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OZET

Miihendislik teknolojisinin gelismesiyle beraber insanlarin is giiciinii her alanda en aza
indirgeyen robotlarin kullanimi1 yayginlasmistir. Robotlarin daha ¢ok tercih edildigi alanlar
uzay bilimleri, biyomedikal, makine sanayi, telekomiinikasyon ve iletisim seklinde
siralanabilir. Haritalama alaninda da robotlarin sik¢a kullanilmasinin baslica nedeni erigimin
zor ve tehlikeli oldugu bolgelerde 6n kesif yapilarak can giivenligini saglamaktir. Haritalama
robotlar1 yar1 otonom veya tam otonom olmak tizere iki farkli sekilde tasarlanabilmektedir.
Bir robotun otonom o&zellige sahip olabilmesi, iizerine entegre edilen algilayicilar ve
kullanilan karar verme algoritmalari ile saglanabilmektedir. Otonom robotlarin islevlerini
gerceklestirebilmeleri i¢cin bulunduklari ortami bilmeleri ya da o anda kesfetmeleri
gerekmektedir. Ortamin kesfi sirasinda robotun es zamanli olarak kendi konumunu da
belirleyebilmesi gerekmektedir. Literatiirde bu konu Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping - SLAM) problemi olarak
bilinmektedir.

Bu tez kapsaminda tam otonom bir haritalama robotu tasarlanmigtir. Mesafe algilayici olarak
bir lidar mesafe algilayic1 olan Lidar Lite V3 tercih edilmistir. Lidar algilayicilar ytiksek
menzilli lazer mesafe algilayicilardir. Lidar algilayicidan elde edilen uzaklik verilerindeki
hatalar filtreleme algoritmalar ile giderilerek ii¢ boyutlu ortam haritas1 ¢ikarilmistir ve
otonom robotun es zamanli olarak bulundugu konumu belirlemesi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler : 3B haritalama, konum belirleme, lidar algilayici, filtreleme
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POINT CLOUD BASED ENVIRONMENT MAPPING AND LOCALIZATION IN
AUTONOMOUS ROBOTS
(M. Sc. Thesis)
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January 2019

ABSTRACT

With the development of engineering technology, the use of robots, which minimize the
labor force of people in every field, has become widespread. The areas where robots are
more preferred include space science, biomedical, machine industry, telecommunications
and communication. The main reason for the frequent use of robots in the mapping area is
to ensure the safety of life by making a preliminary exploration in areas where access is
difficult and dangerous. The mapping robots can be designed in two different ways, semi-
autonomous or fully autonomous. The autonomous feature of a robot can be provided with
integrated sensors and the decision-making algorithms used. Autonomous robots need to
know or discover the environment they are existed in to perform their functions. During the
discovery of the environment, the robot must be able to determine its own position
simultaneously. In the literature, this issue is known as Simultaneous Localization and
Mapping (SLAM).

In this thesis, a fully autonomous mapping robot was designed. Lidar Lite V3, a lidar sensor,
has been chosen as a distance sensor. Lidar sensors are high-range laser distance sensors.
Errors in the distance data obtained from the Lidar sensor were resolved by filtering
algorithms and a three-dimensional environment map was created and the autonomous robot
was able to determine the location where it was located simultaneously.

Key Words : 3D mapping, localization, lidar sensor, filtering
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xii

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

Hz
KHz
GHz
Mbps

nm

HA

mGs

Kisaltmalar

GKF
ISTE
SLAM
GPS
SVM
KKF
DKF
RGB
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IEEE
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Aciklamalar

Hertz
Kilohertz
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Megabit Per Second (Saniyedeki Megabit Sayisi)

Nanometre
Metre/Saniye
Mikroamper

Miligauss
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Genisletilmis Kalman Filtresi

Iskenderun Teknik Universitesi
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Global Positioning System

Support Vector Machine

Kokusuz Kalman Filtresi

Dagilimli Kalman Filtresi

Red-Green-Blue

Goriintii Matrisleri Farki

Universal Asynchronous Receiver Transmit
Institute of Electrical and Electronics Engineers

Logical Link Control



1. GIRIS

Cagin gereksinimlerine cevap verebilmek i¢in kullanilan yontemlerin tiimiinde teknolojinin
izleri goriilmektedir. Teknoloji insan ihtiyacina bagli olarak sekillenebilecegi gibi rastlanti
eseri ortaya ¢ikan buluslar ile de gelisebilmektedir. Ornegin, Thomas Edison’un elektrigi
bulmasi teknolojinin sekillenmesinde en Onemli rolii oynamistir. Bununla birlikte
glinlimiizde saglik alan1 ve askeri alanda insan ihtiyag¢larinin siirekli artmasi teknolojinin bu
alanlara yonelimini gerektirmistir. Robotlar ve robotik sektorii de insan ihtiyaglarinin

giderilmesi amaci ile ortaya ¢ikan teknoloji alanlarindandir.

Giliniimiiz teknolojisinde en 6nemli rollerden birine sahip olan alanlardan biri de robotiktir.
Robotik sistemler, verilen komutlar1 yerine getirme, karmagik iglemleri en az miidahale ile
gerceklestirme, serbest gezinme gibi islevlere sahip makine ve sistemlerdir (Kanaan ve Kus,
2018). Robotik sistemler, en az bir robot ile etkilesim kurulan interaktif sistemlerdir. Yapay
zeka algoritmalarina sahip, kendi baglarina karar verebilen robotlar otonom robotlar olarak

adlandirilmaktadir (Pessoa, 2017; Ingrand ve Ghallab, 2017).

