Carpin ve ark., 2005). Bu agidan ele alindiginda SLAM bashig altinda harita
birlestirilmesi konular1 farkli ¢aligsmalarda ele alinmistir. Gerek es zamanli gerekse kismi
haritalar elde edildikten sonra haritalarin birlestirildigi farkli tiirde algoritmalar
gelistirilmistir. Bir diger 6nemli husus ise elde edilen kismi haritalarin tiiriidiir. SLAM’in
sonucunda elde edilen harita 6zellik, yogunluk veya mesguliyet 1zgara hiicreleri tabanl
olabilmektedir. Farkli tiirdeki haritalara gore algoritmalarin igerigi degisebilmektedir.

Genel bir sekilde asagidaki gibi bir tanimlama yapilabilir.

Tamim: N ve M pozitif reel sayilar olmak tizere N X M boyutlu bir harita fonksiyonu
tanimi, 7 : [0, N] X [0, M] - R seklindedir.

Buna gore global koordinat sisteminde yerel harita (Esitlik (3.34)) ve bunlarin
birlesimi (Esitlik (3.35)) asagidaki gibidir.
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“m=Y"Tm;;i=1,..,n (3.34)
T=mPm,i=1..,n-1 (3.35)

Burada “T C; merkezli i. yerel haritanin C, merkezli global koordinatlara
dontisiimii i¢in gerekli doniisiim, € operatori ise yerel haritalarin birlesimi i¢in gerekli

olan algoritma veya matematiksel islemlerdir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8. Kismi haritalarin global koordinatlarda gésteriminin temsili

Bu konuda Klasik bir tek durumlu EKF-SLAM algoritmasinin ¢oklu duruma
genisletilmesi gibi diigiiniilebilecek bir algoritma “robotlarin bulugsmas1” baslig1 altindaki
bir ¢alismada ele alinmistir (Zhou ve Roumeliotis, 2006). Problemin temelinde robotlarin
sans eseri veya bilingli bir sekilde bir noktada goériismesi vardir. Boylece birbirleri ile
kesisen harita parcaciklarinin olma zorunlulugu ortadan kalkmistir. Robotlar bulusma
zamaninda birbirleri ile géreceli pozisyonlarini ve bunlarla ilgili belirsizlikleri paylasirlar
ve buna gore haritalar aras1 doniisiim hesaplanir. Burada karsilasilabilecek 6énemli bir
problem, bir 6zelligin farkli iki yerel haritada farkli yerlerde gosterilmesidir. Bunun
giderilmesi icin Mahalanobis mesafe Olcusii tabanli bir test uygulanarak esik degerine
gore ilgili 6zelligin durum matrisinden ¢ikarilmasina veya kalmasina karar verilir.

Bunun yani sira haritalarin bir resim gibi ele alindig1 ve buna bagli olarak resim
tescilleme algoritmalarinin kullanilmasi da bir diger harita birlestirme yontemidir. Ancak

bu yobntemin uygulanabilmesi icin yerel haritalar arasi1 Ortiisen bolgeler olmasi
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gerekmektedir. Elibol ve ark. (2014) ¢alismasinda, su altindan ¢oklu robotlarla elde edilen

goriintiiler birbiri ile birlestirilerek bu yontemle harita birlestirilmesi yapilmistir.

3.3.2. Aktif SLAM

Robotlarin bir ortamda hareket ettirilmesi genellikle bir kullanici girdisi tizerinden
olmaktadir. Ornegin, su alt1 kesif araglari, bomba imha robotlar1 gibi uygulamalarda
kablolu veya kablosuz bir sekilde robottan veri alan kullanici, robotu istedigi yonde
hareket ettirerek istenilen gorevin yerine getirilmesini saglar. Ancak bazi durumlarda
robotun ortamda kendi kendisine kesif yapmasi ve robotun ¢evreyi tanimasi beklenebilir.
Ornegin, robot ile etkilesimin olmadig1 bir felaket durumu veya birden fazla robotun bir
gorevi yerine getirmesi ile ilgili bir durum s6z konusu oldugunda robotlarin kendi kendine
ortamda kesif yapmasi beklenir. Bu sorun genellikle kesif algoritmalar1 bagligi altinda
incelenir. SLAM’den bagimsiz olarak bu konudaki ilk ¢alismalardan birisi Yamauchi
(1997)’ dir. Calimanin temel fikri robotun c¢evresi ile ilgili en ¢ok yeni bilgi
kazanabilecegi yonlere yonelmesi iizerinedir. Bunu yapmak i¢in tanimladigi bolgenin
siirlarina dogru hareket etmektedir. Buna gore her bir kesif ile yeni bilinmeyen bolgeler
ortaya ¢ikacak ve buna bagli olarak biitiin ortamlarin kesfi saglanmig olacaktir. Sekil 3.9
incelirse robotun ortamda kesif yaptig1 ve buna bagl olarak bazi ortamlari kesfettigi (bos
veya koyu alanlar) bazi ortamlar ile ilgili bilgi sahibi olmadigi gériilmektedir (mavi renkli
hiicreler). Robotun kesfettigi bos/dolu alan ile kesfedilmemis bolgeler arasinda sekilde
gosterildigi gibi farkli sinir bolgeleri olusmaktadir. Buna bagl olarak makalede 6nerilen
metoda gore robotun en yakinindaki kesfedilmemis sinir bélgesi olan 4 numarali alana
dogru hareket edecektir. Robot izerindeki lazer, sonar veya kizil 6tesi sensorler sayesinde
yeni hiicreleri kesfedecek ve pesi sira yaptigi kesifler ile kendi kendisine bir ortamda
hareket etmesini saglayacaktir. Her bir hiicreye baslangi¢ olarak 0.5 olasilik degeri
atanmis ve kesiflerle bu olasiligin degisip degismedigi arastirilmaktadir. Buna bagh

olarak hiicre ac¢ik, mesgul veya bilinmeyen olarak isaretlenmektedir.
Acik: p(m;) < 0.5
Mesgul: p(m;) > 0.5

Bilinmeyen: p(m;) = 0.5

Burada p(m;) i. hiicrenin mesguliyet olasiligini1 gostermektedir.
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Sekil 3.9. Bir ortamda robot tarafindan yapilan kesifler ve farkli sinir bolgeleri

: robot
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Gezgin robotlar i¢in SLAM algoritmalarinin kesfi 6nemli bir gelisme olmustur.
SLAM sayesinde robotlar otonomi kazanmis ve bilmedigi bir ortamda kendisini
konumlamay1 ve ayni zamanda ortamin haritasini elde etmeyi basarabilmistir. Ancak
robotlara tam otonomi SLAM algoritmalarina ilave olarak navigasyon ve kesif
algoritmalarinin da eklenmesi ile saglanabilmektedir. Cunki SLAM algoritmalari robota
tam olarak nereye ve nasil gidecegi ile ilgili bir bilgi saglamamaktadir. SLAM
probleminde kullanici girdisi, rassal hareket veya dnceden se¢ilmis gegis noktalari ile yol
bilgisi tanimlanmaktadir. Haritalama, konumlama ve navigasyon-kesif bilesenlerinin bir
arada olmas1 ile robot bir ortamda kendisini konumlayabilmekte, haritayr elde
edebilmekte ve nereye nasil gidecegi sorularinin cevabini bulabilmektedir (Sekil 3.10).
Bu ¢ alanin kesigsimi literatiirde biitiinlesik yaklagimlar bir diger bakis agisiyla aktif
SLAM olarakta adlandirilmigtir (Stachniss, 2009). Aktif SLAM problemi SLAM
algoritmalarina gore daha guncel bir alan olup gunumuzde de birgok yonuyle ele
alinmaktadir (Zamora ve Yu, 2013; Cadena ve ark., 2016).
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Sekil 3.10. Haritalama, konumlama ve hareket kontrol basliklar1 arasindaki iliski (Makarenko ve ark.,
2002)

Aktif SLAM alaninda genellikle SLAM algoritmasinin belirsizliginin azaltilmasi,
robot tarafindan kesfedilen ortamin en fazla olmasi ve gérevin yerine getirilmesi Olgttleri
g0z Ontine alinir ve buna bagli bir maliyet analizi yapilir (Esitlik (3.36)) (Carrillo ve ark.,
2012).

] = XiaqUi+ X BiT; (3.36)

i :Planlanan yol sayist

Ui :Sistem parametrelerindeki belirsizlik degeri (kovaryans matrisinin izi,
determinanti gibi skaler bir deger)

Ti :Diger beklenti degerleri (yol uzunlugu, giidiim siiresi, enerji degeri vb. olup
belirtilen degerlere gore skaler bir deger)

a,  :Ayar parametrelerini kapsayan agirlik katsayilar

Esitlik (3.34)’te J amag¢ fonksiyonu olup en iyi degerinin bulunmasi istenir. a ve f ise
kullanic1 tarafindan istege bagli olarak secilen ve esitligi iki parcaya ayirarak ilgili
kisimlarin farkli etkiler vermesini saglayan agirlik katsayilaridir (Mihaylova ve ark.,
2003). Bu tanimlamalara gore aktif SLAM problemi J fonksiyonunu en iyi yapmaya

calisan 1 receteleri olarak disiintilebilir. 7 regetelerinin degerlendirilmesi igin optimal
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deney tasarim teorisinden (TOED) faydalanilabilir. Bu teori, temelinde bilinmeyen
giirtiltilere karsi ¢ikis parametrelerinin varyansini hesaplar ve buna bagli olarak en 1yi
recetesi elde edilebilir. Burada ¢tziim olarak A-opt (matrisin izini ve buna bagli toplam
varyanst en Kkiglikleme), D-opt (matris determinantinin logaritma degerini en
blyiikleme), E-opt (matrisin tersinin 6zdegerlerini en kigclkleme) gibi 6Olcutlerden
yararlanan farkli ¢alismalar vardir.

Bu baslikta tanimlanan aktif SLAM yapisi icerisindeki SLAM blogu, olasiliksal
tabanli yapilar1 temel almistir. Halihazirda gelistirilen birgok vSLAM algoritmasi ile
entegre edilmesi gereken aktif SLAM algoritmalar i¢in farkli bir strateji diisiiniilmesi
gerekebilir.

Boliim 3’te genel olarak klasik ve modern donem SLAM yontemleri Gzerine
tanimlamalar yapilmis ve detayli agiklamalar verilmistir. Sonraki iki bolimde, bu tez
kapsaminda yapilan uygulamalar, gelistirilen yontemler ve yapilan ¢aligmalardan elde

edilen sonuglar tizerinde durulacaktir.
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4. MATARYEL, YONTEM, GELiSTIiRiILEN ALGORITMALAR VE
UYGULAMALAR

4.1. Giris

Onceki bolumlerde SLAM problemi ile ilgili tarihce, matematiksel altyapr ve
genel problemler tanimlamistir. Bu boliimde tez kapsaminda yapilan farkli ¢aligmalar
gelistirilen algoritmalar ve uygulamalarin agiklanmasi ile bunlar i¢in kullanilan

materyallerin incelenmesi iizerinde durulacaktir.

4.2. Robot isletim Sistemi (ROS)

Robot Isletim Sistemi (ROS)! her ne kadar taniminda bir isletim sistemi olarak
belirtilse de aslinda genel manada bir yazilim sistemi olarak tanimlanabilir. ROS un
altinda yatan temel diisiince “tekerlegi yeniden kesfetmeme” {izerine kuruludur. Birgok
arastirmaci robotik problemler {izerine ¢alismaktadir. Bunun i¢in bir¢ok algoritma ve
ilgili yazilimlar gelistirilmektedir. Gelistirilen algoritmalarin kaynak kodlar1 paylasilsa
bile yeni baslayan bir¢ok arastirmaci i¢in bu kod pargaciklarinin anlasilmasi ve tizerine
gelistirmeler yapilmasi ¢ok uzun siireler alabilmektedir. Cogu zaman arastirmacilar kendi
kodlar1 ve ¢oziimlemelerini gelistirilmekte ve tekrar tekrar ayni problemle ilgili ¢bztimler
uretmektedir. Bu diisiinceyle, gelistirilen yazilimlarin bir paket haline getirilmesi buna
gore yeni kullanicinin bile kiigiik degisikliklerle ilgili ¢oziimlemelere asina olmasi ve
gelistirmesi fikri ROS platformu igin bir temel olusturmustur. Genel bir tanimlama ile
ROS, robot yazilimlarn ile ilgili esnek bir cerceve saglayarak farkli araglar ve
kutlphaneler kullanilmasina izin veren bir yazilim sistemidir. Karmagik robotik
sistemlerin ¢6zimd icin belirli teamdiller ¢ercevesinde ¢oziimler sunmaktadir.

ROS vyazilim sistemi ilk olarak 2007 yilinda Standford Yapay Zeka
Laboratuvarinda ortaya konulmus ve daha sonralar1 Willow Garage robot arastirma
enstitist ve OSR vakfi blinyesinde devam ettirilmistir. “Tekerlegi yeniden kesfetmeme”
fikri bir¢ok arastirmaci tarafindan benimsenmis ve ROS adeta robotik platformlar i¢in bir
temel haline gelmistir. Bircok firma iirettigi robotlar1 veya sensorleri ROS uyumlu hale

getirmeye baslamig ve yeni tiriinlerini ROS uyumlu olarak ¢ikarmaya baslamistir. Her

! https://www.ros.org/
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gecen giin ROS uyumlu robot, sensor sayist hizla artmaktadir. 2010 yilinda “Box Turtle”
stiriimii ile baglayan dagitimlarin ¢ok kisa siirede farkli versiyonlarla yenilenmis ve
“Melodic Morenia” ile mevcut kosullarda 2023 yilina kadar destek alacak siiriimii
yayinlanmistir. 2012 yilindan bu yana her yil farkli bir iilkede ROSCon isminde ROS ile
ilgili son gelismelerin aktarildigi ve farkli seviyeden ilgililerin katildig1 calistaylar
yapilmaktadir. Bununla birlikte ROS aktif bir topluluga sahip olup soru cevap
platformunda 40 binin iizerinde sorunun cevabi verilmistir. Ozellikle Raspberry Pi gibi
kiiglik bilgisayarlarin gelistirilmesi ve bunlar iizerine ROS’un kurulmasiyla bir¢cok
yetenege sahip robotlarin gelistirilmesi mumkin olabilmektedir. Ayrica ROS’un
akademik, ticari, endustriyel ve hobi amagl birgok kullaniciya hitap etmesinden dolay1
yakin gelecekte robotik i¢in temel bir standart haline gelmesi kuvvetle muhtemeldir.

ROS’un en biiyiik Gstunliklerinden birisi kullanicilart herhangi bir yazilim dilini
kullanmaya zorlamamasidir. C++, Python, Java gibi diller siklikla kullanilmaktadir.
Bunun yani sira bir kod pargasi Python diliyle yazilmisken bir diger kod pargas: bagka bir
dilde yazilmus olabilir ve bunlarin birbiriyle ¢alismasi konusunda herhangi bir problemle
karsilagilmamaktadir. Bir diger manada ROS, robotik yazilimlarin1 modiiler bir yapiya
kavusturmus ve bu sayede lego pargalart gibi ihtiyag duyulan kismin kullanilmasina
imkan tanimistir. Ayrica Rviz modiilii sayesinde sensor verisi, robotun bilgileri gibi farklh
durumlarin gorsellestirilmesi miimkiindiir. Genellikle ROS’un tavsiye edilen g¢alisma
ortam1 Linux/Ubuntu lizerinde olmakla birlikte son yillarda MATLAB programinda da
bazi ROS uygulamarmin kullanilmasina baslanilmistir. Ayrica Windows 10 tizerinde
Linux alt sistemi olarak (WSL) ROS’un kullanimina imkan taninmaya baglanilmistir.

ROS genel manada herhangi bir gorevi yerine getiren diigiimler ve bu diigiimler
aras1 yapilarin olusturdugu bir ¢aligma ortamidir (Sekil 4.1). Diigiimler, farkli hesaplamar
yapabilirler. Ornegin, bir diigiim yiiz tanimasi ile ilgili iken diger dii§iim sensor
verilerinin okunmasi ile ilgili olabilir. Bu diiglimler aras1 haberlesme ise farkli tiirde
olabilir; servisler ve basliklar. Basliklar, diigiimler arasi iletisimi saglarlar ve bir diigiim
bir bilgi yayimlarken diger bir diiglim eger bu bilgiye ihtiya¢ duyarsa ilgili bagliga abone
olarak o bilgiyi alabilir (Quigley ve ark., 2015).
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Sekil 4.1. ROS’un caligsma altyapisina dair genel bir ¢alisma siireci

Ornegin “usb_cam?®” ROS paketi usb kameralarla ilgili bir ROS siiriictistdiir. Bu
paket “usb cam node” isimli diiglimden usb girislerine baglanmig kameralarin
goruntdlerini almaya yarar ve “<kamera_ismi>/image” baslhigindan ilgili veriyi
“sensor_msgs/Image” tipinde yaymmlar. Bir diger paket olan “image rotate®” ise
kendisine gelen goriintiileri kamera koordinatiyla es diizlemde olacak sekilde hizalamaya
caligir. Bunun i¢in “image_rotate” isimli bir diigiime sahip olup bu diigiim bir 6nceki
paketten yayimlanan “<kamera_ismi>/image” isimli basliga abone olarak verileri isler
ve “rotated/image” isimli farkli bir basliktan “sensor msgs/Image” turiinde veriyi
yayinlar. Bu sekilde bu veri de farkli bir paketin girisi olabilir ve ihtiya¢ duyan diigiim bu
veriye abone olup istenilen herhangi bir islevi gercekleyebilir.

Cogu zaman gercek uygulama denemelerinden 6nce gerek gorsellestirme gerekse
yazilimin kontrolii yapilmak istenmektedir. Bunun i¢in V-Rep, Webots, Gazebo,
Microsoft Robotics Developer Studio gibi birgok farkli robot simiilatorleri
bulunmaktadir. Bu benzetim araglarindan birisi olan Gazebo, gerek birgok sensor ve
nesneleri temsili gerekse ROS ile uyumlu olmasi agisindan son yillarda siklikla robotik
aragtirmacilart tarafindan tercih edilmektedir. ROS-Gazebo sayesinde bir robotun
Kinematikleri, carpisma sinirlari, agirlik merkezi vb. bir¢ok bilginin simiile edilmesi
mimkunddr. Gazebo “gazebo ros pkgs” paketleri sayesinde ROS uzerinde gerekli veri
aligverisini saglayabilir. Bu tez ¢alismasinda yapilan uygulamalarda ROS, Gazebo ve

Rviz yazilimlarindan faydalanilmistir.