Bir robotun otonom 06zellige sahip olabilmesi i¢in ii¢ temel islevi yerine getirebilmesi
gerekmektedir. Bunlar, algilamak, karar vermek ve harekete gegmek olarak siralanabilir.
Robotlar algilama islevini entegre edilen algilayicilar yardimiyla gerceklestirmektedir.
Algilayicilardan alinan veriler anlamli veya anlamsiz olabilmektedir. Karar verme islevi bu
asamada kullanilmaktadir. Robota yliklenen algoritmalar algilayicilardan elde edilen veriler
iizerinde c¢aligtirilarak robotun karar vermesi saglanmaktadir. Robotun karar
mekanizmasindan elde edilen sonug, ne yapmasi gerektigini belirtmektedir. Harekete gegcme

islevi algoritmanin ¢alistirilmasi sonucunda olusan komut ile gerceklestirilmektedir.

Otonom robotlar, haritalama uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Bir ortamin
haritasinin ¢ikarilmasi, ¢esitli Olglimler ve senkronizasyonlar gerektirmektedir. Bu
senkronizasyonlarin en Onemlisi poz tahminidir. Poz tahmini, otonom robotlarin
algilayicilart ile elde ettikleri verileri isleyerek konumlar1 hakkinda iirettikleri tahminlerdir.
Bir robotun bulundugu ortamin haritasin1 ¢ikarirken konumunu da belirleyebilmesi
gerekmektedir. Konum belirleme sirasinda olugan poz tahmini hatalarinin giderilmesi biiyiik

onem arz etmektedir (Wang ve Zhou, 2018; Muifioz-Salinas, Marin-Jimenez, Yeguas-



Bolivar ve Medina-Carnicer, 2018). Bu konu literatiirde Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping - SLAM) olarak bilinmektedir
(Dissanayake, Newman, Durrant-Whyte, Clark & Csorba, 2000; Choi, Yang ve Kim, 2014;
Stiickler ve Behnke, 2014).

Cografi sartlarin zorlugu, askeri gizliligin 6nemi, insanlarin bilinmeyenden korkma giidiisii
ve erisim giigliigli gibi nedenler haritalama konusunu insan hayatinda énemli bir noktaya
getirmistir. Bunlarin yani sira eglence diinyasindaki teknolojik gelismeler ii¢ boyutlu ortam
modelleme uygulamalarina olan ihtiyaci arttirmistir. SLAM problemlerinden ilk kez 1986
yilinda, Peter Cheesman, Jim Crowley ve Hugh Durrant-Whyte tarafindan IEEE Robotik ve
Otomasyon Konferansi’nda bahsedilmistir (Ag¢ikel ve Gokgen, 2018a). 1986 yilindan
itibaren olasiliksal yontemler robotikte ¢esitli uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Es
zamanli konum belirleme ve haritalamanin igerdigi baz1 sorunlar, aragtirmacilari olasiliksal
yontemler kullanmak zorunda birakmistir. Bu sorunlar algilayici verilerinin tutarsizligi,
hareket tespitinin kararsizligi, ¢cevresel faktorlerdeki degiskenlikler ve robot ile bilgisayar
arsindaki haberlesme sirasinda meydana gelen hatalar olarak Ozetlenebilir. Algilayict
hatalarindan kaynaklanan sorunlardan SLAM c¢aligmalarinda algi problemleri olarak
bahsedilmektedir. Robotun hareketinin hatali tespiti ise hareket problemleri olarak
nitelendirilmektedir. Hareket problemlerinin basinda robot adimlarinin Glgiimlerindeki
hatalar gelmektedir. Bu sorunlar odometri hatalar1 olarak adlandirilmaktadir (Thrun, 2003;
Tuna, 2012; Roh, Jeong ve Kim, 2017). Bilgisayar robot haberlesmesi sirasinda olusan
hatalarin  biiyiikk ¢ogunlugu, haberlesmenin dogrudan radyo dalgalar1 {izerinden
yapilmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin bir Bluetooth haberlesmesi sirasinda mesafeye
bagl olarak veri aktariminda kopukluklar meydana gelmektedir. Bu tarz sorunlar algi ve
hareket Olglimleri kusursuz olsa bile haritanin saglikli olusmasina engel olmaktadir.
Meydana gelebilecek olan sorunlarin sebeplerini 6grenebilmek ve ¢oziim yollar
iiretebilmek icin robotlarin ve robotlarda kullanilan materyallerin ¢aligma mantiklarinin ve

gelisme siireclerinin detayli sekilde incelenmesi gerekmektedir.

Robotun tarihcesi

Robot kelimesi ilk kez 1921 yilinda Cekoslovak yazar Karel Capek tarafindan “Rossum’s
Universal Robots” (Rossum’un Evrensel Robotlar1) isimli oyunda kullanilmistir.

Cekoslovakga’da zorla calistirilan ig¢i anlamina gelen robota kelimesinden tiiretilmigtir



(Atilla, 2007). 1942 yilinda ise Isaac Asimov’un “Runaround” adli dykiisiinde ilk kez
robotik terimi ortaya ¢ikmistir. Asimov, 1950 yilinda tinlii kitab1 “I, Robot”ta bu dykiiye yer
vermistir, burada ii¢ robot yasas1 tanimlamistir ve ilerleyen zamanlarda bu {i¢ yasaya bir de
“sifirinct yasa”y1 eklemistir (Freedman, 2011).
e Birinci Yasa: Bir robot insana zarar veremez ya da herhangi bir eylemsizlik yoluyla
insanin zarar gormesine seyirci kalamaz.
e Ikinci Yasa: Bir robot, birinci yasa ile celismedigi siirece insanlar tarafindan verilen
emirlere itaat etmek zorundadir.
e Uciincii Yasa: Bir robot birinci ve ikinci yasa ile ¢elismedigi siirece kendi varligina
zarar verilmesine izin veremez.
e Sifirinc1 Yasa: Bir robot insanliga zarar veremez ya da herhangi bir eylemsizlik

yoluyla insanligin zarar gérmesine izin veremez.

Zaman ¢izelgesi

1890’lar Nikola Tesla, Edison ile ¢caligmay1 biraktiktan sonra uzaktan kontrol saglanabilen
sistemler gelistirmistir.

1939 Westinghouse sirketi, tasarladiklari mekanik insan ve kopegi New York Diinya
Fuari’nda sergilemislerdir.

1947 Alan M. Turing yayinladigi makalede ilk kez zeki makinelerden bahsetmistir.

1951 Raymond Goertz, tasarladigi uzaktan kumandali kolu radyoaktif maddelerde
kullanmay1 amaglamistir.

1954 Devol, “Unimation” adin1 verdigi programlanabilen bir fabrika robotu tasarlamistir.
1959 Marvin L. Minsky ve John McCarthy kendi Yapay Zekd Laboratuvarlar’ini
Massachusetts Teknoloji Enstitiisiinde kurmuslardir.

1963 McCarthy baskanligindaki ikinci Yapay Zeka Laboratuvari Stanford Universitesinde
kurulmustur.

1968 Stanford Arastirma Enstitlisiinde gorme duyusu ve yapay zeka kullanilarak ilk robot
Shakey gelistirilmistir.

1971 Bilgisayar kontrollii ilk robot C. Milacron firmasi tarafindan piyasaya striilmiistiir.
1976 NASA kizil gezegen Mars’a gondermeyi diisiindiigii uzay aracina robot kollar entegre

etmistir.



1980 MIT’de, Marc Raipert tarafindan insan yiirliylisiinii taklit eden robotlar gelistirebilmek
amaciyla Bacak Laboratuvari kurulmustur.

1986 insans1 bir robot gelistirmek amaciyla Honda Motor sirketi tarafindan gizli bir proje
baslatilmistir.

1966 Yiirliyen insans1 robot Prototype-2, Honda tarafindan diinyaya tanitilmistir.

1997 NASA, Pathfinder adli uzay aracini basariyla Mars’a indirmistir ve Mars yiizeyinde
kesifler yapmistir.

2000 Bilgisayar bilimciler insan yardimi olmadan robot tasarlamak ve tiretmek i¢in bir cihaz
gelistirmistir.

2001 Bir ABD casus ucag Kaliforniya’dan Avusturalya’ya ilk insansiz ugusu
gerceklestirmistir.

2004 Kuzey Amerika’da robotik sektoriiniin is hacmi bir milyar dolar1 agsmistir.

2008 NASA’ya ait Phoenix adli robotun Mars iizerinde arastirmalarmi siirdiirdiigi
aciklanmustir.

2016 Konusabilen ve yiiz taniyabilen, altmistan fazla yiiz mimigine sahip robot Sophia
tasarlanmistir.

2018 NASA’nin giinese dayanikli uzay araci, giines yoriingesinden ilk fotografi diinyaya

gondermistir.

Robot teknolojilerinin yillar icerisindeki gelisimi robotlarin diger teknoloji alanlar1 ile de

baglantili oldugunu gostermektedir.

Robotlarin Kullanim Alanlari

Son zamanlarda popiilerligi giderek artan uzay bilimlerinde kullanilan teknikler, uzaya
gonderilen roketlerin sayisimnin artmasinda ve insanlarin diinya disindaki gezegenlerde
kolonilesmelerini saglayabilecek seviyeye gelinmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Tip
bilimlerinde hassas cerrahi operasyonlarin hatasiz gerceklestirilmesinde, kanser vb.
hastaliklarin teshisinde kullanilmak {izere gelistirilen {i¢ boyutlu tarama yontemlerinde de
robot kullanimi yayginlagmaktadir. Bilisim sektorii ise teknolojinin etkisinin en yogun

goriildiigii alan olmakla beraber yapay zeka uygulamalarinin da temelini olusturmaktadir.

Yapay zeka, gercek zamanli ¢oklu islem teknolojisi ve optimizasyon teknikleri ile karmagik

veri kiimelerinin analizini yaparak karar vermeye yardimct olmaktadir (Brooks, 1986). Bu



alanda gelinmeye caligilan son nokta insan gibi diisiinebilen yapay beyin tasarlayabilmektir.
Yapay zeka robotik alanda da oldukga sik kullanilmaktadir. Robotik biliminin gelisimini

dogrudan etkileyen robotlar kullanim alanlarina gore farkli 6zelliklerle donatilmiglardir.

Endiistriyel robotlar uzay mekiklerinin montaj islemleri gibi devasa boyutlardaki
tanimlanmis gorevleri yerine getirmek i¢in tasarlanmustir. Siirekli tekrar eden islemleri insan
giicii gerektirmeden ve hata orani en diisiik diizeyde olacak sekilde gerceklestirmektedir.

Otomotiv sektdrii endiistriyel robotlarin yaygin kullanildigi alanlardan biridir.

Saglik sektoriinde iki farkli robotik kullanim alan1 mevcuttur. Bunlar cerrahi miidahaleler ve
ortopedik cihazlardir. Ortopedik cihazlar beyin veya kas sinyallerinin yapay zeka
uygulamalan ile islenerek anlamlandirilmasi sonucu hareket saglamayr amaglamaktadir.
Cerrahi miidahaleler i¢in kullanilan robotlar ise hassas islevsellik gerektiren sistemlerden

olusmakta ve kitalar aras1 uzakliga ragmen cerrahi miidahalelere olanak tanimaktadir.

Sibernetik robotlari, insans1 goriiniim ve insan gibi diislinebilen yapay zekalara sahip olmasi
amaglanan robotlardir. Insansi goriiniimii saglamak amaciyla sibernetigin yani sira malzeme
bilimi, tip ve elektronik konularmi da kapsamaktadir. insansi diisiinme modelini tasarlamak
amaciyla ise yapay sinir aglari algoritmalar1 ve kontrol sistemlerini yonetebilmek icin

norobilim teknikleri kullanilmaktadir.

Operasyonel robotlar ise belirli amaglar i¢in profesyonel yliksek teknoloji iirlinii olarak
tasarlanmistir. Insan sagligina elverisli olmayan alanlarda tercih edilmektedir. Atik aritimi,
mayin tespiti ve temizlenmesi, volkanik arastirmalar ve yiiksek radyasyonlu islemler i¢in

operasyonel robotlar kullanilmaktadir.