2 http://wiki.ros.org/usb_cam
3 http://wiki.ros.org/image_rotate
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4.3. Sensér Tabanh Yontemler ile Tlgili inceleme

SLAM c¢alismalarinda sensorlerden alinan veriler 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
sensorler i¢ ve dis algilayicilar olarak gruplandirilabilir. Ozellikle dis algilayici sensorler
sayesinde filtre tabanli yontemler i¢in tahminler giincellenerek durumlarla ilgili
kestirimler yapilmaktadir. Bu kapsamda klasik donem SLAM algoritmalari igin sonar,
2B ve 3B lazerler, kamera vb. sensorler kullanilmaktadir. Durum tahmini ve tahminlerin
guncellenmesi ile ilgili detayl1 agiklamalar Boliim 3’te verilmistir.

Lazer sensorler bircok uygulamada mesafe bilgisi i¢in yiiksek dogruluklu bir
Ol¢iim sunmaktadir. Ancak lazer sensorlerin pahali olmasi, fazla gii¢ gereksinim
gerektirmeleri gibi olumsuzluklari robotik uygulamalarda farkli tiirde sensor arayislarina
yol agmistir. Bu noktada en ilging yaklasimlardan birisi RGB-D sensorlerin gelistirilmesi

ile ortaya ¢ikmustir (Sekil 4.2).

(a) RpLidar A1M8 (b) Microsoft Kinect versiyon 1.0

Sekil 4.2. Korkmaz ve ark. (2018) c¢alismasinda yararlanilan farkl iki sensor; (a) 360° derece 2B tarama
yapabilen lazer sensor ve (b) RGB-D kamera

RGB-D sensorler goriintii bilgilerinin yani sira ortamla ilgili derinlik bilgisi de
sunmaktadir. Bu 0zellikleri sayesinde robotik alaninda 6nemli ¢alismalara imza atilmistir.
Bu kameralarla ilgili bir diger fikir ise derinlik haritasinin lazer sensor verisi olarak
kullanilmas: ile ilgilidir. Elde edilen nokta bulutu verisi gerekli filtre ve duzeltme
islemleri ile 6rneklenmis bir 2B lazer verisi gibi kullanilmaktadir. Goriis araligi, fiyat gibi
parametreler goz 6niine alindiginda Slamtec firmasina ait bir lazer ve Microsoft firmasina

ait bir RGB-D sensor karsilastirmasi Cizelge 4.1°de paylasilmustir.
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Cizelge 4.1. Calismada kullanilan lazer senstér ve RGB-D kamerasinin genel bir karsilastirilmasi

Ozellik Rplidar Kinect

Fiyat ~ $450 ~ $150

GOriis mesafesi ~ 6 metre ~ 5 metre

Goris agist (FoV) 360 derece yatay 43 (diisey) & 57 (yatay)
derece

RGB-D kameralarla elde edilen derinlik verilerinin 2B lazer verilerine
dontistiiriilmesi fikrinin gercek zamanli SLAM uygulamalarinda nasil ¢alisacagi ile ilgili
tez kapsaminda bir deneme yapilmustir. Sekil 4.3a’da gosterilen bir ortam, robotun goriis

mesafesi seviyesinde farkli bolimlere ayrilmistir.

(a) Bahsedilen ¢aligmaya ait uygulama ortami (b) Ayni ortam igin plan

Sekil 4.3. Bir SLAM algoritmast iizerinde farkli tiirdeki sensorlerin karsilagtirilmast uygulamasina dair
denemelerin yapildig: ortamla ilgili resimler; (a) Uygulama ortami gériintiisii ve (b) tistten goriiniim

Denemeler icin SLAM uygulamalarinda siklikla kullanilan pargacik filtresi
tabanl ve mesguliyet haritas1 ¢iktis1 iireten gmapping* ROS paketi, SLAM algoritmasi
olarak kullanilmistir. flgili karsilastirma calismasina dair genel algoritma taslagi Sekil
4.4°te gosterilmistir. Gozlem girdileri olarak ilk uygulamada lazer sensérden alinan
veriler kullanilmistir. Tkinci uygulamada ise Kinect sensdriinden alinan veriler 6lgtim
degerleri olarak algoritmaya verilmistir. Klasik SLAM c¢alismalarinda oldugu gibi robot
hareket modeli ve kontrol girdileri ile durum tahmini yapilmig bu tahminler gézlemlerle

giincellenerek nihai durum elde edilmistir.

4 http://wiki.ros.org/gmapping
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Girdiler

Harita Cikti

Sekil 4.4. Bir SLAM algoritmasi tizerinde farkli tiirdeki sensorlerin karsilastirilmasi uygulamasina dair
algoritma girdi ve ¢iktilarina ait blok diyagram

Gozlem bilgisi iki farkli sensorden alinmakla birlikte her ikisi de 2B 6rneklenmis
lazer verisi gibidir. RpLidar sensoru ile bu veri 360° goriis agisi ile elde edilirken Kinect
sensori ile daha kisith bir alanda olusmaktadir. Kinect sensériinden elde edilen nokta
bulutu kiimesi, gerekli yazilimlarla 6rneklenmis bir 2B lazer verisi gibi algoritmanin
giriglerine uygulanmistir.

Bunlarin yan1 sira algoritmanin  basarimini  etkileyen parcacik sayisi
parametresinin degisimi de géz 6niine alinmistir. Bu kapsamda iki farkli parcacik sayisina
gore algoritmalar test edilmistir. Her iki deneme icin de bir kullanici tarafindan robotun
ROS turtlebot_teleop ° paketi kullanilarak yonlendirilmesi saglanmistir. Caligmada
Turtlebot-11° olarak bilinen robot kullanilmustir. Turtlebot-II robotu diisiik maliyeti,
mobilite 6zelligi, modiiler yapisi, farkli algoritmalarin denenebilmesi i¢in sagladigi
platform ve en Onemlisi de agik kaynak kodlu uygulamalara imkan vermesi gibi
ozelliklerinden dolay1 robotik camiasinda siklikla kullanilan bir robot olup diferansiyel
siiriis teknigine sahiptir (Nourbakhsh ve Siegwart, 2004). iki adet motor ile hareket
edebilir ve sarhos tekerleri sayesinde kendi etrafinda 360° ddnebilme kabiliyetine
sahiptir.

[k olarak algoritmanin parcacik sayist 80 olarak segilmis ve buna gore her iki

farkli sensor de kullanilarak ortam haritalar: elde edilmistir (Sekil 4.5).

5 http://wiki.ros.org/turtlebot_teleop
6 https://www.turtlebot.com/turtlebot2/
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() Kinect sensorii sonug haritasi (b) Lazer sensérii sonug haritasi

Sekil 4.5. Bir SLAM algoritmasi iizerinde farkl: tiirdeki sensorlerin karsilastirilmasi uygulamasina dair
pargacik sayisinin 80 secildigi durumlar igin elde edilen sonuglar; (a) Kinect sensorii kullanilarak elde
edilen nihai harita, (b) Lazer sensor kullanilarak elde edilen nihai harita

Her iki sensor kullanilarak elde edilen haritalar incelendiginde sonug haritalarinin
gercek goriiniimiinden oldukga uzak oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ basarimini iyilestirmek
icin ortamda ¢oztimleri temsil eden pargacik sayisi artirilarmistir (300). Bununla ilgili

algoritma sonuglar1 Sekil 4.6’da paylasilmistir.

|
4
T

(a) Kinect sensorii sonug haritast (b) Lazer sensorii sonug haritasi

Sekil 4.6. Bir SLAM algoritmasi iizerinde farkl: tiirdeki sensorlerin karsilastirilmasi uygulamasina dair
pargacik sayisinin 300 segildigi durumlar i¢in elde edilen sonuglar; (a) Kinect sensorii kullanilarak elde
edilen nihai harita, (b) Lazer sensor kullanilarak elde edilen nihai harita

Pargacik sayisinin artmasi dogal olarak ortamda daha fazla ¢oziimii temsil eden
varsayimlarin olmasin1 ve bu baglamda haritanin iyilesmesini saglamistir. RpLidar
sensOriinlin 360° tam tarama yapmasi nedeniyle beklendigi tizere sonug haritasi daha hizh

elde edilmis ve gergek degerine yakinsamistir. Rplidar sensorii ile 92 saniyede ortam



50

haritasi olusturulmasina ragmen Kinect sensori ile ancak 210 saniyede sonunda sonuglar
elde edilmistir. Bu sonuclar, Kinect sensoriiniin lazer sensor olarak kullanilmasi fikrinin
gercek zamanli ortam denemesinde iyi haritalar iiretmedigini ortaya koymustur.
Gergeklestirilen ¢calismada algoritma girdisi olarak sadece pargacik sayisinin degismesine
dair parametre g6z Oniine alinmistir. Pargacik sayisinin yani sira gmapping
algoritmasinda farkli parametrelerde bulunmaktadir. Bu parametrelerin degisimini ve
blyiik 6lcekli ortam denemelerini kapsayan detayli bir ¢alismada yapilabilir. Bu veriler
1s181inda, RGB-D sensorlerin 2B lazer sensor olarak kullanilmasi diisiinllen gercek
zamanl ¢aligmalarda parametre ayarlarinin iyi yapilmasinin gerekliligi ortaya ¢ikmaistir.
Aksi durumda Sekil 4.5 ve 4.6’da goriilecegi tizere kiigiik boyutlu ortamlar i¢in bile harita
gercek degerlerinden uzakta olabilmektedir. Yapilan bu ¢aligmanin sonuglart Korkmaz

ve ark. (2018)’de yayinlanmustir.

4.4. En Uygun Yol Bulma Algoritmasi ile Tlgili Inceleme

SLAM veya haritalama probleminde elde edilen haritalarin nihai amaglarindan
birisi robotlara gorevler verilmesi ve ilgili gorevlerin gergeklenmesidir. Mobil robotlarin
kendilerine atanan bu gorevleri gerceklestirmek amaciyla harita tizerinde farkli noktalara
hareket etmesi gerekebilir. Ancak robotun kendisine atanan bir gorevi gerceklestirmek
icin gorev noktasina ulasabilecegi farkli rotalar olabilir. Bu kapsamda, robotun hedef
noktasina en optimal bir sekilde ulagmasi istenir. Optimallik 6l¢uti problemin turtine
veya kullanicinin ihtiyacina gore farklilik gosterebilir. Ornegin, zaman parametresinin
onemli oldugu durumlarda en optimal ¢6ziim en kisa zamanda nihai hedefe giden
algoritma olabilirken pesi sira gelen hedeflerin oldugu durumlar géz 6niine alindiginda
en kisa zamanda rotay1 bulan algoritma tercih edilebilir ve bu durumda en optimal ¢éziim
en kisa zamanda rotay1 belirleyen algoritma olabilir. Bu gibi farkli yaklasimlara gore
optimallik Olgitu tanimlanabilir ve en uygun yol bulma algoritmalart kullanilarak

istenilen ¢6zim elde edilebilir.

A yildiz arama algoritmas: (A*): Bu algoritma, navigasyon probleminde bir noktadan
diger noktaya olan en kisa yolun bulunmasi ile ilgilidir. Algoritmada f(n)
fonksiyonunun kiigtiltiilmesi amaglanmaktadir. f(n) maliyet fonksiyonu Esitlik
(4.1)’deki gibi ifade edilir.
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f() = h®n) +g(m) (4.1)

burada n yol veya graf icerisindeki bir sonraki noktayr veya diigiimii, h(n) bitis
diigimiine karsilik gelen sezgisel maliyet ve g(n) ise baslangic durumuna gore olan
maliyeti ifade etmektedir (Saian ve ark., 2016). Calisma siiresince robotun bir birimlik,
dort ana (ileri, geri, sag, sol) ve dort kdsegen (sag-ileri, sag-geri, sol-ileri, sol-geri)
dogrultularinda hareket ettigi varsayilmistir. Bununla birlikte harita ¢oziiniirliigiintin bu
algoritmanin hesaplama zamani iizerinde etkisi onemli bir parametredir. Yapilan
irdelemelerin sonucu olarak harita ¢Oziiniirligii X ve Y dogrultularinda 100 olarak

secilmistir.

Genetik Algoritma (GA): Optimizasyon gereken bir¢ok alanda kullanilan bir
yaklasimdir. Ozellikle dogrusal bir ¢oziimii olmayan karmasik sistemlerin en iyi
parametrelerini elde etmede kullanilir. Navigasyon probleminde en kisa yolun bulunmasi
icin bu algoritmadan yararlanilabilir. Dogal secilim siirecini taklit eden ve en iyi
bireylerin elde edilmesi ile ilgili bir ¢6ziim olup sezgisel bir yaklasimdir. Ebeveyn
kromozomlarmin caprazlanmasi, cesitlilik katilmasi ve yerel optimum noktalardan
kurtulmak i¢in mutasyon iglemi ile yeni bireylerin eklenmesi gibi farkli basamaklardan
olugmaktadir. Coziim kiimesindeki bireyler siirekli olarak amag¢ fonksiyonuna gore
arastirilir ve en iyi ¢oziimiin elde edilmesi amaglanir. Istenilen kriter veya iterasyon
degerine gore arama sonuglandirilir (Sonmez ve ark., 2015). Bu ¢alismada kullanilan GA
yapist i¢in popiilasyon sayist 50 olarak se¢ilmistir. Bununla iligkili farkli denemeler
yapilmasina ragmen ¢oziimiin kaydadeger bir sekilde degismedigi goriilmistiir. Bir ceza
puant tanimlanarak bulunan yolun haritada engelin oldugu kisimlardan ge¢memesi
saglanmistir. Calismanin gerceklenebilmesi icin MATLAB programinin hazir kiitiiphane

fonksiyonu genetik algoritma optimizasyon aracindan yararlanilmustir.

Huzli-Kesfeden Rastlansal Agaclar (RRT): Bir yol planlama algoritmasi olup 6zellikle
holonomik olmayan (robotun tekerlerine dik yénde hareket edememesi) kisitlara sahip
hareket problemlerinin ¢oztmleri ile ilgilenir. Genel olarak ¢6ziim uzayinin artirimsal bir
sekilde bir aga¢ olusturulmast metodolojisini kullanir. Agacin insaas: ve genislemesi igin
farkli fonksiyon kullanilarak ¢6ziim uzay1 olusturulur. Bu yaklasima benzer sekilde
gelistirilen bir diger metotta ise iki yonlii olarak arama yapilir (0RRT). Bu algoritmada

aga¢ baslangic ve hedef noktasindan itibaren iki yonlii olarak olusturulur. Agaclar
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birlesim noktasina geldiginde ¢6ziim bulunmus olur. Bu tiirde bir yaklagimla
algoritmanin zaman verimliliginin artirilmasi saglanmaktadir (Sun ve ark., 2018). RRT
ve bRRT algoritmalarinda 6nemli parametrelerden birisi adim sayisidir. Bu degerin
artmasi ile hizli ancak daha keskin doniislerin oldugu sonuglar elde edilebilir. Aksine
adim sayisinin azaldigt durumlarda, daha iyi yol egrilerinin oldugu ancak yavas
sonugclarin tiretildigi sonuglar olusturulabilir. Yapilan bir dizi denemeye gore bu ¢aligma
icin adim sayis1 olarak 20 degeri secilmistir. Her iki algoritma i¢in en fazla deneme sayisi
10000 olarak belirlenmistir. Eger deneme sayis1 bu degeri gecerse algoritmalar yolun

bulunamadigina dair bir sonug iiretmektedir.

Olasilikl yol haritast (PRM): Bir diger tiir en optimum yol bulma ydntemi olup olasilik
tabanlidir. Harita tizerinde rasgele olusturulan diigiimler ve bu diiglimlerin baglandigi
kenarlar iizerinden yapilan bir hesaplama sayesinde en uygun yol bulunur. Bir diger
deyisle yol haritasi i¢in G (E, V) seklinde bir graf tiretilir. Tk olarak engellerin olmadig
noktalardan ornekler alinarak diigimler olusturulur. Olusturulan bu diigiimler birbiri ile
ilintilenerek ¢6ziim i¢in en uygun yol hesaplanir. Diiglimlerin birbirine gore uzakligi i¢in
bir metrik gereklidir ve genelde Oklit uzakligi ile hesaplamalar yapilabilir (Sudhakara ve
ark., 2017). Calismada, yapilan bir dizi denemeler sonucunda baslangi¢ digiimii
parametresi olarak 50 olarak secilmis ve uzaklik olgiitii olarak Oklit mesafesi
kullanilmistir.

Bu kapsamda gergek zamanli bir ortamimn ROS gmapping paketi ve Turtlebot-II
robotu kullanilarak haritasi elde edilmistir. Elde edilen haritaya gore bes farkli
algoritmanin sonuglari karsilastirilarak en optimal ¢6ziim aranmistir. Calismalar Intel i7
4720HQ 2.60 GHz islemcili ve 16 GB RAM’1 bulunan bir bilgisayar iizerinde yapilmis
ve algoritma sonuglari elde edilmistir.