Askeri robotlar gizlilik ve dayaniklilik saglamak amaciyla yiiksek teknoloji zirh ve kamuflaj
materyalleri ile donatilmistir. Atesleme giicii yiiksek insansiz araglarin uzaktan kontrolli
veya otonom ¢aligmalari i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu alanda robotigin tercih
edilmesinin baglica nedeni zorlu cografi kosullara uygun sekilde tasarlanabilmeleri, panik
ve korku gibi giidiilere sahip olmamalar1 ve karar verme hizlaridir. Farkli algilayicilar ile

kesif ve haritalama temelli uygulamalarda da otonom robotlar siklikla tercih edilmektedir.



Gecmis calismalar

2003 yilinda D. Hahnel ve ark. otonom robotlarda haritalama sirasinda dinamik nesnelerin
olusturdugu hatali 6l¢iimler veya yanlis hizalamalardan kaynaklanan sorunlari, olasiliksal
bir yontem olan popiiler beklenti maksimizasyonu tabanli yeni bir yaklagim sunarak ¢6zmeyi
amaglamiglardir. Haritalamada bolgeyi taramak i¢in lazer tarayict kullanmislardir.
Filtreleme islemi gerceklestirildikten sonra sistemi eski hatali goriintiilerin tiimiinden
arindirmislar, iki ve ii¢ boyutlu saglikli veriler elde etmislerdir. (Hahnel, Triebel, Burgard,

ve Thrun, 2003).

2006 yilinda S. Yavuz duvar izleme davranisina sahip bir otonom robota entegre edilen
kizilotesi algilayicilar ile kose ve kenar belirleyerek 1zgara tabanli ve topolojik haritalama
yontemlerinin birlesimi olan bir algoritma ile ortam haritasi ¢ikarmistir. Topolojik haritanin
cizge (graph) mantigini 1zgara (grid) tabanli haritalama yontemi ile birlestirerek iki boyutlu
haritalar olusturmustur (Yavuz, Amasyali, Balcilar, Bilgin, Ding ve Kurt, 2006).

J. Classon yaptig1 ¢calismada SLAM probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan klasik genisletilmis
Kalman filtresi (GKF) ve etkili bir pargacik filtresi modelini incelemistir. Sigma noktalari
olarak adlandirilan deterministik numuneleri bir referans olarak kullanmigtir. Algoritmalari,
simetriler ve permiitasyonlar modeli ile birlikte test etmistir. Dogrusallastirma hatalarinin
haritay1r uzun zaman araliklarinda yanlis hale getirdigi sonucuna ulagmis ve bu etkileri
azaltan yontemler sunmustur. Son olarak kokusuz Kalman filtresi (KKF) ve onunla birlikte

karekok varyantinin kullanilma olasiligini incelemistir (Classon, 2006).

Ho-Duck Kim ve ark. Ideal sartlardaki bir i¢ mekanda elektronik pusula ve goriis kamerasi
kullanarak otonom mobil robot sistemlerinde SLAM probleminin ¢oziimiine bir Oneri
sunmuglardir. 2B haritalamada robot navigasyonunun performansini optimize etmeye
yonelik yaptiklar1 calismada pusuladan alinan verilerde olusabilecek hatalari GKF

kullanarak gidermeye ¢alismislardir (Kim, H. D., Kim, D. W., ve Sim, 2006).

2007 yilinda E. Ersoz yaptig1 calismada lazer mesafe algilayicili bir sisteme sahip otonom
robot ile Kalman filtresi tabanli kestirim yontemlerini kullanmistir. Dogrusal olmayan
sistemlerde daha saglikli sonu¢ veren GKF ve dagilimli Kalman filtresini (DKF) inceleyerek

SLAM problemine ¢éziim getirmeye ¢alismistir (Ersoz, 2007).



M. Atila, yerellestirme yontemi olarak odometri verilerini kullanmistir. Odometriyi, zaman
icindeki pozisyonu degistirmek icin hareketi tespit eden algilayicilardan gelen verilerin
kullanilmast olarak tanimlamistir. Bu yontemdeki problem zamanla hatalarin birikmesi ile
haritanin ger¢ek verilerden wuzaklasarak sagliksiz bir sonu¢ elde edilmesinden
kaynaklanmigtir. Markov veya Monte Carlo gibi olasiliksal yontemler ile birlestirildiginde
odometrinin birikmis hatalardan arindirilarak gercege yakin bir sonug tiretebildigi sonucuna

varmistir (Atilla, 2007).

2008 yilinda B. Cakir yaptig1 ¢aligmada yar1 otonom bir haritalama robotuna entegre edilen
kamera ile goriintiiler elde etmistir. Goriintiileri, bir masaiistii bilgisayara kablosuz radyo
frekans hatt1 lizerinden aktarmis ve goriintiideki optik akis vektorlerini kullanarak robotun
konumu hesaplamistir. Goriintii isleme algoritmalari ile kdse bulma islemi gerceklestirmis

ve bulunan kdseler ile iki boyutlu ortam haritasi ¢ikarmistir (Cakir, 2008).

F. Wolf ve S. Sukhatme, ¢evre aktivitelerinden kaynaklanan hatali 6l¢iimlere engel olmak
ve anlamsal bosluklar1 gidermek i¢in makine 6grenme tekniklerini standart haritalama
yontemleri ile birlestirmiglerdir. Denetimli 6grenmeyi mekan 6zelliklerine gore otomatik
smiflandirma yapmak amaciyla kullanmiglardir. Anlamsal hatalart Hidden Markov
modellerine dayanan ve destek vektor makinelerine (Support Vector Machine - SVM)
dayanan iki ayr1 yontem sunarak gidermislerdir. Her iki yaklasimi da deneysel olarak

gozlemleyip dogrulamiglardir (Wolf ve Sukhatme, 2008).

O. Alp, Oznitelik tabanli harita ¢ikartmak icin gelistirilmis iicgenleme tabanli birlesim
algoritmasi kullanmistir. Kullanilan robotun gezinimi sirasinda odometri hatalarindan
kaynaklanan giiriiltiilerin giderilmesinde Kalman filtresi kullanmistir ve sadece kenar

konum tespiti gerceklestirmistir (Alp, 2008).

2009 yilinda A. Kuleli calismasinda FastSLAM algoritmasinin SLAM problemleri
iizerindeki bagarisini 6lgmek i¢in konum bulma probleminde Monte Carlo Lokalizasyonu,
isaretci nesnelerin konum kestirimi i¢in ise GKF kullanmistir. 16 metrekarelik bir alanda
yapilan testler sonucunda pargacik sayisinin artmasina ragmen hata payimnin sabit kaldigini
tespit etmistir. Konum tahmininde Monte Carlo Lokalizasyonu’nun etkisinin diisiik

oldugunu sonucuna varmistir (Kuleli, 2009).



Yunus Atas, 2010 yilinda kor konumlandirma yontemini kullanarak tek robotlu haritalama
gerceklestirmistir.  Kor konumlandirma yOntemine aletsel Ol¢iim birimi etkilerini
uygulamistir ve elde ettigi sonuglar1 pargacik filtresinden gecirmistir. Ulastig1 sonugta
parcacik filtresinin kor konumlandirma yontemi ile basarili ¢alisamayacagi kanisina
varmustir. Olgiimleri lazer mesafe algilayicilar ile gergeklestirmistir. Sonraki asamada kor
konumlandirma y6ntemini ¢ok robotlu haritalama uygulamalar {izerinde test etmistir ve
yontemin harita lizerinde olusan giiriiltiileri etkin bir sekilde ortadan kaldirdigin1 gostermistir

(Atas, 2010).

Ayni yil O. Sencan yaptig1 calismada dinamik bir ortamin ii¢ boyutlu haritalanmasini
amaclamistir. Goriintiileri elde edebilmek i¢in profesyonel bir kamera ve lidar tarayici
kullanmistir. Ortaya c¢ikan goriintiilerdeki giirtiltileri GKF ile gidermeye c¢alismistir
(Sencan, 2010).

0. Ozisik SLAM problemine ¢dziim iiretebilmek amaciyla GKF metoduyla haritalama
yapilmasini dnermistir. 1ki noktadan dogru ¢ikarimi metodu ve Hough déniisiimii metodunu
ayr1 ayr incelemis ve bir sonuca varmustir. ki noktadan dogru cikarimi metodunun
giiriiltiilerden daha fazla etkilendigini ve yanlis yer isaret¢isi olusturdugunu goérmiistiir.
Gauss metodunun ise giiriiltiilerden daha az etkilendigi ayn1 zamanda farkli duvarlardan

alman noktalar1 ayirt edebildigi sonucuna varmistir (Ozisik, 2010).

H. Ankishan ve M. Efe yaptiklari calismada SLAM probleminin ¢dziimiine karekok kokusuz
Kalman filtresi ve karekok merkez fark Kalman filtresi adi verdikleri iki yeni yaklagim
sunmuglardir. Elde ettikleri kestirim sonucglarinin GKF, KKF ve FastSLAM yontemlerine
gore daha diisiik kare hatalar1 ve islem siiresine sahip sonuglar oldugunu gérmiislerdir

(Ankishan ve Murat, 2010).

2011 yilinda A. Habibov ¢alismasinda ERSIM simiilasyon platformu iizerinde uygulanan
cevrim i¢i haritalama uygulamasinda FastSLAM algoritmasi uygulamistir. FastSLAM
algoritmasi pargacik filtresi ve GKF’nin bileskesinden olugsmaktadir. Otonom robota alti
adet kiz116tesi mesafe algilayici yerlestirmistir. Kenar takip etme yontemi kullanarak haritasi

cikarilacak ortam igerisinde gezinim saglamistir (Habibov, 2011).



R. B. Rusu ve ark. bir robotun dnceden nokta bulutu topolojisine dayanan makine 6grenme
teknikleriyle 6gretilmis nesneleri kendi lazer tarayicisi ile elde ettigi i¢ mekan haritasinda
siniflandirma yontemlerini kullanarak tespit edebilmesini saglamislardir. Tespit edilen
nesnelere geometrik sekillerle yiizey diizenlemesi gergeklestirmistir (Rusu ve Cousins,

2011).

G. Tuna, GKF tabanli c¢oklu algilayic1 fiizyonu yontemlerini iki boyutlu SLAM
problemlerinin ¢6zlimiine uyarlayarak performans ve basarimi arttirmaya yonelik bir
calisma gergeklestirmistir. Benzetim ortamlari ve saha calismalar izerinde yapilan testlerde

onerilen yontemin basarili oldugunu ve kullanilabilirligini dogrulamistir (Tuna, 2012).

2012 yilinda E. Sartyanidi yaptig1 ¢alismada lidar tarayicidan elde ettigi harita verileri ile
profesyonel kamera kullanarak aldig1 gorselleri birlestirmistir ve harman goriintiide nirengi
noktalar1 belirlemistir. Belirlenen nirengi noktalarina 6zgiin bir ¢evrim kapama yontemi
uygulanmistir. Bu sayede goriiniimlerin 6grenilmesi saglanmistir. Gorliniim ve 6grenimlerin
saptanmasi fens smiflandirici yontemiyle gerceklestirilmistir. Sariyanidi, bu yontemin
kullanilabilecek en iyi yontem oldugunu savunmustur ve yiiksek basarim elde ettigini

gostermistir (Sariyanidi, 2012).

C. Ulas calismasinda imle¢ ve hacimsel haritalama yontemlerini kullanarak veri
iliskilendirme problemine farkli bir yaklasim sunmustur. Cok katmanli normal dagilim
doniislimii olarak adlandirilan bir tarama eslestirme yontemini, daha biiylik miktarlarda
veriyi daha hizli hesaplayabilmek amaciyla 6nermistir. Kalman filtrelerinin dogrulanmis bir
formu olan bilgi filtrelerinin seyreltilmesi ile olusan seyrek genisletilmis bilgi filtresini

sunmustur (Ulas, 2012).