Haritalar {izerinde rasgele secilen baglangic ve bitis noktalar1 referans diiglimler
olarak kabul edilmis ve algoritmalar ¢aligtirilmistir.

e Baglangi¢ noktast  [X, Y] - [89, 237]
e Hedef (bitis) noktas1 [X, Y] - [353, 152]

A* algoritmasinin sezgisel yaklasimi, aga¢ algoritmalarinin dallanmalari, PRM
algoritmasimin olusturdugu graf ve GA’nin en iyi bireyi bulma grafiklerine dair

yontemlerin gelisim siirecleri Sekil 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. En uygun yol bulma problemi ¢aligmasinda kullanilan algoritmalara ait gelisim asamalar1; (a)
A*, (b) RRT, (c) bRRT, (d) bRRT, (e) GA
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Elde edilen ¢oziimlerin sezgisel sonuclar icermesinden dolay1 her bir ¢aligma
sonunda algoritmalar farkli sonug Uretebilmektedir. Bu yiizden sonuclar istatistiksel bir
irdelemeye tabi tutulmalidir. Buna gére N boyutlu ¢6ziim uzayimin igerisinden 10 farkli
sonug (Cizelge 4.2) seg¢ilmistir. Bu 10 deneme i¢in biitiin algoritmalar ayni kosullarda
calistirilmis ve herhangi bir algoritma parametresi degistirilmemistir. Bu denemelere ait
sonuglarin zaman ve mesafe agisindan degerlendirilmesi yapilmistir. Degerlendirme i¢in
tek yonlii varyans analizi (ANOVA) yontemi ele alinmistir (Chien ve ark., 2010). Bu
testin amaci en iyi sonuglar1 veren algoritmalari degerlendirmek iizerinedir. Incelemenin
yapilabilmesi i¢in temel olarak farkli iki optimallik tanimi vardir: (i) sonucun bulunmasi
icin gereken zaman, (ii) baslangig-bitis noktalari arasindaki yol uzunlugu. Giris kisminda
da belirtildigi {lizere birden fazla bakis acis1 ile optimallik tanimi yapildiginda hangi
yontemin daha iyi sonu¢ verecegi veya hangi yontemin kullaniciya hitap edecegi
kullanicinin ihtiyaclarma gore degisebilir. Bazi durumlarda en kisa zamanda sonucu
bulan bazense en kisa yolu bulan algoritmanin tercihi problemin turine baglidir. Buna
gore algoritmalarin baslangi¢-bitis noktalar1 arasindaki yolu bulma zamani ve bu yolun
uzakligina iliskin Kriterler g6z 6niine alinarak, ANOV A sonuglari elde edilmistir (Cizelge
4.3’ten 4.7’ye kadar).
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Cizelge 4.2. En uygun yol bulma problemi ¢aligmasinda kullanilan algoritmalarin on kez ¢aligtiriimasi
sonucunda elde edilen algoritmalara ait farkli zaman ve mesafe degerleri

Algoritma  Zaman (s) Yol Uzunlugu Algoritma ~ Zaman (s) Yol Uzunlugu
(br) (br)
— GA 24.62 524 ~ GA 32.45 670
< A* 76.96 368 < A* 76.96 368
§ RRT 2.38 446 g RRT 2.19 491
< bRRT 1.98 434 < bRRT 1.46 500
PRM 0.95 397 PRM 1.07 386

Algoritma  Zaman (s) Yol Uzunlugu Algoritma ~ Zaman (s) Yol Uzunlugu
(br) (br)
™ GA 25.60 493 < GA 25.36 568
< A* 76.96 368 o A* 76.96 368
E RRT 1.69 436 g RRT 1.96 454
< bRRT 2.18 437 < bRRT 1.64 435
PRM 1.06 382 PRM 1.10 370

Algoritma ~ Zaman (5) Yol Uzunlugu Algoritma ~ Zaman (s) Yol Uzunlugu
(br) (br)
w0 GA 25.47 461 © GA 25.52 915
= A* 76.96 368 o A* 76.96 368
E RRT 1.62 443 g RRT 2.10 455
< bRRT 2.15 451 < bRRT 1.66 464
PRM 0.94 370 PRM 0.98 412

Algoritma ~ Zaman (5) Yol Uzunlugu Algoritma ~ Zaman (s) Yol Uzunlugu
(br) (br)
~ GA 25.40 566 0 GA 24.96 501
o A* 76.96 368 e A* 76.96 368
g RRT 2.87 590 g RRT 1.63 456
< bRRT 1.89 414 < bRRT 1.52 537
PRM 1.01 369 PRM 0.88 389

Algoritma  Zaman (S) Yol Uzunlugu Algoritma ~ Zaman (S) Yol Uzunlugu
(br) (br)
o GA 24.69 507 = GA 24.79 484
< A* 76.96 368 c's A* 76.96 368
g RRT 2.90 201 % RRT 2.20 467
< bRRT 2.40 472 3 bRRT 1.60 431
PRM 1.06 388 PRM 1.04 370

ANOVA incelemesine gore mesafe ve zaman degiskenleri baz alinip inceleme
yapildiginda sonuglarin dort farkli guruba ayrilabildigi goriilebilir (Cizelge 4.4 ve 4.6).
Gruplar icerisinde A grubu en kotii degerleri veren algoritmalarin olusturudugu grup, D
grubu ise en iyi degerleri veren algoritmalarm bulundugu gruptur. ilk olarak zaman
degiskeni ele alinip bu kritere gore en iyi yontemin hangisi oldugu sonucu istatistiksel
olarak arastirilmistir. Bu degisken ve ANOVA analizine ait sonuglar Cizelge 4.3 ve

4.4’teki gibidir. Cizelge 4.3’te analize ait farkli sonucglar bulunmaktadir. DF serbestlik
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derecesini, SS kareler toplamini, MS kareler toplami ortalamasini, F frekansi, P ise
istatiksel anlamliligi gostermektedir. Cizelge 4.4’teki sonuglar ise algoritmalarin
ortalama, standart sapma ve gruplamaya dair bilgilerine isaret etmektedir. Buna gore
baslangi¢-bitis noktalar1 arasinda optimal yolu bulan algoritmalar zaman agisindan bir
degerlendirmeye tabi tutulursa, D grubu icerisinde yer alan bRRT ve PRM
algoritmalarinin en iyi, A grubu igerisinde yer alan A* algoritmasinin en kotli sonucu
verdigi sOylenebilir. Eger kullanici zaman kistasini diisiiniirse bRRT veya PRM

algoritmalarini kullanarak en iyi sonuglari elde edebilir.

Cizelge 4.3. En uygun yol bulma problemi ¢alismasi i¢in zaman degiskeninin baz alindig1 duruma dair
yapilan ANOVA analizi sonuglari

Kaynak DF SS MS F P
Algoritma 4 42753,73 10688,43 9252,04 0,000
Hata 45 51,99 1,16

Toplam 49 42805,72

Cizelge 4.4. En uygun yol bulma problemi galismasi i¢in zaman degiskeninin baz alindigi duruma dair
Fisher metoduna gore gruplama ve gruplarin standart sapma degerleri (%95 giiven aralig1)

Algoritma N Ortalama StDev Grup
A* 10 76,960 0,000 A
bRRT 10 1,848 0,320 C,D
GA 10 25,886 2,335 B
PRM 10 1,009 0,070 D
RRT 10 2,154 0,464 C

Ikinci olarak baslagic-bitis noktalar1 arasindaki algoritmalarin buldugu toplam
mesafe degiskeni ele alinpp ANOVA analizi yapilmis ve bu Kritere gore en iyi yontem
hangisidir sonugclari istatistiksel olarak aragtirilmistir. Bu degisken ve ANOVA analizine
ait sonuglar Cizelge 4.5 ve 4.6’daki gibidir. Cizelge 4.5 bir onceki ¢aligmaya benzer
sekilde algoritmalar aras1 farkli parametreleri gostermektedir. Cizelge 4.6 ise gruplama
sonuglarini isaret etmektedir. Bu sonuclara gore, baslangi¢-bitis noktalari arasinda
optimal yolu bulan algoritmalar mesafe agisindan degerlendirilirse, en iyi yontem D
grubu icerisinde yer alan A* ve PRM algoritmalari, en kot sonug ise A grubunda yer
alan GA yontemi olarak yorumlanabilir. Eger kullanic1 mesafe kistasini goz oniine alirsa

A* veya PRM algoritmalarini kullanabilir.
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Cizelge 4.5. En uygun yol bulma problemi galigmasi i¢in mesafe degigkeninin baz alindigi duruma dair
yapilan ANOVA analizi sonuglari

Kaynak DF SS MS F P
Algoritma 4 252422 63106 10,80 0,000
Hata 45 262926 5843

Toplam 49 515349

Cizelge 4.6. En uygun yol bulma problemi ¢aligmasi i¢in mesafe degiskeninin baz alindigi duruma dair
Fisher metoduna gore gruplama ve gruplarin standart sapma degerleri (%95 giiven araligi)

Algoritma N Ortalama StDev Grup
A* 10 368,00 0,000 D
bRRT 10 457,50 37,26 B
GA 10 568,90 135,44 A
PRM 10 383,30 14,18 C,D
RRT 10 443,90 96,34 B,C

Optimallik kullanicinin gereksinimine gore belirleyecegi bir durum olup ihtiyaca
gore en uygun algoritma secilebilir. Yapilan bu ¢alismaya gore kullanici, zaman ve
mesafe degiskenlerinin her ikisini de goz 6niine alirsa her iki analizde de en iyi sonuglari
veren PRM algoritmasini tercih edebilir.

Her ne kadar bu tlr analizlerin yapilmasi sonug degerlendirmeleri igin 6nemli olsa
da pratik agidan bu kontrolleri strekli olarak tekrar etmenin zaman alacagi asikardir. Bu
diisiinceyle tez kapsaminda genellikle en kisa zamanda en kisa mesafeyi bulan algoritma
hangisidir diisiincesinin pratik bir testi igin bir verimlilik 6l¢itl tanimlanmustir (Esitlik
(4.2) ve (4.3)).

& = ti.xl- (42)
n; = inv(g; + max|g;|) (4.3)

i =1,2,3,..,nindeks degeri Ve n ise toplam algoritma sayisidir. Ornegin bu ¢aligma
icin bes farkli algoritma kullanilmigtir (n = 5). 1. algoritma GA, 2. algoritma A*, 3.
algoritma RRT, 4. algoritma bRRT ve 5. algoritma PRM yontemleridir. t;, i. yonteme ait
robotun gidecegi yolun bulunmasi i¢in gegen algoritma zamanini, x; bu yontemin
buldugu baslangic ve bitis noktalari arasindaki mesafeyi gostermektedir. n; ise i.
algoritmanin verimlilik puanini gosterir ve algoritmalar arasinda en optimalin hangisi

olduguna dair bir kiyas Olgiitii gibi diistiniilebilir. Bu 06lgut, algoritmalarin zaman ve
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mesafe degiskenlerini gbz Onuline alarak birbirlerine gore verimliligini gosteren bir puan
Uretmektedir. inv operat6ri ise parantez icerisindeki ifadenin tersini alan bir islemdir.
Verimlilik hesabinin yapilmasi i¢in biitiin algoritmalara dair ¢6ziim uzayindan bir
sonu¢ kiimesi secilir. Ortaya atilan verimlilik Ol¢utline gore en kotu algoritma skoru 1
degerine esit olacak sekilde diger algoritma degerleri normalize edilir ve verimlilik
puanlar1 bulunur. Bu kapsamda Cizelge 4.7 kontrol edilirse PRM algoritmasinin zaman
ve mesafe degerleri baz alindiginda en yiiksek verimi verdigi goriilmiistiir. Bu sonug
ANOVA sonuglart ile tutarli olup gelistirilen verimlilik kriteri pratik olarak 0On

denemelerin degerlendirilmesinde kullanilabilir.

Cizelge 4.7. En uygun yol bulma problemi ¢alismasi i¢in zaman ve mesafe degiskenlerinin baz alindigi
duruma dair algoritmalarin verimlilik degerleri

Algoritma Zaman (t) Mesafe (x) Verim (n)
A* 76.96 s 368 br 1

bRRT 1.98s 434 br 32.95778
GA 24.62 s 524 br 2.195298
PRM 0.95s 397 br 75.09288
RRT 2.38s 446 br 26.68094

Sonug olarak segilen baslangi¢/bitis noktalari i¢in en 1yi yollara yol egrileri Sekil
4.8’deki gibi elde edilir.
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Sekil 4.8. En uygun yol bulma problemi ¢alismast i¢in farkli algoritmalara dair baslangi¢ ve bitis
noktalar1 arasi elde edilen yollara ait egriler; (a) A*, (b) GA, (c) RRT, (d) bRRT, (¢) PRM

SLAM algoritmalart sonucunda elde edilen haritalar robotlar tarafindan farkl
gorevlerde kullanilir. Bu kapsamda, ozellikle bir noktadan diger bir noktaya gitme
gorevlerinde izlenecek yolun igerigi ve bunun bulunmasi bir 6nem teskil etmektedir. Bu
alt bolim igerisinde agiklanan ve sonuglar1 irdelenen metotlar kullanilarak uygun bir
yontem secilip navigasyon semasi SLAM kismina entegre edilebilir. Farkli optimallik
Olcutlerine gore en uygun yol planlamasi elde edilebilir. Bu g¢alismadan elde edilen

veriler Korkmaz ve Durdu (2018) ¢alismasinda yaymlanmustir.

4.5. Aktif SLAM Algoritmalar ile Tlgili Gelistirilen Yéntemler

SLAM algoritmasinda bir robotun ayni anda ortamin haritasin1 ¢ikarmasi ve

konum bilgisine erigsmesi problemi incelenmektedir. BolUm 3’te de bahsedildigi iizere
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robotun nereye gidecegi problemi ise navigasyon ve kesif algoritmalart basligi altinda
incelenmektedir. Bu diisiinceyle bazi durumlarda SLAM ve navigasyon problemi birlikte
ele alinmalidir. Bu algoritmalar genel olarak aktif SLAM bashg altinda
degerlendirilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda mevcut aktif SLAM calismalarina ilave olarak
iki farkli tiirde algoritma gelistirilmistir. Ilk olarak sola yonelimli bir cizgi izleme
algoritma cergevesi gelistirilmis ve bunun nasil uygulanacagi ve drnek bir ¢aligmaya ait
sonuglar irdelenmistir. Ikinci bir ¢aligma ise son yillarda bir¢ok alanda uygulamalar1 artan
derin 6grenme tabanli bir algoritma taslagi olup gergek zamanli bir uygulama tzerinde

sonugclar irdelenmistir.

45.1. Sola yonelimli aktif SLAM algoritmasi

Aktif SLAM baslig1 altinda sola yonelimli bir ¢izgi izleme algoritmasi ile bir
robotun herhangi bir kullanicisi girdisine gerek kalmaksizin ortamda hareket ettirilmesi
amaclanmistir. Denemelerin yapilabilmesi i¢in Sekil 4.9’daki gibi fabrika calisma
kosullarma benzer kiigiik 6lcekli bir ortam Gazebo’ ortaminda tasarlanmistir. Ortam
igerisinde bolmelerle ayrilmis farkli is istasyonlar1 bulunmaktadir. Ayrica biitiin fabrika
ortamlarinda bulunabilen ve boliimleri birbirinden ayirma, kilavuzlama vb. islerde

kullanilan takip ¢izgileri ile ¢evre betimlenmistir.

Sekil 4.9. Gelistirilen sola yonelimli aktif SLAM algoritmasinda kullanilan galigma ortami, robot ve is
calisma ¢izgileri

7 http://gazebosim.org/
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Calismada robot, kendi kendine hareketi i¢in ortam g¢izgilerini gelistirilen
algoritma ile takip etmektedir. Bununla birlikte, ortamin haritas1 da ¢ikarilarak
konumlama, haritalama ve navigasyon problemleri birlikte ele alinmistir.

Robotun izleyecegi ¢izgilerin belirlenmesi i¢in robot tizerinde bulunan kameradan
yararlanilmigtir. Kameradan robotun gordiigli bolgeye dair goriintiiler alinmaktadir.
Robotun istenilen yoldan gidebilmesi igin sari ile betimlenen takip ¢izgilerinin
berlirlenmesi bu algoritmada 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu g¢izgiler, normal sartlar
altinda kirmizi, yesil, mavi ana (RGB) renkleri Uzerinden ilgili yol ¢izgisi renginin
karsiligt bulunarak bu renkle ilgili bir maskeleme yapilmasi ile kolayca
belirlenebilmektedir. Ancak benzetim ortaminda calisabilecek bu diisiince gercek
zamanl ¢alismalarda ayni performansi veremeyebilir. Bunun en dnemli sebeplerinden
birisi, RGB renklerinin nesnenin rengi ve parlakligini igeren bir temsil olmasidir. Gergek
zamanli ¢alisma kosullarinda renklerin ortam 1s1§ina gore yogunlugunun degismesi,
golgeli veya parlak bolgelerin olusmasi rengin dogru belirlenememesine sebep
olmaktadir. Her ne kadar benzetim ¢alismasinda bu tlrde gurdltiler géz ardi edilebilsede
ROS ve Gazebo’nun sundugu c¢alisma kosullari sayesinde bu parametreleri ¢alisma
kosullaria dahil etmek miimkiin olmakta ve gercek zamanl ¢alisma kosullarina yakin
bir deneme sansi elde edilmektedir. RGB renk uzayinda karsilagilan bu problem, rengin
0zU, doygunlugu ve parlakligini iceren (HSV) bir temsil kullanilarak ¢oziilebilir. Bu
sayede, 6rnegin bu uygulama i¢in sar1 ¢izgiye yakin renklerin filtrelenmesi saglanabilir.
Calisma boyunca kullanilan RGB ve HSV temsilleri icin OpenCV?® kiitiiphanesi baz
alinmistir.

Bu kapsamda robotun ortamdaki ¢izgileri bularak takip etmesi amaglanmustir.
Robotun takip gizgileri disina ¢iktigi durumda olusan hata, bir oransal denetleyici (P)
yapist lizerinden kontrol girdisi olarak robota uygulanmistir. Bu sayede robot, takip
cizgilerini merkezleyecek bigimde hareket edebilmektedir. Robotun ¢ok yakinindaki
mesafeler baz alinarak ¢izginin takip edilmesi istenirse (yaklasik 1 metrenin alti)
denetleyici yapisi gerekli dilizeltmeyi uygulamak i¢in ihtiya¢ duydugu zamani
bulamayabilir. Buna paralel sekilde, cok uzak bolgedeki cizgiler baz alinirsa (yaklasik 2
metrenin {stii), kontrol girdileri beklenenden daha erken uygulanir ve robot takip
cizgisinden uzaklagabilir. Bu yilizden iyi bir denetleyici yapist sunmak i¢in robotun

gordiigii alan icerisinde yaklasik olarak bir metreye karsilik gelen bir bdlgenin

8 https://opencv.org/
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belirlenmesi amaglanmistir. Bu diigiinceyi ger¢eklemek adina robot kamerasindan alinan
h yiiksekliginde ve w genisligindeki bir gorintl x,, x, ve x5 olacak sekilde {i¢ farkl alt
pargalara boliinmistiir. x; ve x5 ile belirlenen kisimlar ¢ok yakin veya uzak bolgeleri
temsil ettigi i¢in lojik sifir degeri ile garpilarak maskelenmistir. Robotun takip etmesi
gereken cizgiler yaklasik olarak bir metrelik bir bolgeyi temsil eden x, bdlgesindedir. Bu
yapiy1 temsil eden maske Sekil 4.10a’daki gibidir.