2014’te P. Civicioglu ve ark. sunduklar1 bildiride nokta bulutlarinda olusan giiriiltiileri
yumusatmak i¢in yine kendi gelistirdikleri koloni arama algoritmasi tabanli bir filtre
kullanmiglardir. Goriintiileri yiiksek ¢oziintirliiklii profesyonel bir fotograf makinesi ile elde
etmislerdir. Goriintii isleme teknikleri ile fotograf goriintlisiinii nokta bulutuna
doniistiirmiislerdir ve koloni arama algoritmasi ile filtreleyerek hatali gecisleri yumusatmay1
basarmislardir (Civicigolu, Karkinli, Keskinoglu, Atasever, Kurban, Begdok ve Ozkan,

2014).
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2015 yilinda L. Carlone ve ark. yaptiklari calismada nokta bulutu tabanli {i¢ boyutlu SLAM
uygulamalari sirasinda robotun doniisiinden kaynaklanan pozlama hatalarinin giderilmesi
icin Poz Grafigi Optimizasyonu yontemini onermiglerdir. En st diizey soncul poz
tahmininden kaynaklanan yakinsak olmayan optimizasyon sonuglarinin ¢oziilmesiyle
tahmin edilen yontemde, Gauss-Newton yontemi gibi dogrusal olmayan optimizasyon
teknikleri ile ilk tahminden yola ¢ikarak tekrarli sekilde tahmini iyilestirmislerdir (Carlone,
Tron, Daniilidis, Dellaert, 2015).

Lou, M. ve ark. i¢ mekan haritalamalarindaki konumlandirma hatalarin1 gidermek i¢in ultra
genis bant teknolojisine ve Taylor serisi genisletme algoritmasina dayanan bir yontem olan
TDOA hiperbol konumlandirma yonteminin zaman farkini 6nermislerdir. Lazer taramasi ile
elde ettikleri verileri islemek i¢in ¢izgi eslestirme yonteminden faydalanmislardir. Gergek
Olgtimlerle elde etikleri sonuglarda sunduklar1 algoritmanin konum hesaplamanin tiim
slirecini optimize ettigini ve daha dogru bir konum verisi verdigini tespit etmislerdir (Lou,

Yu, Yao ve Zhang, 2016).

2017 yilinda Balcilar ve ark. zemindeki beklenmedik kusurlar, otonom aracin yasadigi
hesaplanamayan ani doniis veya kaymalardan kaynaklanan sistematik ya da sistematik
olmayan odometri hatalarinin ¢6ziimii icin R-SLAM adli 6zgiin bir yaklagim sunmuglardir.
Bu yaklasim ile SLAM problemlerine Ozellik tabanli ve 1zgara tabanli haritalama
yontemlerinin gii¢lii yonlerini birlestiren hibrit bir ¢6ziim getirerek otonom aracin poz
tahminini iyilestirmislerdir. Bahsedilen R-SLAM modeli Gauss dagiliminin aksine odometri

hatalarin1 pargacik sayisini arttirmadan giderebilmistir (Balcilar, Yavuz, Amasyali, Uslu,

Cakmak, 2017).

Dubé, R. Ve ark. acil durum arama kurtarma calismalarinda zamandan kazang saglamak
amaciyla SegMatch adim1 verdikleri c¢evrim i¢i c¢oklu robot haritalama ydntemi
onermisglerdir. SegMatch teknigi, nokta bulutlar1 kullanilarak ortami1 kompakt ve ayirt edici
ozelliklerle verimli bir sekilde temsil eden boéliimlere ayirma temeline dayanan bir
yontemdir. Yaptiklari calismada 3B lidar tarayici entegre edilmis birden fazla otonom robot
kullanarak birbirine yakin olan belirli bolgeleri ayni anda taramaya baslamiglardir ve
robotlardan gelen harita bilgilerini robotlarin konumlarina gore birlestirerek genis bir harita

olusturmuglardir (Dub¢, Gawel, Sommer, Nieto, Siegwart ve Cadena, 2017).
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Mielle M. ve ark. 2017 yilinda bir otonom robot ile i¢ mekan haritalamas1 yaparken elde
ettikleri mesafe verilerini mekana ait olan acil durum haritasi ile birlestirerek otomatik
tamamlama grafigi olarak adlandirdiklar1 iki boyutlu bir harita c¢ikarim yontemi
sunmusglardir. Robotun algilayicilarindan elde edilen 6l¢iim verilerinin hatalarini veya
ortamda olusabilecek ¢evresel degisimlerden kaynaklanan hatalar1 %70 oraninda diizeltmeyi
basarmislardir. Gelistirdikleri yontemde topolojik haritalamanin temelini olusturan ¢izge
mantigin1 kullanmiglardir ve goriintii isleme yontemleri ile ortamdaki kenar ve koseleri

netlestirmislerdir (Mielle, Magnusson, Andreasson, ve Lilienthal, 2017).

Ravankar, A ve ark. 1zgara tabanli ve topolojik haritalama modellerini birlestirerek biiyiik
Olcekli i¢ mekan haritalamalar1 i¢in bir yontem sunmuslardir. Topolojik diiglimlerin
kenarlarini poz tahmin grafikleri kullanarak baglamislardir. Kapatma hatalarini 6nlemek i¢in
poz durumunu periyodik olarak giincellemislerdir. Calismalarini simiilasyon ortaminda test
etmislerdir ve basarili sonuglar almislardir. Onerdikleri algoritma kiiciik 6lceklidir ve diisiik
seviyeli mikro denetleyicilerle ¢alistirilabilmektedir (Ravankar, A. A., Ravankar, A., Emaru

ve Kobayashi, 2017).

Shanavas, I ve ark. lidar algilayic1 kullanarak iki boyutlu haritalama yapan bir giivenlik
robotu tasarlamislardir. Robota entegre ettikleri yiliksek c¢oziintirliiklii bir kamera ile
ortamdaki siipheli durumlar1 kaydetmislerdir. Robot ile insan etkilesimini saglamak
amaciyla robota dokunmatik bir ekran yerlestirilmistir. Mikroigslemci olarak BeagleBone
Black ve igletim sistemi olarak da Ubuntu kullamislardir. Kullandiklari haritalama yontemi
ise Rao-Blackwell tarafindan yeniden tasarlanan parcacik fitresidir. SLAM problemlerine

alternatif bir uygulama sunmuslardir (Shanavas, Ahmed, ve Hussain, 2018)

Li, B. ve ark. ¢ok kath otoparklarda araclarin yon bulmalarini ve otonom olarak park
etmelerini saglayacak bir haritalama sistemi gerceklestirmislerdir. Lidar algilayici ile elde
ettikleri Ol¢iim hatalarin1 ¢ok durumlu genisletilmis Kalman filtresini genellestirilmis
yinelemeli en yakin nokta algoritmasi ile birlestirerek yliksek dogruluk elde etmislerdir.
Aractan araca iletisim olanagl sunulan calismada en diisiik maliyetli rota belirleme
yontemleri ve engelden sakinma algoritmalart kullanmislardir (Li, Yang, Xiao, Valde,

Wrenn, ve Leflar, 2018).
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Gegmis c¢aligmalar incelendiginde algilayicilardan elde edilen verilerdeki giiriiltiiler,
odometri hatalar1 ve pozlama hatalar1 SLAM uygulamalarmin temel sorunlarini
olusturmustur. Elde edilen verilerde hata paymnin minimum oldugu varsayildiginda bile
radyo haberlesmeleri sirasinda olusan hatalardan dolayr haritada giiriiltiiler olustugu
goriilmistlir. Karsilagilan sorunlara ¢esitli ¢ozlimler getirilmistir ancak {izerinde
diisiiniilmesi gereken bir diger sorun verilerin biiyiikliigii sorunudur. Onceki benzetim odakl
SLAM uygulamalarinda veri biiyiikliigii ve bilgisayar ile robot haberlesmesi sirasinda
meydana gelen sorunlar genellikle gbz ardi edilmistir. Saha ¢aligmalarinda bu sorunlarin

giderilmesi i¢in ¢alismalar yapilmis olsa da ortamin genellikle statik oldugu diistiniilmiistiir.

Bu tez kapsaminda algilayict kaynakli sorunlarin olugmasini engellemek i¢in bir lidar
mesafe algilayici olan Lidar Lite V3 noktasal 6l¢iimler i¢in kullanilmistir. Her ne kadar
diisiik hata payina sahip bir algilayici olsa da ¢evresel faktorler ve pil giicii gibi durumlardan
dolay1 hata pay1 yiikselebilmektedir. Bu soruna, gelistirilen hareketli ortalamalar filtresi
tabanli algoritma ile 6zglin bir ¢oziim getirilmistir. Ortamda bulunan hareketli nesnelerin
Olctimler sirasinda giiriiltii olusturmasini engellemek i¢in bir kamera iizerinden siirekli
goriintiiler alinmis ve hareket tespiti yapilarak haritalama sirasinda dinamik yapilardan
kaynakli problemlerin olugmasi engellenmistir. Ortamin farkli perspektiflere sahip fic
noktasindan ol¢timler alinmistir ve bu sayede tek bir noktadan alinan harita verilerinde
olusabilecek perspektif farkliliklarindan kaynaklanan anlamsiz goriintiilerin  6niine
gecilmistir. Odometri hatalar1 ve poz sorunlarii engellemek amaciyla otonom robotun
tekerleklerine adim sayici olarak manyetik doner kodlayicilar entegre edilmistir ve bir dijital
pusula ile durum verileri elde edilmistir. Elde edilen veriler senkronize bir bi¢cimde
karsilagtirilarak optimum durum tespiti saglanmistir. Haritas1 ¢ikarilacak ortamin diinya
iizerindeki ger¢ek konumu, otonom robota entegre edilen GPS (Global Positioning System)
modiil ile tespit edilmistir. Bu konum verisi, dis mekanda aracin takibinin yapilmasini
saglamigtir ve i¢ mekandaki olasiliksal konum hesaplamalart ile birlestirilerek kesin konum
bilgileri elde edilmistir. Otonom robotun tiim islevlerini zorlanmadan gerceklestirebilmesi,
harita ve konum bilgilerinin tamamini saklayabilmesi, diinyanin herhangi bir yerinden
kontrol edilebilmesi ve hareket tespitinde kullanilan goriinti isleme algoritmalarinin
gerceklestirilebilmesi i¢in Raspberry Pi 3 mikroiglemci olarak tercih edilmistir. Son olarak
elde edilen harita bilgileri masaiistii ortamda Java platformu iizerinde hazirlanan
uygulamada ii¢ boyutlu olarak cizdirilmistir ve robotun konum ve hareket algilama

sistemleri ayni uygulama ile anlik olarak izlenebilmistir.
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2. ES ZAMANLI KONUM BELiRLEME VE HARITALAMA (SLAM)

2.1 Haritalama

Haritalama islemi, bir otonom robotun bulundugu veya gonderildigi ortamin 6zelliklerini
tespit etmesi ve modelini ¢ikarmasi seklinde tanimlanabilir. Haritalama uygulamalar1 daha
cok insan erisiminin zor ve tehlikeli oldugu bélgelerin 6nceden kesfedilmesi amaciyla
yapilmaktadir. Bilinmeyen bir bélgenin kesfedilmesi sirasinda robota gonderilen komutlar
biliyiik 6nem tagimaktadir (Tuna, 2012). Otonom robotun kararsiz bir duruma diismemesi,

iiretecegi sonucun dogrulugu agisindan énemlidir.

Haritalama islemi 1zgara tabanli, 6zellik tabanli ve topolojik olmak iizere ii¢ farkli yontemle

gerceklestirilebilmektedir (Ersoz, 2007).