Bir diger husus ise sola doniis bolgelerinin belirlenmesidir. Sola doniis olan
kisimlarin belirlenmesi i¢in birinci maske uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan goriinti, x,,
ilave bir x, parametresi ile iki kisma ayrilmistir. Bu sayede sola doniis olan bolgeler
belirlenebilmektedir. Bu tlirde yonelimleri bulmak i¢in Sekil 4.10b’de goriilen maske

yapisindan yararlanilmigtir.

w w
&0 - & : &0 &0 : 2 : &0
x . X . x . X . . x . x . X g x
X MASKELI X X1 CX MASKELI X X1
. x o X ‘ x $ X . : X . x : x H X
&0 . : - &0 &0 g : > &0
h &1 e — &1 h N 0 80
: GORUNTU : : X2 GORUNTU X owmasketi ;X || %z
J‘l - . > &l -~ 0
A I B L BE L polt el b A S
X MASKELI  x X3 CX MASKELI x : |[xs
. X : X . : : : X s X 4 :
&0 X : : 8 X &0 &0 X : . &0
(a) Maskeli gorunti (b) Yonli maskeli gorunti

Sekil 4.10. Robot kamerasindan alinan goriintiilere uygulanan lojik 0 ve 1 maskeleme iglemlerine ait
icerikler; (a) Robotun yaklasik olarak bir metre 6niindeki mesafeyi belirlemek i¢in kullanilan maske, (b)
Robotun sola doniis bolgelerini bulmak i¢in kullanilan sol maskeli goriintu

Mesafelerin belirlenmesinde x; = 3 xh/4, x, = 20~30 [px], x3 = h — (x; +
Xy) Ve x, = ¥+ a denklemleri kullanilmistir. Ornek bir 480 x 360 ¢oziiniirliigiindeki
goruntt icin x; = 270, x, =25, x3 =65, x4, =300 olarak secilebilir. Robot
kamerasindan alinan RGB uzayindaki gorintl, HSV doniisiimii yapilan gorinti, robotun

cizgileri takip etmek i¢in kullanacagi maskeli goruintii ve sola yénelimin belirlenmesi igin

yararlanilan yonlii maskeli goriintiiler Sekil 4.11°de verilmistir.



Sekil 4.11. Sola yonelimli aktif SLAM algoritma uygulamasina dair robot kamerasindan alinan ve
algoritma igeriginde yapilan islemlere ait goriintiiler; sirasiyla RGB renk uzay gorintisi, HSV doniistimii
yapilmis goriintii, maskeli ve yonli maskeli gérintuler

Yukarida da bahsedildigi lizere golge veya daha fazla parlak olan yerleri gergek
zamanli bir ortama benzer sekilde ROS/Gazebo altyapisi ile tanimlamak mimkin
olmaktadir. Sekil 4.12 incelendiginde kameradan alinan gorunt (Sekil 4.12a) Uzerinde
bulunan takip ¢izgisi eger RGB ana renkleri iizerindeki degerine gore filtrelenirse
yanlsliklar olabilmektedir. Ornegin Sekil 4.12b’de de goriilecegi iizere takip Gizgisi
tizerine golge diisen bir bolge RGB renkleri tlizerinden maskelenirse asil izlenmesi
gereken yol bulunamamaktadir. Bunun yerine gélgeli veya farkli kisimlarin, izlenilmesi
gereken yol gibi ortaya ¢iktigi goriilmektedir. Buna karsin ayni bélgeye karsilik gelen
HSV uzaymna doniistiiriilmiis goriintii Uzerinden maskeleme yapilirsa Sekil 4.12c¢’deki

gibi esas izlenecek yolun goriilmesi saglanmaktadir.
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(a) Kameradan alinan goriintu (b) RGB renk uzayina gore (c) HSV renk uzayma gore
maskelenmis goriintii maskelenmis goriintii

Sekil 4.12. Sola yonelimli aktif SLAM algoritma uygulamasina dair ortamdan alinan 6rnek bir goriintii;
(a) Kameradan alinan RGB renk uzayindaki bir goriintii ve golgeli ortamlarin gériniisii, (b) RGB renk
uzayina gore filtreleme yapildiginda ortaya ¢ikan takip cizgilerine dair goriintii, (C) HSV renk uzayi temel
alinarak filtreleme yapildiginda robotun takip edecegi bdlgeye dair gorunti

Bu bilgiler 1s51g1nda Sekil 4.13’te blok diyagramlar1 goriilen sola yonelimli bir
navigasyon algoritmas:t ile robotun ortam icerisinde kendi kendine hareketi
amaclanmustir.

Algoritma ilk olarak ¢izgiyi bulmay1 amaglamaktadir. Cizgi bulunduktan sonra
cesitli basamaklar tizerinden ¢izginin takibi yapilmaktadir. Burada saf bir ¢izgi izleme
algoritmas1 doniis noktalari, ¢izginin bittigi kisimlar vb. durumlarda kararsiz sonuglar
Uretebilecegi i¢in sola yonelimli bir algoritma taslag iizerinden takip yapilmistir. Ornegin
her iki yonde de ¢izgi bulundugu durumlarda (Sekil 4.11) robot saf bir ¢izgi izleme kurali
ile hareket ederse hangi yone donecegine dair kararsiz kalacak ve alan igerisinde
ulagilmayan bolgeler olabilecektir. Bu yilizden tek yone hareket eden bir algoritma dogru
sonuglara ulasabilecektir. Bu kapsamda dort farkli aksiyon ile robotun tiim hareketleri
betimlenebilmektedir: ileri gitme, sola doniis, ters donme ve ¢izgiyi bulma. Buna gore

robotun yaptig1 aksiyonlarin siklig1 Sekil 4.14’°te belirtilmistir.
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Sekil 4.13. Sola yonelimli aktif SLAM algoritma uygulamasina dair gelistirilen ve navigasyon kismini
temsil eden algoritma pargasi
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Sekil 4.14. Sola yonelimli aktif SLAM algoritma uygulamasina ¢aligmasi sirasinda robotun yaptigi
hareketlerin siklik ¢izelgesi

Ileri aksiyonlar1 igin robot 0.2 m/s hizla ve P denetleyicisi ile; sola doniisler igin

0 m/s ileri ve 90° sola; ters doniigler icinse 0 m/s ileri 180° geriye donme hareketleri

yapilmaktadir. Tiim calisma diizeni i¢in farkli iki fonksiyon {izerinden sistem yapisi



66

olusturulabilmektedir. Bu kapsamda robotun ortamda hareketi i¢in ¢calismada gelistirilen
navigasyon algoritmasi ve ortamin haritasinin ¢ikarilmasi igin ROS gmapping paketi
kullanilmistir. Sistem ile ilgili biitiin algoritma semasi Algoritma 4.1 igerisinde
agiklanmustir.

Robotun takip ve doniis hareketi i¢in resim momentleri kullanilmaktadir. Genel
bir goriinti momenti bilgisayar gormesi bashigi altinda Esitlik (4.4)’teki gibi
tanimlanabilir (Wang ve Cho, 2008).

m;j = ffR(t)xiyi I1(x,y)dxdy (4.4)

Calisma i¢in kullanilan ifade ise Esitlik (4.5)’teki gibidir.

iy = [y = ¢y — &) 1(x,y)dx dy (4.5)

Burada ¢, = myo/mgy Ve ¢y, = mg/mye iki boyutlu bir gorintinin
merkezleridir. Goriintii merkezleri ve ¢izgi merkezi arasindaki fark hata bilgisi olarak
kullanilir. e = ¢, — ¢; denklemine gore robotun hareketi esnasinda ¢izgiden ne kadar
saptigina dair bir kontrol bilgisi ile P denetleyicisi tarafindan ¢izgide kalmasi
saglanmaktadir. Daha iyi bir denetleyici yapisi saglamak adina oransal, tiirevsel ve
integral (PID) denetleyicisi de denenmistir. Ancak bu tiirde bir denetleyici kullanildiginda
¢cizgi takibi i¢in basarimlarin yiiksek olmadigi aksine sistemin karmagikliginin arttig
gorlilmiistiir. Sistem karmagikligini artirmamak adina basit bir P denetleyicisinin yeterli
oldugu gbzlemlenmis ve bu yap1 hata gideriminde/¢izgi takibinde kullanilmistir.

Bu bilgiler 1s18inda, ayni ortam igin robotun kullanici girdisi ve gelistirilen
algoritma ile yonlendirilmesine dair farkli iki durum incelenmis ve sonug haritalar
karsilastirilmistir. Sekil 4.15a’da hi¢ bir kullanic1 girdisi olmadan robotun Onerilen
metotla yOnlendirilmesi sonucu elde edilen harita bulunmaktadir. Benzer sekilde Sekil
4.15b’de ise kullanic girdisi ile yonlendirilen robot ile elde edilmis harita bulunmaktadir.
Bu sonuglara gore her iki haritada birbirine oldukga yakindir. Ancak birisinde robot

kullanict girdisi ile yonlendirilmis digerinde ise Onerilen algoritma ile yonlendirilmistir.
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Algoritma 4.1. Tiim sistemin algoritma semasi
fonksiyon navigasyon () // Sekil 4.13"e bkz
fonksiyon bitir
fonksiyon GLOBAL Harita € SLAM()
while derinlik gdrintisi varken yap

derinlik gorintisini al

Lazer verisine donistir

Siralili tarama ile eslestir

{20} €{x,_1 D} ve m(x¢|z10u1) kullanarak yeni

parcacik dret

Wa)::%géggﬁ%i% denklemi ile parcaciklari
agirliklandair
agirligir vyuksek olanlar ile disik olanlari yer
degistir //(yeniden &rnekleme)
xﬁ” ile ilgili her bir parcacik ic¢in harita
tahminini yap p(ﬂ%anxtﬁai)
While bitir
fonksiyon bitir
while sistemAktifse yap
SLAM () // 1. kisim: cevre haritasi olusturma

Navigasyon () // 2. kisim: otonom navigasyon
While bitir

Is-1 is-1
Is-4 is-4
is-2 is-2 aa
is_s IS'S
———
et
is-3 S e is-6
(a) Onerilen metot (b) Kullanicr girdisi

Sekil 4.15. Sola yonelimli aktif SLAM algoritma uygulamasina dair elde edilen sonuglar (a) Gelistirilen
metot kullanilarak olusturulan sonug haritasi; (b) Kullanici girdisi ile robotun giidimlenmesi durumu igin
elde edilen sonug haritas1 (IS: Is istasyon bolgesi)

Literatiirde birgok metot ortam ile ilgili mesgul olmayan hiicrelerin kesfedilmesi

ve buna gore robotun ilgili bolgeye yonlendirilmesi diisiincesinde sekillenmektedir. Bu
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tez kapsaminda incelenen bu ¢alismada robotun yonlendirilmesine dair farkli bir bakis
acist sunulmustur. Goriintii isleme metotlar: ve alt iglemler ile robotun yonlendirilmesi
Onerilmistir. Elde edilen sonuclar cercevesinde onerilen metodun literatiirde yer alan
metotlara gore bir alternatif olabilecegi ortaya ¢ikmaktadir. Calismanin sonuglart Durdu

ve Korkmaz (2019)’da yayinlanmustir.

4.5.2. CNN tabanh aktif SLAM algoritmasi

Makine ogrenmesi, bilgisayarli sistemlere eldeki veri kiimesinden oJgrenme
yetisini kazandiran yapay zekanm bir alt bilim dahdir. Klasik programlama
sistemlerinden farkli olarak acik algoritmik adimlar yerine 6grenme ve buna bagli bir yap1
olusturma diisiincesi bulunmaktadir. Cok genel manada ii¢ ana smifta incelenir;
g0Ozetimli, gozetimsiz ve takviyeli 6grenme.

Gozetimli 6grenmede, eldeki verilerin ait oldugu sinif bellidir ve amag bu
verilerden bir 6grenme modeli olusturmak ve buna gore yeni gelen verinin hangi sinifa
ait olacagina dair karar vermektir. Naive Bayes, k-en yakin komsu (k-NN), karar agaclari,
destek vektdr makinesi (SVM) gibi birgok algoritma ile bu islem yapilabilmektedir.
Ayrica ¢iktilarin kesikli bir durumu ifade eden siniflar yerine stireklilik gerektiren olaylari
incelemesi icin de regresyon yontemleri kullanilir. En bilinen yontemler dogrusal
regresyon, polinomal regresyon, karar agaglar1 gibi tekniklerdir.

Gozetimsiz 6grenme ise eldeki veri siniflariin bir etiketinin olmadigi durumlar
kapsar. Gozetimsiz 6grenme, mevcut verilere dair kag farkli sinifin gerekli oldugunun
bilinmedigi durumlar i¢in 6nemli ve kullanigh olmaktadir. Kendi icerisinde farkli siniflari
olmakla birlikte en temel manada kiimeleme ve birliktelik olarak ayristirilabilir.
Kimeleme igin k-ortalamalari en bilinen algoritmalardandir. Buna gore eldeki veri i¢in
optimal bir kiime sayis1 belirlenebilir. Birliktelik kavrami ise degiskenler arasi
farkliliklar1 inceler. Kiimelemeye gore en biiyiik farki veri noktalari yerine bunlarin
nitelikleri arasindaki iligskinin incelenmesidir.

Bu metotlara ilave olarak takviyeli 6grenme makine 6grenme alaninin ilgilendigi
farkli bir yontemdir. Takviyeli 6grenmede temel diisiince yapilan davraniglarin
odiillendirilmesi veya cezalandirilmasi ve buna bagli olarak bir 6grenme yapisinin
olusturulmasidir. Bu yonuyle canlilarin 6grenme ve davranis psikolojisine benzetilebilir.
Yapi, ceza aldigr durumlar tekrar etmez bunun aksine 0diil aldig1 davranisi devam

ettirmeye caligir ve buna bagli olarak siirekli 6grenme yetisini devam ettirebilir.
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Klasik makine Ogrenmesi bahsedilen bu bagliklar altinda uzunca siiredir
incelenmis ve glnimizde de arastirmalara devam edilmektedir. Ancak klasik makine
O0grenmesi yontemleri birgok manada yerel ¢ozlimler sunmakta biraz daha genellestirmek
istendiginde sonuclar dogru degerlerden kolayca sapmaktadir. Giiniimiiz sartlarinda veri
miktarlarmin biiylimesi ile yeni ¢dziimlemelere ihtiya¢ duyulmustur. Bu kapsamda derin
O0grenme yapilart son zamanlarda aktif bir sekilde arastirmacilar tarafindan
incelenmektedir. Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dali olup karar verme
islevleri i¢in insan beynini taklit eden ¢ok katmanli bir modeldir. 2010 yilindan bu yana
derin 6grenme ile ilgili bircok aragtirma yogun bir sekilde devam ettirilmektedir. Bunda
en onemli paylardan birisi GPU ile yapilan hesaplamalarin daha hizli olmasidir. Derin
ogrenme i¢in genel olarak Tensorflow, Theano, Caffe, Pytorch gibi platformlar
bulunmaktadir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN veya ConvNet) ise derin 6grenmenin bir tiridur.
Her ne kadar ilag dizayni, climle modelleme gibi 6rneklerde de CNN’in kullanildigi
gorulsede genellikle gorinti analizleri tizerinde kullanilmakta ve bilinen bir¢ok yonteme
gore avantajli sonuglar ortaya koymaktadir. CNN yapilarinda resimler (zerinden
otomatik veya belirli desenler segilerek 6zellikler olusturulur. Bunun igin elde edilen
filtre/desen resme uygulanir ve gapraz ilintiye gore bu desenle resmin ilgili kisminin ne
kadar ilintili oldugu bulunur. Konvoliisyon islemi yerine korelasyonun kullanilmasi
konvoliisyon islevinde kaynaklanan evirme, ¢ekirdek agirliklar1 gibi fazladan gelebilecek
karmasiklig1 azaltmaktadir (Cheong ve Park, 2017). Elde edilen sonuglar genellikle ReLu
katmanina tabi tutulur ve buna gore negatif degerler giderilir (Esitlik (4.6)).

0, x<0

fG) = {x, x=>0 (4.6)

Havuzlama asamasinda ise elde edilen goriintiilerin boyutunun diistiriilmesi
amaglanir. Bu sayede bir sonraki asamanin giris boyutu azaltilmis olur. Genellikle elde
edilen filtrenin maksimum degeri alinarak sadelestirme islemi yapilir. Burada olusan veri
kayb1 sonucunda agin veriyi ezberlermesinin dniine gecilebilir. Konvoliisyon, ReLu ve
havuzlama katmanlarinin nasil siralanacagi, ka¢ adet katmanin olmasi gerektigi,
kaydirma degerinin ka¢ segilecegi gibi birgok farkli parametre degistirilerek CNN
mimarilerinin basarilar1 degistirilebilir. Elde edilen nihai konviiliisyon katmanlari tam

baglantili katmana uygulanarak ag yapisi olusturulur. Fazla verinin oldugu aglarda bazen
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DropOut katmani ile agin ezberlemesi ve verinin azaltilmasi i¢in agdaki bazi diiglimler
kaldirilir (Ran ve ark., 2017).

Bu bilgiler 15181nda bu tez ¢aligmasinda son yillarda popiilaritesi artan ve bir¢ok
sisteme eklenmesi ile 1yl sonuglar veren CNN yapisinin SLAM algoritmalari ile
entegrasyonu iizerinde durulmustur. SLAM problemi igerisinde aktif SLAM semalarinda
CNN yapisinin nasil bir avantaj saglayacagina dair ¢alisma yapilmstir.

Sekil 4.16°da goriilen bir mobil robot ile gercek zamanl bir calisma yapilmastir.
Robot tizerinde NVIDIA Jetson TX2 kart1 ile, zed kamera ve lazer sensor bulunmaktadir.

Robotun hareket modeli B6lim 3.2.1°deki modele benzerdir.

Sekil 4.16. CNN tabanli aktif SLAM ¢aligmasinda kullanilan robot

Aktif SLAM diisiincesi ¢ergevesinde, robotun kendi kendine hareketinin
saglanmasi Ve hareket siiresince ortamin haritasini ¢gitkarmasi bu ¢aligmanin esas amacidir.
Bunu gergekleyebilmek icin ortamdan alinan goriintiiler ve robotun bu goriintiilere
karsilik teker manevra acilari kayit edilerek bir veri tabani olusturulmustur. Bu amagla

Sekil 4.17°de goriilen egitim ortaminda robot bir kullanici tarafindan hareket ettirilmistir.

Sekil 4.17. CNN tabanl aktif SLAM uygulamasinda agin egitilmesi i¢in yararlanilan ortam
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Robotun hareketi esnasinda zed kameradan alinan goriintiiler girdi ve kullanict
tarafindan saglanan robotun teker manevralari ¢ikt1 olacak sekilde CNN tabanli bir ag

egitilmistir (Sekil 4.18).
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Sekil 4.18. CNN tabanli aktif SLAM ¢alismasinda kullanilan CNN yapist

Bu sekilde bir ¢alismanin amaci robotun kendi kendine ne zaman ileriye veya
dontige karar vermesi gerektigi ile ilgili bir diisiinceye kavusmasini saglamaktir. Ayni
ortamda denemelerin yapilmasi gerek agin test edilmesi gerekse ezberlenen bolgelerin
olmasi ihtimalinden dolayr uygun olmayacag: i¢in gelistirilen ag farkli bir ortamda
denemelere tabi tutulmustur (Sekil 4.19). Test ortam1 olusturulurken egitim ortamina gore

farkli hareket bolgelerin, farkli doniislerin olmasi gibi kosullar géz 6niinde tutulmustur.
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Sekil 4.19. CNN tabanl aktif SLAM uygulamasina dair denemelerin gergeklendigi birinci test ortamu
(uygulama — 1: ¢oklu doniis veya ileri hareket durumlarini igermeyen bir ortam)

Buna gore egitim verileri ile olusturulan ag sayesinde robotun ortamda otonom
bir sekilde hareketi saglanmistir. Bu hareket esnasinda SLAM algoritmasi da
caligitirilarak aktif SLAM algoritmalarinin geregi olan hem otonom hareket hem de ortam
haritalamasi yapilabilmistir.

Egitim ortami1 ve test ortamu ile ilgili haritalar Sekil 4.20°deki gibidir. Goriildigi

iizere her iki ortamda birbirinden goreceli olarak farkli bolimler bulunmaktadir. Test
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ortam1 egitim ortamina gore farkli bolgeler icermesine ragmen egitilen ag sayesinde robot

kendi kendine hareket edebilmistir.

(a) Egitim ortanu (b) Uygulama - 1

Sekil 4.20. CNN tabanl aktif SLAM uygulamasina dair haritalar; (a) CNN tabanli aktif SLAM ¢aligmasi
uygulamalarinin timiinde kullanilan agin egitim isleminin yapildigi ortamin haritasi, (b) Egitilen agin
dogrulanmasi igin kullanilan birinci test ortaminin haritasi

Test boyunca kullanilan CNN yapisinin olusturulmasi i¢in kullanilan parametreler

Cizelge 4.8"deki gibidir.

Cizelge 4.8. CNN tabanli aktif SLAM algoritmasi navigasyon kismi i¢in olugturulan CNN aginin
egitilmesinde kullanilan parametreler

Parametreler Sayi/Ydntem

Egitim resim sayisi 5376

Test resim sayist 1344

Batch Size 8

Aktivasyon fonksiyonu RELU

Kayip fonksiyonu Ortalama Karekok Hatasi
Optimizator Adam

Epok sayisi 40

Sekil 4.19’daki test ortami tek yonli bir veri igermekte olup robotun doniis
hareketlerini yapacagi zamanlar i¢in farkli bir karar mekanizmasina ihtiyag
duyulmamaktadir. Ancak bazi durumlarda robotun hangi yone gidecegi gibi konularda da
karar vermesi gerekebilir. Bu tirde problemlerin denenmesine dair Sekil 4.21a’daki gibi

ikinci bir deneme ortami olusturulmustur.
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(a) Test ortam - 2 (b) 2. Ortama ait sonug haritasi

Sekil 4.21. CNN tabanl aktif SLAM uygulamasina dair denemelerin ger¢eklendigi ikinci uygulama; (a)
agin denenmesi i¢in olusturulan ikinci test ortami, (b) Egitilen ag kullanilarak elde edilen ortam haritasi
(uygulama — 2: doniis ve ileri hareket durumlarinin her ikisini birden ayni anda iceren bir ortam)

Elde edilen sonu¢ haritas1 incelendiginde (Sekil 4.21b) isaret¢i noktalarin
bulundugu kisimlarda robot mevcut gilizergah egrisine gore sola doniis veya ileri hareket
aksiyonlarindan birini segmelidir. Bu se¢im islevi igin ilgili isaret¢i noktalara karekodlar
yerlestirilmistir. Robot gordiigii karekod degerine gore yaptig1 aksiyonu bellegine kayit
etmekte ve bir sonraki adimda ayni noktadan tekrar gegerken farkli bir aksiyonu
secmektedir. CNN tabanli metotlar glinimiizde birgok arastirmaya farkli bir bakis agisi
getirmektedir. Bu tez c¢alismasinda, bu baghikta CNN yontemlerinin SLAM
caligmalarinda nasil bir etki verecegi Uzerine bir arastirma yapilmistir. Gergek zamanli
uygulamalar iizerinde sonuglar irdelenmis ve aktif SLAM yapisinda karsilasilan
navigasyon semast kismmin CNN tabanli yontemler ile de olusturulabilecegi

gorilmiustir.

4.6. Gorsel SLAM Teknikleri ile Tlgili Gelistirilen Yontem

SLAM yontemleri son yillarda klasik lazer sensér ve Bayes tabanli filtre
kombinasyonlarinin kullanimindan kamera ve gelistirilen yeni tlirde algoritmalardan
faydalanmasina dogru bir egilim gostermektedir. 2015 yilinda ortaya atilan ve
yayimlandigi dergide en iyi makale déduliini alan ORB-SLAM yayini tizerine ¢aligmalar
tez kapsaminda yapilmistir (Mur-Artal ve ark., 2015). Bu metotta karsilasilan 6zellik
tabanli haritalarin yogunluk tabanli bir sekilde goriilmesinin saglanmasi1 amaglanmistir ve

buna bagl gercek zamanli bir ¢alisma ile sonuglar elde edilmistir.



74

ORB-SLAM, tek gozlii kameralarin kullanildig: 6zellik tabanl haritalar iireten ve
temelinde ORB 0zelliklerin kullanan bir vSLAM algoritmasidir. ORB-SLAM2 diye
adlandirilan bir {ist versiyonunda stereo ve RGB-D kamelarin kullanim1 da eklenmistir
(Mur-Artal ve Tardos, 2017a). Bolim 3’te 6zellik tabanli harita iireten yontemlerden
bahsedilmistir. ORB-SLAM bu yontemler igerisinde son yillarda ortaya konulan en iyi
metotlardan birisi olarak gorulmektedir.

ORB-SLAM yoénteminde ¢6zim icin (¢ ana paralel silsile vardir. (i) izleme
modulinde kameradan alinan goriintiilerden ORB 6zellikleri ¢ikarilir durum ile ilgili
tahmin veya yeniden konumlama yapilir ve gerektiginde yeni anahtar karelerin eklenmesi
veya eklenmemesine karar verilir. Ciktisi, ikinci modil olan (ii) lokal haritalamaya
verilir. Bu modiilde eger yeni bir anahtar kare geldiyse bunun entegrasyonu saglanir ve
farkl1 ayristirma basamaklart ile (iii) dongu kapama modiliine girdi olarak verilir. Dongi
kapama modiilii her bir eklenen yeni anahtar kare ile mevcut durumda bir eslesme olup
olmadigini kontrol eder. Eslesmenin oldugu durumlarda benzerlik doniisiimii ile siirecte
meydana gelen kaymalar hesaplanir ve buna gore diizeltme yapilir. Bunlarin yani sira
kapali dongii tanimlanmasi ve yeniden konumlama islemleri i¢in algoritma kelime
sozligi (BoW) yontemini kullanmaktadir. BoW’a gore elde edilen gorsel sézlik buyik
bir resim veri setinden ¢evrimdisi elde edilmistir. Eger ortamla ilgili fazla bir degisiklik
yoksa ayni gorsel sozliigii farkli uygulamalarda da kullanmak miimkiindiir. Harita
baslangi¢landirilmasi igin diizlemsel goriinti homografisi, aksi durumlar igin temel
matris varsayimlari kullanilmistir.

Diizenlestirilmis Tek Kamerayla Derinlik Kestirimi (REMODE) ismiyle
adlandirilan teknik ise gercek zamanli alinan goriintiilerden ortamin yogunluk haritasinin
cikarilmasi ile ilgildir (Pizzoli ve ark., 2014). Yoéntemin temelinde tek gozli bir
kameradan alinan goriintiilerin Bayes tahminleri ve dis biikey optimizasyon tekniklerinin
birlestirilmesi ile yogunluk haritasini elde etme esast bulunmaktadir. Bu islem yapilirken
piksel tabanli tahminler {izerinden yogunluk haritasi olusturulmustur. vSLAM
tekniklerinde elde edilen 6zellik tabanli haritalarin robotik uygulamalarinda engelden
kaginma, rota planlama gibi durumlar i¢in tam olarak sorunlara cevap veremeyecegi
diistincesi bu ¢alismanin temelini olusturmustur. Bu sayede robotik uygulamalar icin
yogunluk tabanli bir haritanin daha anlaml1 olacag diisiiniilmiistiir.

ORB-SLAM yontemini her ne kadar gorsel SLAM metotlari i¢in hizli bir ¢6ziim
sunsa da elde edilen sonug haritas1 6zellik tabanli olup bazi durumlarda derinlik tabanli

haritalara ihtiyac duyulur. Ozellikle ortamin nihai ii¢ boyutlu temsili istendiginde bu tiirde
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bir yontem eksik kalmaktadir. Ozellik tabanli ¢ikt: iireten ydntemlerin bu olumsuzluklari
REMODE c¢aligmasinda da ozellikle dile getirilmistir (Pizzoli ve ark., 2014). Bu
eksiklikten yola ¢ikilarak tez kapsaminda ORB-SLAM metodu bir diger {i¢ boyutlu
gorsellestirme yontemi olan ve REMODE olarak adlandirilan bir yontemle birlestirilerek
ORB-SLAM calismasi i¢in bir katki1 saglanmas1 amaglanmastir.

Bu kapsamda c¢aligmanin ger¢eklenmesi ve yontemin etkinliginin ortaya
koyulabilmesi i¢in ucuz, ¢ozliniirligi disik bir tek gozli kameradan yararlanilmistir
(Sekil 4.22).

Sekil 4.22. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildigi ¢aligmada kullanilan kamera

Kamera maksimum 640 X 480 video ¢Oziiniirligi, 350K CMOS sensor, 8 MP
cozunurlik, F = 2.4, f = 3.0 mm lens 6zelliklerine sahiptir. Kameranin uygulamada
kullanilmast i¢in kalibrasyon yapilmasi ve ilgili parametrelerin yazilima girdi olarak
verilmesi gerekmektedir. Buna gore kalibrasyon i¢in klasik satrang tahtasi kalibrasyon
diizenegi kullanilmistir. Sekil 4.23’te goriilecegi iizere kamera ile ortamdan bazi

goriintliler alinmustir.
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Sekil 4.23. Kamera kalibrasyonu i¢in bazi standart kalibrasyon goriintiileri

Kamera kalibrasyonu yapildiktan sonra ilgili parametreler OpenCV formatinda

elde edilmistir. Kamera kalibrasyon ve bozulma degerleri asagidaki gibidir.

658.9585 0 0
s 659.2656 0
328.5526 268.1391 1

K = ; D =10.2080,—-0.9396, 0,0, 0]

burada K i¢ matrisi D (Esitlik (4.7)) ise bozulma parametrelerini ifade etmektedir.

xe = x(1+ kyr? + kr* + k1)

4.7
Ve = v(1 + k1% + kyr* + k3r®) (4.7)

Radyal diizeltme — {

x. =x+ (2pixy + p,(r? + 2x2
Tegetsel diizeltme — { ¢ ( Paxy + pal 5 2))
Ye =y + (2paxy + p(r? + 2y%))
Elde edilen kalibrasyon parametreleri ve gelistirilen algoritma gercevesinde Sekil

4.24°te gorilen bir deneme ortami igin ¢alisma yapilmustir.
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Sekil 4.24. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildig1 ¢alisma igin hazirlanan ve haritalamasi yapilacak olan
sahneye dair bir goriint

Olusturulan ortamda denemelerin yapilabilmesi i¢in Sekil 4.25°te blok diyagrami
goriilen bir algoritma olusturulmustur. Buna gore ortamdan Sekil 4.22°de gosterilen
kamera araciligiyla siirekli bir sekilde RGB diizeyinde goriintiller alinmistir. Bu
gorintilerden ORB ozellikleri elde edilmis ve ORB-SLAM algoritmasinin
ozelliklerinden olan gorsel sozlik ile isleme tabi tutulmustur. Buradan elde edilen ¢iktilar

REMODE yo6ntemine gonderilerek ortam ile ilgili derinlik haritasi olusturulmustur.

usb_cam ORB-SLAM
Gorsel
640x480 G
10 fps Sozlik

Gercek Zamanh . izleme
Siirekli Goriintii =3 ORB Ozellikleri ===3  Yeniden Konumlama
Akisi Ozellik Haritasi Insaasi

(RGB)

...............................................................................................................

Nokta
Bulutu

Anahtar Cerceveler 3-D Derinlik

Gordntu Yodunluk Girisi Haritasi

. REMODE

Sekil 4.25. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildig1 ¢aligmaya dair genel girdi ve ¢iktilar1 gdsteren
algoritma blok diyagrami
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Sekil 4.25°te blok diyagrami verilen algoritma ORB-SLAM2° ve REMODE?
olmak {izere farkli iki yOntemin birlestirilmesiyle olugmaktadir. Algoritmanin
gerceklenmesi icin ¢alisma igerisinde bahsedilen kamera kullanilmis ve Bolim 4.2°de
deginilen ROS usb_cam paketinden yararlanilmistir. Kameradan alinan goriintiiler bu
pakette de varsayilan deger olarak kullanilan 640 x 480 boyutundadir. Bununla birlikte
saniyede alinan kare sayisi (fps) paket varsayilan degeri 30 fps olmasina ragmen
algoritma hizim1 artirmak i¢in 10 fps olacak sekilde secilmistir. usb_cam paketi
kameradan aldigi goriintiileri kamera_ismi/lmage basligindan sensor_msgs/Image
tiirtinde yayimlamaktadir. Daha sonra bu basliga abone olunarak kameradan alinan ortam
gorintileri ORB-SLAM algoritmasina uygulanmigtir. ORB-SLAM algoritmasinda
tanimlanan saniyede alinan goriintii sayisi, resimdeki 6zellik sayisi, en kii¢iik baslangi¢
Ozellik sayis1 vb. gergek zamanli bir uygulama sonucunu etkileyebilecek bircok
parametre vardir. Uygulamanin yapildigi ortam ve kameranin tiirline gore farkl
degerlerin kullanilmasi1 gerekebilir. Bu uygulama insan eliyle hareket ettirilen diisiik
¢OzUn0rlukli bir kamera kullanilarak bir i¢ ortam sahnesinin haritasinin elde edilmesi ile
ilgilidir. Bu yiizden saniyede alinan goriintii sayisi, insan eliyle yapilan hareketler ve
kamera ¢oziiniirliigiiniin basarimi etkileyecegi asikardir. Insan eli hareketleri gbz oniine
alindiginda yiiksek 6zellik sayisinin secilmesi pesi sira gelen goriintiilerdeki 6zelliklerin
takip edilmesini kolaylastiracaktir. Bununla birlikte kamera ¢oziiniirliigiiniin az olmasi
baslangi¢clandirma asamasini geciktirebilecegi i¢in az bir 6zellikle baglama kosulunun
olusturulmasi gereklidir. Bunlarin zittina, bir i¢ ortamda ¢ok fazla goriintii degisimin
olmadig1 goz oOniine almirsa diisiik fps degerlerinin secilmesi ¢ok fazla bir problem
olusturmayacak ve galisma hizini artiracaktir. Ornegin bu uygulamada, saniyede alan
kare sayisinin 30 ve 10 olarak secildigi durumlar incelenmistir. 30 fps kosulunda
calisma hiz1 azalmasina ragmen sonug basarimi ¢ok fazla degismemistir. Benzer sekilde
resim Ozellik sayisinin 500 ve 2000 segildigi denemeler yapilmistir. 500 Ozellik
secildiginde kamera hareketleri yapilirken ORB-SLAM algoritmasinin pesi sira gelen
goriintlilerin takibinde basarisizliklar oldugu goriilmiistiir. Buna paralel bir sekilde
baslangi¢ ozellik sayisinin 7 secildigi durumlarda kamera ¢oziiniirliigiiniin diisiik
olmasindan dolayr baslangiclandirma isleminin yapilamadig gozlemlenmistir. Bu

diisiinceyle ORB-SLAM parametreleri bu uygulama icin bir dizi deneme sonucunda

® http://wiki.ros.org/orb_slam2_ros
10 https://github.com/uzh-rpg/rpg_open_remode
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sirasiyla 10 fps, bir resim icin 2000 6zellik ve baslangiglandirma igin en az 3 6zelligin
bulunmasi seklinde segilmistir. Diger ORB-SLAM parametrelerinin degisiminin
uygulama sonuglarina fazla etkisi olmadig1 goriilmiis ve algoritma varsayilan degerleri
kullanilmistir. ORB-SLAM algoritmas1 ORB/Denselnput basligindan nokta bulutu
verileri yaymlamaktadir. Bu baslik ¢iktist REMODE yéntemine uygulanarak yogunluk
tabanli haritalar elde edilmistir. REMODE yonteminde tanimlanan farkli parametrelerin
calisma sonuglarina ¢ok fazla bir etkisi olmadig1 gozlemlendigi i¢in varsayilan degerler
kullanilmustir.

Benzer uygulamarin farkli ortamlarda yapilabilmesi icin ilk olarak kullanilacak
kameranin kalibrasyonu yapilmali ve ilgili parametreler elde edilmelidir. Daha sonra bu
parametreler ve kameradan usb_cam paketi ile alinan goriintiler ORB-SLAM
algoritmasina uygulanmalidir. Eger stereo veya RGB-D kameralar kullanilmak istenirse
usb_cam paketi yerine farkli tiirde paketler kullanilarak goriintiiler elde edilebilir.
Bununla birlikte ¢aligma ortamina veya gereksinim duyulan algoritma hizina gore
saniyede alinan kare sayis1 belirlenmelidir. Ugiincii olarak tek gozlii, stereo veya RGB-D
kamera tlrlne gore ORB-SLAM yonteminden ilgili ROS ¢alistirma diigiimii se¢ilmelidir.
Ayrica kamera ve uygulamaya gore en uygun ORB-SLAM parametreleri saptanmalidir.
En son olarak ORB-SLAM c¢iktist REMODE yontemine girdi olarak verilmelidir.

Algoritma sonucunda ortamdan elde edilen 6zellik tabanl harita, anahtar kareler

ve bunlar arasinda olusan baglantilar izleyen sekillerdeki gibidir (Sekil 4.26 ve 4.27).
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Sekil 4.26. ORB-SLAM yontemi kullanilarak elde edilen 6zellik tabanli nihai harita

(a) Anahtar cerceveler (b) ORB-SLAM algoritmasi tiim ¢iktilari

Sekil 4.27. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildigi ¢alismaya dair yalnizca ORB-SLAM yodntemi
ciktilari; (a) Anahtar cerceveler ve tlim graf icerisindeki ara baglantilar, (b) ORB 6zellikleri, anahtar
cerceveler ve baglantilarinin hepsinin gosterildigi nihai harita

ORB-SLAM metodu ile yukarida goriilecegi iizere ortamdan Ozellik tabanli

gorlintiiler elde edilebilmektedir. Gelistirilen yontem c¢ergevesinde ortamin derinlik
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yogunluk tabanl

haritalar1 izleyen sekillerdeki gibidir (Sekil 4.28’den Sekil 4.30’a
kadar).

E

Sekil 4.28. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildigi ¢alismaya dair ORB-SLAM yontemi temel alinarak
gelistirilen yontem sonucu elde edilen derinlik haritasi, yakin gériiniim

Sekil 4.29. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildig: ¢aligsmaya dair ORB-SLAM yo6ntemi temel alinarak
gelistirilen yontem sonucu elde edilen derinlik haritasi, uzak gériinim
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Sekil 4.30. Gorsel SLAM tekniklerinin kullanildigi ¢alismaya dair ORB-SLAM ydntemi temel alinarak
gelistirilen yontem sonucu elde edilen derinlik haritasi, yan gorinim

Ozellik tabanli haritalar kullanim1 agisindan derinlik/yogunluk haritalarina gére
daha az gorsel bilgi igermektedir. Bu alt baslikta bu sorun lizerinde durularak ORB-
SLAM yonteminde karsilagilan bu problemin farkli bir bakis acisiyla ele alinmast
hedeflenmistir. Bu sonuclara gore elde edilen veriler Korkmaz ve Durdu (2017)

calismasinda yaymlanmistir.

4.7. Yaya Navigasyonu Baslangic Problemi icin Gelistirilen Yontem

Konumlama, haritalama veya SLAM konular1 robotlar iizerinde incelendigi gibi
insanlar icin de ele alinmistir. Bu konu ile ilgili Bolim 1 ve 2’°de literatiirde var olan bazi
caligmalardan bahsedilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen yaklasimda baslangi¢c konumu
bilinmeyen yaya konumlanmasi problemi iizerinde durulmustur. Bu kapsamda yeni bir
metot olan harita esleme tabanli yinelemesiz Bayesian filtresi kullanilmistir (Koroglu ve
Yilmaz, 2017).

Yaya konumlama ¢6ziimlerine GPS verisinden yoksun bélgelerdeki konumlama
durumlarinda ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun i¢in en sik kullanilan sensér IMU’lardir.
IMU’larin dogrusal/agisal hizlanma ve manyetik alan bilgileri ile yaya konumlama
problemi ¢oziilebilmektedir. Bununla birlikte IMU’nun viicutta yerlestirildigi bolgeye
gore de farkli algoritmalarin kullanilmasi s6z konusudur. Bu caligmada incelenen

SparkFun firmasina ait 9 eksenli IMU, bir yayanin ayakkabusi iizerine yerlestirilmis ve

1 https://www.sparkfun.com/products/14001
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gercek zamanli veriler bu test diizenegi ile elde edilmistir. Elde edilen veriler ile
MATLAB programi iizerinde denemeler gerceklenmistir.
Bir insanin yiiriiylis modeli incelendiginde adimlar aras1 gegislerde duragan olan

kismin ayak boélgesi oldugu goriilmektedir (Sekil 4.31).

1 2 3 et 5 6 7 8

Sekil 4.31. insan yiiriime modeli ve farkli basamaklarin gdsterimi

Ayagm duragan oldugu zaman dilimlerinde ayak hizinin kisa bir siireligine de olsa
sifir olacagi asikardir. Algoritmada ayak hizinin sifirdan farkli olarak alginlandigi
durumlar hatayr ifade eder ve farkli filtrelere (sifir gecis hiz1 - ZUPT) girdi olarak
verilerek tahmin ve durum giincellemesi olarak kullanilabilir. Durum hatalar1 ile
birlestirilmesi durumu hata durumlu KF olarak bilinir (ESKF).

ZUPT tabanh girdiler agisal yonelimi diizeltmede dogrusal mesafeyi tahmin
etmedeki gibi basarili degildir. Bu ylizden genellikle harita esleme ydntemleri
kullanilarak iyilestirmeler yapilir. Bu g¢alisma igeriginde de konumlama verilerinin
dizeltilmesi igin harita esleme ve bina bilgi modellerinden (BIM) yararlanilmistir. Klasik
pargacik filtresi harita esleme yOnteminde, yayanin olasi bir sonraki adimi etrafinda
parcaciklar olusturulurken tahmin adiminda durum yayilma modeli kullanilir. Bunun yan
sira, giincelleme adiminda ise parcacik agirliklari olusturulurken duvar sinirlari vb.
degiskenler dikkate alinir. Bu da klasik yinelemeli dongiiyii olusturur. Ote yandan,
Bayesian harita esleme yonteminde ise tarama haritalarindan (raster haritasi) yararlanilir.
Tarama haritalart konumla ilgili 6nsel olasiliklar1 icermektedir. Bu sayede konum
bilgilerine dair olasiliklar, duvar konumlari, harita disindaki bolgeler benzerlik olasiligina
sahip olmaktadir. Boylece parcacik filtresi yaklasimindan farkli olarak bir sonraki durum
tahmini hesaplama yontemi ile elde edilmez, bunun aksine énceden BIM modeline gére
olusturulmus tarama haritalarindan bulunur. Bu da yontemi kestirim sonuglari agisindan
yinelemesiz yapmaktadir.

IMU ile yapilan caligmalarda IMU’nun kendi koordinat diizlemi ve calisilan

ortamin koordinat diizlemleri arasindaki iligki bilinmelidir. Bu bilgi 6rnegin baslangi¢
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konumu ve hareket yonii olabilir ve algoritmaya girdi olarak verildiginde veri
eslestirilmesi yapilarak konumlama problemi ¢alisilan ortam igin ¢6ziilebilir. Bu bilginin
olmadigr durumlar da baslangic konumu ve hareket yonii probleminin ¢6ziimii
arastiritlmalidir. Bunun i¢in tez kapsaminda ¢oklu hipotez testi yaklagimi gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, Yyirlnebilir yol ve yol ilizerinde olusturulan olasit baslangig
hipotezlerini esas almaktadir. Bunun ig¢in ilk olarak harita {izerinde tanimlanan
yiiriinebilir yollar farkli uzakliklarda 6rneklenmistir. Buna bagli olarak farkli sayida
hipotezler olusturulmus ve bu hipotezlerin degerleri yaya adimlari sonrasinda
giincellenmistir. BoOylece en 1iyi degeri veren hipotez baslangic noktasi olarak
bulunmustur. Ornek bir uygulama icin bir koridor ortami secilmistir (Sekil 4.32a). Bu
ortamda yaya ayag lizerine baglanan IMU ile veriler toplanmistir. Baslangi¢c konumu
bilinmedigi i¢in ortamda tanimlanan yiiriinebilir yol {izerinde baslangi¢ hipotezleri
olusturulmustur. Bu hipotezlerin arasindaki mesafe 30 pixel (~1.46 metre) olacak
sekilde ayarlanmistir.

Calismanin basinda yayanin oOrneklenen biitiin olasi hipotezlerden bagladigi
varsayimi yapilmistir. Bu yiizden ilk durumda biitiin hipotezin (H; -+ H,) degerleri
birbirine esit olmaktadir (Esitlik (4.8) ve Sekil 4.32b, kirmiz1 daireler).

P(H =x)= -+=P(H,=x) (4.8)
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Sekil 4.32. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotezler; (a) Orneklem yoluyla yiiriinebilir yol iizerinde olusturulmus baslangig hipotezleri ve (b)
baslangi¢ hipotezlerinin olasilik degerleri (daireler, hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerlerini
ifade eder ve dairelerin ¢api ile hipotezlerin olasilik degerleri dogru orantilidir) (birinci deneme ortamu)
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Baslangi¢c durumu olasiligini gosteren x’ in degeri herhangi bir rassal degisken
veya 1/n olarak secilebilir. n kuantalama degeri sonucu elde edilen hipotez sayisini
gOstermektedir.

Yaya ortamda hareket ettikce yanlis hipotezlere dair olasilik degerleri giderek
azalacak ve bunun sonucunda en iyi degeri veren dogru hipotez elde edilecektir.
Calismada yaya konumunun bulunmasina dair blok diyagram Sekil 4.33teki gibidir.

Raster harita

A 4

-

acgisal ivme
—————— | Yaya INS Yinelemesiz
PR (ZUPT yardimh Bayesian Harita
ogrusal ivme EKF) konum Eslestirme Yaya
benzerligi Konumu
Alt seviye filtre Ust seviye filtre

Sekil 4.33. Yaya navigasyonu problemi i¢in kullanilan yinelemesiz Bayesian harita eslestirme metodu
tabanli yonteme dair genel blok diyagram

Hareket devam ettikce her bir adim sonucunda hipotezlerin olasilik degerleri
gtincellenmektedir. Herhangi bir hipotezin herhangi bir zamandaki olasilik degeri 6nceki
durumlarla ilskili oldugu i¢in zincir kuralina gore hipotezlerin olasilik degerleri ifade

edilebilir (Esitlik (4.9)).
P(H) = P(Hsn--nHy) =[5, P(He | N¥21 H;) (4.9

burada s adim sayisini1 gostermektedir.

Esitlik (4.9)’a gore ¢alisma sonucunda en yiiksek olasilik degerine sahip olan
hipotez dogru baslangic noktasi olarak secilebilir. Ancak IMU ve harita koordinat
eksenleri arasindaki yon eslesmesi bilinmiyorsa bu parametre de bilinmeyen duruma
dahil edilmelidir. Bu calismada bu iki koordinat ekseni arasindaki yon bilgisinin
bilinmedigi ve yayanin kardinal hareket yonleri olan dogu, bati, kuzey, giiney eksenleri
dogrultusunda hareket ettigi varsayilmigtir. Boylece en iyi olasilik degerini veren hipotez

Esitlik (4.10)’a gore segilebilir.

arg max(i,j | P(H]) = P(H}), P(H})eA, VkeD A L€E) (4.10)
i€(D1,je[E]
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burada, [D] = {1, ,n}, [E] ={1,--,m}, [A] = {P(H11 ),---,P(H{" )"",P(Hrll ) )
P(H,’l” )} seklinde ifade edilir ve n toplam hipotez sayisini, m yon bilgisini, A ise toplam

hipotez kiimesini temsil etmektedir. Bu bilgiler 1s18inda ¢alisma sirasinda farkli adim

degerlerindeki hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerleri Sekil 4.34’teki gibidir.
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Sekil 4.34. Yaya navigasyonu problemi i¢in baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢alismasina ait farkli adimlardaki olasilik degerleri; (a) Hipotezlerin 30. adimdaki degerleri, (b)
Hipotezlerin 50. adimdaki degerleri (daireler, hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerlerini ifade
eder ve dairelerin gapi ile hipotezlerin olasilik degerleri dogru orantilidir) (birinci deneme ortamu)

Sekil 4.35°te ise ¢aligma sonunda hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerlerine gore

temsilleri gosterilmistir.

% Olas| Dogru Hipotezler
QO Olasilik Degerleri

68T | 19T | ©iT

4004
Y0074 L5dld

Sekil 4.35. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait deney sonunda elde edilen hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerleri (dogru
baglangi¢ noktasi en biiyiik ¢apli daireye sahip olan 2. baglangi¢ hipotezidir) (birinci deneme ortami)
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Burada da goriilecegi iizere 50. ve son adim arasinda hipotezlerin normalize
edilmis olasiliklar1 arasinda bir benzerlik bulunmaktadir. Bu da dogru hipotezin ¢alisma
bitmeden ¢ok daha 6nce bulunabilecegi ve bu sayede calisma hizinin artirilabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte calsma boyunca tiim hipotezlerin olasilik degerleri kayit
edilmistir. Sekil 4.36°dan da goriilecegi tizere dogru hipotezin olasiligi, ¢alisma boyunca

korunmustur. Ote yandan yanlis hipotezlerin degerleri adim sayisi arttikga azalmistir.

Olasiliklar

Dogru Hipotez ==

— = = )
125 130 135 140

L 1 1 | | 1

0 20 40 60 80 100 120 140
Adimlar

Sekil 4.36. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu

hipotez ¢aligmasina ait deney siiresince kayit edilmis tim hipotezlerin olasilik degerleri (birinci deneme
ortami)

Bununla birlikte uygulama sirasinda gergekte ayak basilan yerler ve yinelemesiz
Bayesian filtresi sonucunda ortaya ¢ikan adimlara ait konum noktalar1 arasindaki fark
karsilastirilmistir. Bunun icin algoritma sonucu ortaya c¢ikan konumlar nitel, ¢alisma
ortaminda tanimlanan yol {izerindeki degerler ise nicel degerler olarak alinmistir. Buna

gore karsilastirma Sekil 4.37 ve 4.38’deki gibi olmaktadir.
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Sekil 4.37. Yaya navigasyonu problemi i¢in baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait adimlarin kantitatif ve kalitatif sonuclarinin karsilagtirilmas: (birinci deneme

ortami)

hata(pixel)

4

5 8
hata(pixel)

Sekil 4.38. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait adimlarin kantitatif ve kalitatif sonuglarinin karsilagtirilmasi; hata dagilimi ve bar

temsili (birinci deneme ortami)

Bu bilgiler 15181nda elde edilen dogru baslangic noktasina goére ZUPT ¢iktist yaya

yol egrisi ve yinelemesiz harita esleme yontemi ile diizeltilmis dogru yaya egrisi Sekil

4.39’daki gibidir. Calisma boyunca kullanilan tarama haritasi ise Sekil 4.40°taki gibidir.
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Sekil 4.39. Yaya navigasyonu problemi i¢in baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢alismasina ait dogru hipotez noktasindan baglanmasi durumunda elde edilen egriler: Kesikli
cizgiler, ZUPT yardimli yaya egrisini; Diiz ¢izgiler, yinelemesiz Bayesian harita eslestirme yontemine
gore diizeltilen egrileri temsil eder (birinci deneme ortami)

Sekil 4.40. Yaya navigasyonu problemi i¢in baglangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait kullanilan tarama haritasi; mavi bolgeler diisiik olasilikli bolgeler, kirmizi bolgeler
en yiiksek olasiliklt bolgeler (birinci deneme ortamu)
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Sonuglar1 dogrulamak adina ayni algoritma farkl bir ortamda da denenmistir. Bir
onceki deneye benzer sekilde bu ortam koridoru {iizerinde yiiriinebilir yol tanimi
yapilmustir. Koridor iizerinde tanimlanan yiirtiinebilir yol, belirli bir uzaklikta olacak

sekilde 6rneklendirilerek baslangi¢ hipotezleri olusturulmustur (Sekil 4.41a).
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(2) Olas1 baslangi¢ hipotez noktalari (b) Baslangi¢ hipotezleri normalize olasilik degerleri

Sekil 4.41. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotezler; (a) Orneklem yoluyla yiiriinebilir yol iizerinde olusturulmus baslangi¢ hipotezleri ve (b)
Baslangi¢ hipotezlerinin olasilik degerleri (daireler, hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerlerini
ifade eder ve dairelerin ¢api ile hipotezlerin olasilik degerleri dogru orantilidir) (ikinci deneme ortami)

Bahsedildigi lzere yaya ortamda yirldikce yanlis hipotezler kaybolmakta ve
buna bagl olarak dogru baslangi¢ noktasi bulunmaktadir (Sekil 4.42).
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Sekil 4.42. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait farkli adimlardaki olasilik degerleri; (a) Hipotezlerin 30. adimdaki degerleri, (b)
Hipotezlerin 50. adimdaki degerleri (daireler, hipotezlerin normalize edilmis olasilik degerlerini ifade
eder ve dairelerin ¢api ile hipotezlerin olasilik degerleri dogru orantilidir) (ikinci deneme ortami)

Bu ¢alismanin sonuglarinda da goriilecegi tizere dogru hipotez 6nceki ¢alismaya
gore ¢cok daha erken bulunabilmistir. Bu bilgiler 1s1g¢1nda bulunan dogru hipotez baslangi¢
noktasina gére yayanin izledigi yol ve diizeltilmis egrisi Sekil 4.43’teki gibidir.
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Sekil 4.43. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu

hipotez ¢aligmasina ait dogru hipotez noktasindan baslanmasi durumunda elde edilen egriler: Kesikli

gizgiler, ZUPT yardimli yaya egrisini; Diiz ¢izgiler yinelemesiz Bayesian harita eslestirme yontemine
gore diizeltilen egrileri temsil eder (ikinci deneme ortami)



92

Bu ¢aligmada da kullanilan tarama haritas1 Sekil 4.44’teki gibidir.

Sekil 4.44. Yaya navigasyonu problemi igin baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢alismasina ait kullanilan tarama haritasi; mavi bolgeler diisiik olasilikli bolgeler, kirmizi bolgeler
en yiiksek olasilikli bolgeler (ikinci deneme ortami)

IMU uygulamalarinda ¢alisma siiresi arttik¢a dogru yol egrisinden sapma miktari
artmakta ve konumlama probleminin ¢6ziimii zorlasmaktadir. Bu diislinceyi test etmek
adina bir onceki calismadan farkli olarak ortamda tek bir tur yerine birden fazla tur
atilmigtir. Bununla birlikte kapali bir ¢evrim i¢ermesi agisindan farkli bir karaktere sahip
ortamdaki sonuglarda irdelenmek istenmistir. Bu 6zelliklere sahip bir ortamda yapilan
calisma sonuglarina gére baslangi¢ noktasina dair hipotez bir 6nceki uygulamada oldugu
gibi dogru bir sekilde bulunmustur.

Iki farkli ortamda toplamda bes farkli baslangic noktasi secilerek veriler
toplanmistir. Ortamlar 20, 30, 40 ve 60 pixel uzakliklarinda kuantize edilerek
varsayilan olas1 baslangi¢ hipotezleri olusturulmustur. Birinci uygulama ortamina dair ii¢

farkli baslangi¢ noktasindan baglanmasi1 durumu ve ilgili sonuglar Sekil 4.45’teki gibidir.
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Sekil 4.45. Yaya navigasyonu problemi i¢in baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu
hipotez ¢aligmasina ait birinci ortam igin U¢ farkl baglangi¢ noktasindan baglanmasi durumu ve buna
bagli diizeltilmis yaya navigasyon egrileri (birinci deneme ortamt)

Toplamda 20 farkli deneme i¢in sonuglar elde edilmis ve buna bagli olarak dogru
baslangi¢ noktalar1 bulunmustur. Cizelge 4.9°da farkli kuantize noktalarina gore her bir
ortam i¢in gergek ve bulunan baslangi¢ noktalar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.9. Yaya navigasyonu problemi i¢in baslangi¢ noktasinin bulunmasina dair gelistirilen ¢oklu

hipotez ¢alismasina ait birinci ve ikinci uygulama ortamlari igin farkli baslangi¢ noktalart ve farkli
orneklem mesafeleri dikkate alinarak gergeklestirilen tiim denemelerden elde edilen sonuclar

Gercek . Baslangig Toplam
; Kuantize konumuna .
Test Ortami Denemeler pozisyon Mesafesi dair bul hipotez
[X y] esaresl <_3ur ulunan say1st
' hipotez [x,y]
20 px 1345-736 117
30 px 1335-736 79
1 1345-736 40 px 1325-736 60
60 px 1365-736 40
Birinci 20 px 179-360 117
IriNCl
30 px 179-350 79
Sftr;fgl‘e 2 179-360 4 179-360 60
60 px 179-380 40
20 px 465-736 117
30 px 465-736 79
3 AT4-T36 40 px 485-736 60
60 px 465-736 40
20 px 390-1077 131
30 px 390-1077 89
o . 386-1082 4 x 300-1077 66
Ikinci 60 px 390-1077 45
deneme
ortam 20 px 746-1082 131
5 2401080 30 PX 745-1082 89
) 40 px 752-1082 66

60 px 745-1082 45
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Robotlar veya farkli ajanlar iizerinde gergeklenen konumlama, haritalama
uygulamalar1 yayalar iizerinde sensor yapisinin uygun olmamasindan dolayr klasik
algoritmalarla gerceklenememektedir. Bu noktada bu alt baslikta, yayalar tizerinde
konumlama ve baslangic konumu bulunmasi iizerinde durulmustur. Ozellikle baslangic
noktasinin bilinmedigi durumlarin ele alinmasi ve konumlama siirecinde manyetik alan
bilgisi olmaksizin yaya gilizergah egrisinin diizeltilmesi ile farkli bir bakis agisi
sunulmustur. Gelistirilen yontem ilerleyen yillarda yapilmasi planlanan haritalama ve gok

katl1 bina uygulamalar1 i¢in de bir 6n hazirlik olarak diistiniilmektedir.
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5. YENI BIR COKLU ROBOT HARITA BIRLESTIRME YONTEMININ
GELISTIRILMESI VE UYGULANMASI

Robotlar farkli gorevleri yerine getirerek insan hayati i¢in bir¢ok kolaylik
saglamaktadir. Bu sayede gelecek yillarda robotlarin giindelik yasamimizda yer almaya
baslamasi kaginilmaz bir olgudur. Tek bir robot veya bir robot takim1 kullanilarak farkli
gorev atamalari1 ile robotlardan yararlanilabilir. Literatiirdeki bir¢ok calisma tek bir
robotun kullanildigi uygulamalar1 baz almakta ve bu yonde olusan sorunlara dair
gelistirmeler yapilmaktadir. Bununla birlikte pek ¢cok durumda robot takimlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Oregin, arama-kurtarma alanlarinda tek bir robot yerine bir robot
takiminin yapacagi miidahale daha hizli sonuglar verecektir. Benzer sekilde endiistriyel
uygulamalarin bircogunda tek bir robot yerine farkli veya benzer isleri yapan robot
takimlarmin kullanilmasi ile gérevlerin daha etkin bir sekilde ger¢ceklenmesi saglanabilir.
Bu gibi durumlar g6z oniine alindiginda ¢oklu robot uygulamalarinin sagladigi énemli
tistlinliikler bulunmaktadir (Topal ve ark., 2013). Ancak her mihendislik probleminde
oldugu gibi bu tiir Gstiinliiklerin kazanimi da fazladan bir maliyet olusturmaktadir. Bu
maliyet, robotlarin koordinasyonunun nasil yapilacagi, lider odakli veya esit dagilimli
gorev atamalarinin yapilmasi, takim igerisindeki bir robotta karsilasilabilecek olasi bir
problem ve bu durumda yapilmasi gereken adimlar gibi bircok konudan olusmaktadir.
Buna paralel sekilde daha da detayli bir inceleme yapilirsa Grnegin arama-kurtarma
bolgesinde robot takimina verilen bir haritalama gorevi i¢in robotlarin olusturdugu yerel
haritalarin nasil birlestirilecegi, yerel haritalar iizerinde ¢akismayan bdlgelerin bulunmast
veya kismi haritalarda eslesen bolgelerin algoritmaya bagl kiigiik farkliliklar igermesi
gibi problemlerde bulunmaktadir. Biitiin bu problemler goz 6niine alindiginda ¢oklu robot
uygulamalar1 {stlinliiklerine ragmen ¢oziilmesi gereken farkli problemlere de sebep
olmaktadir. Bu diisiinceyle tez kapsaminda ¢oklu robotlara dair bir uygulama yapilmis ve
coklu robotlarin kullanilmasinda karsilasilan kismi haritalarin birlestirilmesi problemi
tizerinde durulmustur. Caligsma kapsaminda benzetim ve ger¢ek zamanli ortamlarda farkl
iki deneme yapilmustir. Ilk olarak denemelerin gerceklenmesi igin Sekil 5.1°deki gibi bir

ortam Gazebo platformunda tanimlanmistir.
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Sekil 5.1. Coklu robot problemi ve yerel haritalarin olusturulmasi uygulamasina dair denemelerin
yapildig birinci ¢alisma ortamu (uygulama-1, benzetim modeli denemesi)

Olusturulan bu ortam igerisinde iki robot ve bunlara ilave olarak duvarlarin,
koridorlarin ve birbirine benzer kisimlarin oldugu pargalar bulunmaktadir.

Calismanin temel amaci, homojen veya heterojen birden fazla robotun bir ortamda
haritalama gorevlerini yerine getirmesi ve global haritanin olusturulmasidir. Bu noktada
ilk olarak, literatiirde var olan metotlarmn incelemesi yapilmistir. Iki robot igeren bu durum
icin ROS gmapping paketi kullanilarak robotlardan elde edilen mesguliyet haritalar1 Sekil
5.2’deki gibidir. Sekilde de goriilecegi iizere robotlar, ortamla ilgili kismi haritalari elde

etmistir.
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1. Robot yerel haritasi
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(b) 2. Robot yerel haritas1

Sekil 5.2. Coklu robot problemi ve yerel haritalardan global haritalarin olusturulmasi uygulamasina dair
robotlardan elde edilen sonuglar; (a) Birinci robotun olusturdugu yerel harita, (b) Ikinci robotun
olusturdugu yerel harita (uygulama — 1, benzetim modeli denemesi)

Literatirde bulunan yontemler genel olarak &zellik tabanli goriintii isleme

teknikleri tizerinden haritalarin birlestirilmesi tizerinedir. Bu kapsamda Sekil 5.3’teki gibi

kismi haritalar ile ilgili 6zellikler elde edilmektedir. Elde edilen bu 6zellikler Uzerinden

kismi haritalarin birlestirilmesi amaglanmaktadir. Ozellik tanima metotu olarak Harris,

Shi-Tomasi, FAST ve SURF olmak iizere dort farkli metot kullanilmustir.

1.harita &zellik noktalar: Harris

]
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1.harita ézellik noktalan: SURF
=
| TN @
Afhw

VA |

ozellik
bélge

(9)

2.harita 6zellik noktalari: Shi-Tomasi

+  Ozellik

(d)

2_harita &zellik noktalar: SURF
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Sekil 5.3. Benzetim ortamini esas alan birinci uygulama ile ilgili yerel haritalarda farkli yontemlere gore
bulunan 6zellikler; (a), (b) Harris (c), (d) Shi-Tomasi (e), (f) FAST (g), (h) SURF
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Elde edilen ozellikler iizerinden kismi haritalarin birlestirilmesine dair

birlestirilmis global harita Sekil 5.4’te gortilmektedir.

Harris Shi-Tomasi

*  1.ozellikler = * 1.ozellikler
O  2.6zellikler O  2.6zellikler
: eslestirme eslestirme
(a) Harris 6zellik ¢ikarma metodu temel alinarak (b) Shi-Tomasi 6zellik ¢ikarma metodu
olusturulan global harita temel alinarak olusturulan global harita
FAST SURF

®  1.6zellikler *  1.0zellikler

2.6zellikler O 2.6zellikler
eglestirme eglestirme
(c) FAST ozellik ¢ikarma metodu temel alinarak (d) SURF o6zellik ¢ikarma metodu
olusturulan global harita temel alinarak olusturulan global harita

Sekil 5.4. Coklu robot ¢alismasi benzetim ortami uygulamasi i¢in robotlarin iirettigi yerel haritalarin
farkli 6zellik ¢ikartma yontemleri girdisi ve Topal ve ark. (2013) calismasi esas alinarak birlestirilmesi
sonucunda elde edilen global haritalar; (a) Harris, (b) Shi-Tomasi, (c) FAST, (d) SURF 6zelliklerinin
kullanildig1 durumlar

Topal ve ark. (2013) calismasi incelendiginde, yerel haritalarda bulunan ortak
ozellikler ve anahtar noktalarin tanimi iizerinden global haritanin olusturulmasi

amaglanmistir. Ancak Sekil 5.4’te de goriilecegi lizere literatiirde yer alan 6zellik tabanli
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metotlar kullanilarak global haritanin {retilmesi, yonteme bagli olmaksizin yanlis
sonuclar vermektedir. Bunun en 6nemli sebeplerinden birisi bahsedilen yontemlerin
ortamin asimetrik 6zelliklerden olustugunu diistinmesinden kaynaklanmaktadir. Boylece
yerel haritalar birbirinden farkli gibi degil birbirinin aynis1 gibi diisiiniilmekte buna bagl
olarak yanls eslestirmeler yapilmaktadir. Ozellikle birbirinin aynis1 olarak tasarlanmus
iki odanin birbirinin aynis1 gibi algilandigr goze carpmaktadir. Bu yiizden coklu
robotlarin kullaniminda karsilasilan bu problemle ilgili yeni ¢6ziimlemelere ihtiyac
duyulmustur. Topal ve ark. (2013) ¢alismasini bir adim ileri gotiirecek bir ¢alisma tez
kapsaminda yapilmistir. Bu kapsamda yerel haritalarda bulunan 6zellik sayisindan ziyade
“glivenilir ozelliklerin” bulunmasmin gerekliligi goriilmiistiir. Buna gore giivenilir

6zellik tanim1 yapilmis ve anlamli bir harita birlestirme yontemi gelistirilmistir.

Tamm:

Guvenilir Ozellik: N, M pozitif reel say1 ve I, N x M boyutunda bir harita fonksiyonu
olsun. I(x,y) bos, mesgul veya bilinmeyen hiicrelerden olusan bir haritayr temsil
etmektedir. Bu hiicreler eger pozitifse engel olmayan, negatifse engelli veya sifir degerine
sahipse bilinmeyen bolgeler anlamina gelmektedir. P, bir 6zellik ¢ikarma metoduna gore
elde edilmis ozellik kiimesi ve p bu haritadaki (I) her bir 6zelligi temsil etmektedir
(Esitlik (5.1) ve Sekil 5.5b).

p={p(nm)|pmnm)ePn<Nm<MAnme Z*}V P, v) S Iyu(xy) (5.1)

L ise 6zellik etrafinda ve ilgili 6zelligin giivenilir olup olmadigin belirlemek i¢in

olusturulan bir alt penceredir (Esitlik (5.2) ve Sekil 5.5¢).

L= {Lexs| L(xe,y0) = p(n,m) A p(n,m) € P} V Leyy S Iyxu (5.2)

Burada x. ve y., L boyutundaki bir pencere i¢in merkez noktalaridir ve filtre
boyutu f *dir.
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Birinci Harita En 1yi Ozellikler Filtre Penceresi 1/0 Gériiniim Gradyen Goriiniim
N N
— e
‘ 'x-;\ \ D’,L,,‘.‘ ‘
| { l ! i Al - | .
(a) (b) (© (d)

Sekil 5.5. Ozellik noktasi, etrafinda olusturulan filtre ve varyasyonlari; (a) Herhangi bir robottan alman
yerel harita, (b) Yerel harita (izerinde bulunan bazi dzellik noktalar1, (c) Secilen dzellikle ilgili f
boyutunda se¢ilmis L alt penceresi, (d) L alt penceresinin siyah-beyaz goriinimdi, (e) L penceresinin
gradyeni alinarak olusturulan goriintii

Buna gore Esitlik (5.3)’te bahsedilen sartlar1 saglayan p 6zellik noktalar1 ayni

zamanda t “giivenilir noktalart” olarak adlandirilabilir.

P gl"wenilir, #L (er)|bilin}neyen hiicreler < f

t « ,t EP AVL Sy (5.3)

. s o.;  #LxY)piti hiicrel
p givenilir degil, ””}"eye" > f

Bu denklem dikkatle incelendiginde bir p 6zelliginin giivenirliligi etrafindaki
hiicrelerin bilinip bilinmemesi ile ilgili oldugu goriilmektedir. Bu, robotlar tarafindan bu
noktanin ne kadar siklikla goriildiigi ile ilgili bir test olarak diistiniilebilir. Bu sayede
haritada daha gok gorulen bolgelerin bulunmasi amaglanmaktadr.

Tez kapsaminda gelistirilen guvenilir nokta belirlenmesine dair adimlar
Algoritma 5.1°deki gibidir.

Giivenilir 6zelligin belirlenmesinde dnemli olgulardan birisi de filtre boyutu f’nin
degeridir. Eger filtre boyutu gereginden yiiksek bir degerde segilirse hesaplama zaman
artar. Buna paralel bir sekilde, bilinmeyen hicrelerin fazla oldugu durumlarda
guvenilirlik testi saglikli bir sekilde yapilamayabilir. Bunun zittina kiigiik segilen filtre
degerlerinde ise oOzelligin etrafindaki bilinmeyen hiicreler tam anlamiyla
incelenemeyebilir. Bunun en 6nemli sebeplerinden birisi farkli robotlar tarafindan elde
edilen haritalarda ayn1 bolgelerin kiigiik farkla da olsa farkli temsillerinin olabilmesidir.
Benzer sekilde diger bir sebep ise kolon, duvar, biiyiik engeller gibi i¢ kismina erisimin
miimkiin olmadigi kapali bolgelerin i¢ kisimlariin harita ¢oziiniirliigline bagli olarak tam
temsil edilmemesidir. Bu ytizden filtre boyutunun secilmesi 6nemli bir etken olup ¢alisma
kapsaminda ortam ozelliklerinin dikkate alindigi bir formiilasyon gelistirilmistir. Bu

kapsamda ortamda Ozellikler olarak disiiniilebilen koridorlarin yaklasik olarak
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uzakliginin ortam 6zelligi olarak alinmasi fikri ortaya atilmistir. Benzetim ¢alismasi igin

olusturulan ortama ait tipik bir koridor goriintiisii Sekil 5.6’daki gibidir.

Algoritma 5.1: Giivenilir Nokta Belirleme
Girig : T // i. robot tarafindan tiretilen kismi harita
Cikis : T: // her bir yerel harita I'i¢in giivenilir nokta kiimesi
for biitiin I' yap
Pi « fonksiyon OZELLIKCIKART(I/) // 6zellikleri belirle
for biitiin p: € Pi yap
Ti « If (fonksiyon GUVENILIRNOKTABELIRLEYICi(ps)) //
glivenilirlik testi yap

a

end if
end for
6: end for
7: fonksiyon GUVENILIRNOKTABELIRLEYICI (pi)
8: Li — I yi pi gevresinde f filtre boyutunda bol
9

: Wi — Li i¢in gtivenilirlik Ol¢iitiine gore hesapla
10: If (wi>esikdeger) =  pi glivenli nokta
11: else if -  piglvenli degil
12: end if

13: end fonksiyon

-

~ 3m/50-70px

Sekil 5.6. Coklu robot ¢aligsmasi benzetim ortami uygulamasindan elde edilen baz1 koridor goriintiileri ve
mesafeleri

Koridor goriintiilerinin filtre boyutunu belirlemede 6zellik olarak diisiiniilmesi

fikri 15181nda Esitlik (5.4)’te goriilen bir formiilasyon olusturulmustur.

flpx] = ¢y, [m] x r[m/px]™" + alpx] (5.4)

Burada f filtre boyutu r harita ¢6ziintirligi, ¢, en sik goriilen koridor genisligi

ve a giivenlik aralig1 olarak tanimlanmustir.
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Yapilan benzetim calismasi igin en sik goriilen koridor genisligi 3 metre olarak

tespit edilmistir. Harita ¢oziintrliiginin 0.05 m/px oldugu g6z 6niine alinirsa bu degerler

1s1ginda filtre boyutu 60 olarak bulunmustur. a giivenlik araligi degeri ise +/—10 px

araliginda secilmesinin deneysel ¢alisma sonuglarina gore uygun oldugu goriilmiistiir.

Buna gore nihai filtre degeri 50 — 70 araliginda olacak sekilde elde edilmistir. Deneysel

calismalarda bu degerlerin uygun oldugu ve birbirine yakin sonuclar alinarak glivenilir

nokta belirlenmesinin yapilabildigi goriilmiistiir.

Elde edilen bu bilgilere gore anlamli harita birlestirilmesi yontemi icin Algoritma

5.2’de bahsedilen ve gelistirilen bu metot ile robotlardan elde edilen kismi haritalar

birlestirilmis ve global harita olusturulmustur.

Algoritma 5.2: Anlamli harita birlestirme

—_
_ O

S Y

T

Giris : I, Tj // Herhangi bir robot tarafindan tiretilen kismi
haritalar ve kismi haritalara ait giivenilir nokta kiimesi
Cikis: I /| Algoritma sonucu birlestirilen harita

for biitiin [' yap
forbiitintjyap vV tj € T;
Lij « I'yitjetrafinda f boyutunda bol

Vfij « (%,a;—;j) // gradyeni hesapla
end for

end for

for biittin [V’deki i=1: # { Tj} yap // iki yerel harita icin
X=f1i
for biitiin [*’dekij=1: # { T;} yap

Y =f2,
.. cov(X,Y)

end for
end for
argmaxC = {i,j |C(i,j) = C(k,1), VC(k, 1)) € C}

iJ

Mp<— C(l,])
If(my pozitifse) > kismi haritalar1 m, giivenilir noktasina gore eslestir
elseif - Eslesme yok
end if

Algoritma kismi haritalar1 (I) ve her bir kismi harita i¢in giivenilir nokta kiimesini

(T) girdi olarak alir. GUvenilir noktalarn etrafindaki alt pencelerin gradyen degerini elde


https://www.wikiwand.com/en/Turned_a
https://www.wikiwand.com/en/Turned_a
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ederek bu degerlerinin kovaryans hesabini yapar ve pozitif olarak yiiksek bir ilinti
degerinin bulundugu noktalara gore haritalar: birlestirir.

Buna gore dort farkli metot igin Algoritma 5.1 ve 5.2’de bahsedilen adimlar
uygunlanmis ve eslesme durumlan ile toplam siireler elde edilmistir. Harris ve Shi-
Tomasi yontemleri ile elde edilen 6zelliklere gore haritalar eslestirilebilmis ve global
harita bulunmustur (Sekil 5.7). Diger iki yOntemle herhangi bir giivenilir nokta
bulunamadigr veya giivenilir noktalar arasi ilinti bulunamadigi i¢in eslestirme

yapilamamustir (Cizelge 5.1).

Harris Shi-Tomasi

(a) Harris metodu (b) Shi Tomasi metodu

Sekil 5.7. Coklu robot galigmasi benzetim ortami uygulamasi igin farkli dzelliklerin girdi olarak
sunulmasi ve gelistirilen anlamli harita birlestirilmesi metodu ile yerel haritalarin birlestirilmesi
durumuna dair elde edilen nihai global haritalar; (a) Harris 6zelliklerinin girdi olarak verildigi duruma
dair global harita, (b) Shi-Tomasi 6zelliklerinin girdi olarak verildigi duruma dair global harita (uygulama
— 1, benzetim modeli denemesi)

izelge 5.1. Coklu robot galismasi benzetim ortami uygulamasi i¢in global haritalarin bulunmasina dair
yg g
gegen siire ve birlestirme durumu (uygulama — 1, benzetim modeli)

Algoritma Birlestirme Zamani (S) Birlestirme Durumu
Harris 1.713244 Evet

Shi-Tomasi 1.712669 Evet

FAST 1.418407 Hayir

SURF 1.544664 Hayir

Ayni ortamda tek bir robot ile haritalama islemi 105 saniyede yapilirken
gelistirilen metot sayesinde 65 saniye gibi bir siirede ortam haritalamasi yapilabilmistir.

Bunlara ilave olarak haritalama siiresinin diisiiriilmesinin nasil bir dneme sahip oldugunu
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vurgulamak i¢in herhangi bir robota gorev atamasi yapilmasi ile ilgili testler de
yapilmustir.

Benzetim calismasi sonuglarii dogrulamak adina ikinci bir ¢alisma gergek
zamanli bir ortamda yapilmustir. Ik olarak Sekil 5.8’de gériilen bir ortam igin farkl iki

kismi harita elde edilmistir (Sekil 5.9).

Sekil 5.8. Coklu robot problemi ve yerel haritalarin olusturulmast uygulamasina dair denemelerin
yapildig1 ikinci ¢alisma ortamu (uygulama-2, ger¢ek zamanl ortam denemesi)

(a) 1. Robot yerel haritasi (b) 2. Robot yerel haritasi

Sekil 5.9. Coklu robot problemi ve yerel haritalardan global haritalarin olusturulmasi uygulamasina dair
robotlardan elde edilen sonuglar; (a) Birinci robotun olusturdugu yerel harita, (b) ikinci robotun
olugturdugu yerel harita (uygulama — 2, ger¢cek zamanli ortam denemesi)
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Daha sonra elde edilen kismi haritalardan 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve buna gore

anahtar 6zellikler tizerinden birlestirilme yapilmasi hedeflenmistir (Sekil 5.10).

Harris
q__ 4

O 1.6zellikler
+  2.6zellikler
eslestirme

() Harris 6zellik ¢ikarma metodu temel alinarak
olusturulan global harita

FAST
1_‘_ >
: bl _."I.

O 1.6zellikler
+  2.06zellikler
eslestirme

(c) FAST ozellik ¢ikarma metodu temel alinarak
olusturulan global harita

Shi - Tomasi
meL 2

Sy

O 1.6zellikler
+  2.6zellikler
eslestirme

‘.."‘NN.. ;

b e

il R
L

(b) Shi-Tomasi dzellik ¢ikarma metodu
temel alinarak olusturulan global harita

O 1.6zellikler
+  2.6zellikler
eslestirme

(d) SURF o6zellik ¢ikarma metodu
temel alinarak olusturulan global harita

Sekil 5.10. Coklu robot ¢alismasi ger¢cek zamanli ortam uygulamasi i¢in robotlarin tirettigi yerel
haritalarin farkl 6zellik ¢ikartma yontemleri girdisi ve Topal ve ark. (2013) ¢alismasi esas alinarak
birlestirilmesi sonucunda elde edilen global haritalar; (a) Harris, (b) Shi-Tomasi, (c) FAST, (d) SURF
ozelliklerinin kullanildig1 durumlar
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Ancak sekilden de goriilecegi ilizere higbir 6zellik ¢ikartma ve buna baglh
eslestirme yontemi ile global harita elde edilememistir. Benzetim modelinde ortaya ¢ikan
farkli yerleri ayn1 yer gibi degerlendirme problemi gercek zamanli denemelerde de ortaya
cikmistir. Bu bilgiler 15181nda tez kapsaminda gelistirilen giivenilir 6zellik tanimlama ve
anlamli harita birlestirme algoritmalar1 yerel haritalara uygulanmis ve ortam global
haritas1 Sekil 5.11°deki gibi elde edilmistir.

Harris

L)

Sekil 5.11. Coklu robot ¢alismasi ger¢ek zamanli ortam uygulamasi igin Harris 6zelliklerinin girdi olarak
sunulmasi ve gelistirilen anlamli harita birlestirilme metodu ile yerel haritalarin birlestirilmesi durumuna
dair elde edilen nihai global harita (uygulama — 2, ger¢cek zamanli ortam denemesi)

Benzetim modelindeki ¢aligmaya gore ger¢ek zamanli ¢aligmada sadece Harris
modeli basarili sonuglar vermistir (Cizelge 5.2). Bunun farkli nedenleri olmakla birlikte
ilgili 6zellik tanima yOnteminin 1zgara tabanli haritaya uygun olmamasi veya lokal
haritalardaki niianslarin sebep oldugu ortak 6zellik noktalarinin bulunamamasi baslica

sebepleridir.
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Cizelge 5.2. Coklu robot ¢aligmasi gergek zamanli ortam uygulamasi igin global haritalarin bulunmasina
dair gegen siire ve birlestirme durumu (uygulama — 2, gergek zamanli ortam denemesi)

Algoritma Birlestirme Zamani Birlestirme Durumu
Harris 2.610178 Evet

Shi-Tomasi 2.393639 Hayir

FAST 2.438914 Hayir

SURF 2.306784 Hayir

Bununla birlikte algoritmalarin  global haritayr elde etme siiresi
degerlendirildiginde benzetim modelindeki yapilan ¢alismaya paralel sonuclar elde
edilmis ve birbirleri arasinda 6nemli bir fark goriilmemistir. Coklu modelin avantajininin
goriilmesi adina robotlara bir noktadan diger noktaya gitme gorevleri verilmis ve zaman
degerleri kaydedilmistir. Buna gore tek robot ortam haritasini 260 saniyede, ¢oklu
robotlar ise 140 saniyede elde ederken, robot tekli durum igin bir noktadan bagka bir
noktaya gitme gorevini toplamda 284 saniyede yaparken c¢oklu robot durumu igin 164
saniyede ger¢eklenmistir. Boliim 2’de de bahsedildigi iizere ¢oklu robotlarin kullanildig:
durumlarda klasik tek robotlu durumlara gére daha farkli problemlerinde ele alinmasi
gerekmektedir. Bu alt baslikta incelenen yontem, ¢oklu robotlarda karsilasilan harita
birlestirme durumunu simetrik ortamlar icin ele alarak literatiirde deginilmeyen bir konu

Uzerinde durmustur.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu tez ¢aligmast SLAM algoritmalar lizerine yapilan incelemeleri ve buna bagl
olarak eksik goriilen noktalardaki gelismeleri incelemektedir. SLAM problemi mobil
robotlar i¢in 6nemli bir basamaktir. SLAM sayesinde mobil bir robotun kendi kendine
bilinmeyen ortamlarda gezinimi miimkiin olmaktadir. Bu sebeple algoritma ¢oziimlerinin
giiniimiizde hayatimizin her alanina etki eden/edecek sonuglari ortaya ¢ikmistir. Boliim 1
ve 2°de de bahsedildigi iizere sagliktan ara¢ teknolojisine kadar bir¢ok alanda farkl
teknolojik gelismeler SLAM sayesinde elde edilebilmistir. SLAM problemi ile ilgili
tarihce ve kaynak arastirmasi yapilmis ve buna gore literatiirde eksik noktalar
belirtilmistir. Bu eksik noktalarla ilgili farkli calismalar yapilarak sonuglar elde edilmistir.

SLAM problemi genel itibariyle klasik ve modern olmak {izere iki farkli ddnemde
smiflandirilmistir. Klasik donem algoritmalar1 temelinde Bayes filtreleri ve bunun
tahmin/giincelleme adimlarindan yararlanmaktadir. Bu diisiinceyle ilk olarak, literaturde
siklikla karsilasilan EKF ve UKF algoritmalart ile ilgili bir ¢alisma yapilmis ve sonuglari
sunulmustur. Buna ilave olarak klasik donem SLAM c¢alismalarinda kullanilan farkl
sensorlerin etkileri lizerine bir aragtirma yapilmistir. Son yillarda bircok alanda farkli
amaglarla kullanilan RGB-D kameralarin 2B lazer sensor gibi kullanilmasi durumu
incelenmistir. Bunun igin ger¢cek zamanl bir ¢alismada 2B veri verebilen bir lazer
sensorle RGB-D sensorler karsilastirilmis ve elde edilen haritalar incelenerek ilgili
sonuglar analiz edilmistir. Modern dénem SLAM yontemleri olarak goriilen kameralarin
ve goriintli isleme tekniklerinin kullan1ldig1 vSLAM son yillarda arastirmacilar tarafindan
yogun bir sekilde calisilmaktadir. Bu diisiinceyle vVSLAM teknikleri {zerine de
incelemeler yapilmis ve ilk olarak, var olan iki yontemin ger¢ek zamanli bir uygulamada
karsilastirmali analizi yapilmistir. Ikinci olarak son yillarda &zellik tabanli yontemler
icerisinde en iyi algoritmalardan birisi olarak gériilen ORB-SLAM yontemi ele alnmustir.
Bu yontem hizli ¢alismasi agisindan 6zellik tabanli vSLAM algoritmalari i¢in 6nemli bir
gelisme saglamistir. Ancak elde edilen haritalar 6zellik tabanlidir. Buna bir ¢6ziim olarak
REMODE olarak bilinen bagka bir yontemle ORB-SLAM algoritmasi birlestirilmis ve
gercek zamanli bir ortamin yogunluk tabanli derinlik haritalari ¢ikarilmistir. Buna dair

algoritma basamaklar1 Boliim 4’te detaylica aciklanmistir.
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Boliim 3’°te de bahsedildigi izere SLAM bir iist kiime olacak sekilde bilinyesinde
farkli ¢ozlimlemeleri de barindirmaktadir. Aktif SLAM ve harita birlestirme konulari
bunlarin en bilinenlerindendir. Aktif SLAM mobil bir robota tam otonomi kazandiran bir
cozimlemedir. Bu konu dahilinde robot, harita ve konum bilgilerine ilave olarak nereye
gitmesi gerektigine de karar vermektedir. Bu kapsamda farkli iki ¢alisma yapilmustir.
Ilkinde, kiglk Olcekli fabrika benzeri bir ortam tasarlanarak zeminde bulunan is
cizgilerinin takibi amaglanmustir. Salt bir ¢izgi takibi kararsiz sonuglar iiretecegi i¢in sola
yonelimli ismiyle bir algoritma gelistirilmis ve robotun izleyecegi yola algoritma
cergevesinde karar vermesi beklenmistir. Robot, ortamda otonom hareket ederken ayni
zamanda konum ve harita bilgilerine de erismistir. Calisma sonucunda kullanic1 ve
gelistirilen algoritma ile yapilan yonlendirmeye bagli olarak elde edilen haritalar
karsilastirilmis ve gelistirilen yontemin etkinligi goriilmiistiir. Bir diger ¢calismada ise son
yillarda popiiler olan CNN tabanli bir metot kullanilmistir. Ger¢ek zamanli olarak ortam
goriintlileri ve robotun teker manevra degerleri CNN mimarisine egitim amagli olarak
verilmistir. Egitilen agin farkli bir test ortaminda denenmesi amaglanmistir. Robot elde
ettigi ag mimarisi sayesinde kullanici girdisi olmaksizin otonom bir sekilde doniis, ileri
gitme gibi aksiyonlar1 gergeklemistir. Bu hareket mekanizmasi ile SLAM yapisi
birlestirilmis ve aktif SLAM algoritmalari i¢in farkli bir ¢oztimleme sunulmustur.

Bir diger SLAM alt alan1 ise haritalarin birlestirilmesi problemidir. Tez
kapsaminda ¢oklu robot galigmalar1 veya bir robottan elde edilen yerel haritalarin
birlestirilmesi problemi ele alinmistir. Literatlirdeki yontemlerin birbirine benzemeyen
lokal haritalar1 birlestirmede basarili iken simetrik kisimlarin oldugu kismi haritalarda
kararsiz sonuglar irettigi goriilmiistiir. Bu kapsamda giivenilir 6zellik ismiyle yeni bir
tanimlama yapilmig ve bu tanim temel alinarak anlamli harita birlestirme ydntemi
gelistirilip kismi haritalarin  birlestirilmesi amacglanmistir. Ilgili yonteme dair
tanimlamalar, adimlar ve sonuglar Boliim 5 igerisinde detayl bir sekilde ele alinmustir.

Bununla birlikte robotlarin disinda yayalar {izerinde de bir konumlama ¢aligmasi
yaptlmistir. Calismada baslangic noktast bilinmeyen durumlar i¢in 6rnekleme fikri
temeline dayanan bir yaklasim gelistirilmis ve baslangic nokta bulma problemi
¢coziilmiistiir. Yinelemesiz Bayes tabanli ve harita eslestirme yontemleri ile yaya takip
egrisi diizeltilerek manyetik alan bilgisine ihtiya¢ duymadan IMU ile yaya konumlamasi
yapilmustir.

Biitlin bunlarin yan1 sira elde edilen haritalarin nasil kullanilacag ile ilgili bir

calisma yapilmistir. Robotlardan elde ettigi haritalara gore kendilerine verilecek gorevleri
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yerine getirmeleri beklenmektedir. Bununla ilgili temel problem, robotun bulundugu
noktadan hedef noktasina nasil gidecegi lizerinedir. Bu kapsamda bes farkli optimal yol
planlama algoritmasi denenmistir. Algoritmalar yol uzunlugu ve yolun bulunmasi igin
gereken zaman agisindan incelenerek karsilastirmali bir analiz yapilmis ve sonuclar
istatistiki agidan degerlendirilmistir. Ayrica gelistirilen pratik bir metotla optimal
mesafe/zaman Olgltl tanimlanmis ve sonuglarin istatistiki metotlarla tutarli oldugu

gorulmistiir.

6.2. Oneriler

Klasik SLAM ile ilgili problem tanim1 tam manastyla yapilmis ve bir¢ok problem
¢Oziilmiis olmasina karsin hala bir¢ok ¢alisma dinamik ¢evre degiskeni ve ¢oklu robot
durumlarim1 g6z ardi etmektedir. Bu konuda yapilacak gelistirmeler klasik SLAM
algoritmalarini bir adim 6teye tastyacaktir. Ote yandan vSLAM algoritmalar1 heniiz yolun
bas1 olarak tarif edilebilecek bir noktada olup arastirmacilar tarafindan yogun bir sekilde
incelenmektedir.

Bir diger arastirma konusu ise mikro araglar ve bunlarla yapilacak olan SLAM
coziimlemeleridir. Bu tiirde araglarin kullanimi giinden giline yayginlasmaktadir. Ancak
bu araglarin kontrolii ile ilgili yasanan problemler SLAM c¢oziimlerini de etkilemektedir.
Bu yiizden gurbiz bir SLAM algoritmasinin tanimlanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Son yillarda iizerinde durulan derin 6grenme ve varyasyonlarinin SLAM
coziimlemelerine entegre edilmesi de farkli gelismelere yol agacaktir.

Benzer sekilde harita birlestirme konusu genelde mesguliyet haritalari icin ele
alinmaktadir. Bunun diger harita tiirlerine uygulanmasi konusunda yapilmis pek az
calisma vardir. Bununla birlikte anlaml1 haritalarin elde edilmesi basli basina 6nemli ve
ucu acik bir konu olarak ele alinabilir. Her ne kadar SLAM’den elde edilen haritalar
dogrulugu yiiksek ¢6zlimlemeler igerse de haritalarin anlamlandirilmasi gelecek SLAM
caligmalarina yon verecektir. Bu konuda da derin aglardan yararlanilabilecegi
diistinilmektedir.

SLAM haritalar1 2B veya 3B olarak elde edilmektedir ve 6zellikle 2B haritalarda
optimal yol tanimi1 kolaylikla yapilabilmekte ve entegrasyon saglanmaktadir. Ancak 3B
haritalarla ilgili bu konularda yapilan ¢aligmalar nadirdir. Bu konudaki yapilacak

calismalarin ufuk acici olacagi asikardir.
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SLAM c¢oziimlemelerinin navigasyon ve kesif algoritmalari ile birlestirilmesi de
hala ucu acik bircok problemi barindirmaktadir. Ozelikle vVSLAM algoritmalar1 ile
kesif/navigasyon algoritmalarinin birlestirilmesi onemli sorunlarin ¢oziimiine sebep
olacaktir.

Biitiin bunlara ilave olarak zaman iyilestirmesi problemi SLAM ve VSLAM
algoritmalar i¢in her zaman 6nemli bir gelisme olacaktir. Benzer sekilde ¢oklu robot
durumlari i¢in bir¢ok konu ele alinmay1 beklemektedir. Ayrica akademik anlamda bir¢ok
yonuyle SLAM konusu cle alinsa da endiistriyel bazdaki ¢alismalar daha baslangig

asamasinda olup bu alanda katedilecek 6nemli mesafeler vardir.
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