Izgara tabanli haritalamada ortam iki boyutlu hiicre adindaki karelere bdliinmektedir.
Olasiliksal doluluk-bosluk (isgal) bilgileri kullanilarak harita ¢ikarimi yapilmaktadir. Zor
problemlerin ¢oziimiinde daha avantajli olmasina ragmen islevsel zorluklardan dolay1
uygulamasi zahmetli bir yontemdir (Gil, Julid ve Reinoso, 2015). Sekil 2.1°de 1zgara tabanh

haritalama yonteminin temsili bir uygulamasi gosterilmektedir.
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Sekil 2.1. Izgara tabanli haritalama temsili gosterimi

Izgara tabanl haritalama genellikle sonar algilayicilar ile yapilan haritalama ¢aligmalarinda
kullanilmaktadir. Sonar algilayicilardan alinan verilerin genellikle Bayes olasilik teoremi

kullanilarak  islenmesi sonucu 1zgara tabanli harita olusturulmaktadir veya
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giincellenmektedir. Mesafe algilayicilardan elde edilen uzaklik verileri ile ortamdaki
engeller iki boyutlu 1zgara modelinde olasiliksal doluluk-bosluk (isgal) bilgisi olarak
gosterilmektedir. Isgal bilgisi pozitif olan hiicrelere gdre otonom robotlar engellere
carpmadan ortam igerisinde serbest¢e hareket edebilmektedir (Jo, H., Cho, Jo, S., ve Kim,

2018).

Topolojik haritalama yontemi ¢izge (graph) mantig1 kullanilarak basit diiglim ve kenarlardan
olusan haritalar tasarlanmasini saglamaktadir (Fernandez, Paya, Reinoso, ve Jimenez, 2014).
Topolojik haritalama, kisith bilgi kaynagi veya kisith algilayicilara sahip sistemler i¢in hizli
bir haritalama yontemidir (Ramaithitima, Whitzer, Bhattacharya ve Kumar, 2016).
Uygulamas1 kolay bir yontem olmasmma ragmen goriintiilerin anlamli nesnelere
dontstiiriilebilmesi i¢in geometrik baglantilar gerekmektedir. Sekil 2.2°de topolojik

haritalama yonteminin temsili bir uygulamasi gosterilmektedir.

Sekil 2.2. Topolojik haritalama temsili gosterimi

Topolojik haritalamalarda iki farkli yontem kullanmilmistir. Birincisi ortamdaki odalarin
diigiim, koridorlar ve yollarin ise kenar olarak belirtilmesi sonucu olusan basit haritalama
yontemidir. ikincisi ise ortamdaki nesnelerin geometrik bigimlerinin olusturulacak haritaya
net olarak aktarilmasin1 amaglayan; nesne koselerinin diigiimlerle ifade edildigi yontemdir.
Ikinci yontemde nesneler birbirlerinden bagimsiz olmalarina ragmen en az bir diigiimiin
diger nesnelerle veya engellerle baglantili olmasi sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorun genel

goriinimde g6z ard1 edilmektedir.

Ozellik tabanli haritalama yontemi ise algilayicilardan elde edilen uzaklik bilgilerine
dayanarak geometrik sekiller iiretilmesini saglamaktadir (Resim 2.1). Nokta bulutu tabanl

haritalamalarda 6zellik tabanli harita yontemi kullanilmaktadir.
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Ozellik tabanl1 haritalama sistemleri iki asamada ger¢eklesmektedir. Bunlar:
e Algilayici verilerinin haritaya eklenmesi,
e Otonom robotun konumuna bagli olarak elde edilen verilerin 6zellikleri temel
aliarak ortam modeli {izerinde robot konumunun giincellenmesidir.
Belirtilen asamalar sonucunda otonom robotun algiladigi engeller ve kendi konumunun

tahminleri kesin olmayan kestirimlerdir.

Resim 2.1. Ozellik tabanli haritalama temsili gosterimi

Gegmiste yapilan ¢caligmalarda 6zellik tabanli haritalama yontemlerinde genellikle kestirim
sonuglarinin dogrulugunu arttirmak amaciyla Kalman filtresi ve GKF gibi tiirevleri

kullantlmistir.

Haritalama isleminin gergeklestirilmesinde kullanilan en 6nemli materyal, ¢evreyi taramak
icin kullanilan mesafe algilayicilar, tarayicilar veya kameralardir. Robota entegre edilen
algilayicilar dl¢limleri her zaman kusursuz yapamamaktadir. Bunun nedeni ¢evredeki 151k

ve ses yogunlugu, maddesel degisimler ve uygun olmayan sicaklik kosullaridir.

Haritalamada kullanilan mesafe algilayicilar temel olarak kizilGtesi, sonar ve lazer mesafe
algilayicilar seklinde siralanabilir. Kizilotesi mesafe algilayicilar 1518in yansima agisint
kontrol ederek uzaklik hesab1 yapmaktadir. Gonderilen kizil6tesi 15181n geri doniiste yaptigi
ac1 cismin uzakligr hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglamaktadir (Zhao, Wu ve Sun,
2014). Sonar mesafe algilayicilar bir titresim motoru ve yanki algilayicinin birlesiminden
meydana gelmektedir. Titresim motoru tarafindan iiretilen ses dalgalarinin bir nesneye

carpip geri donmesinin yanki algilayici tarafindan tespit edilmesi arasinda gegen siire mesafe
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cinsine doniistiirilmektedir. Lazer mesafe algilayicilar 1s1k hizinda islem yapmaktadir,
kizilotesi ve sonar algilayicilar ile kiyaslandiginda ise daha hizli sonuglar {irettigi
goriilmektedir. Isigin bir nesneden yansimasi sirasinda gecen zamanin mesafe cinsine

dontstiiriilmesi ile 6l¢iim yapmaktadir.

Haritalama noktasal veya cizgisel Olglimler kullanilarak yapilabilmektedir. Mesafe
algilayicilar ile yapilan ol¢limler noktasal, tarayicilar ile yapilan Slgiimler ise ¢izgisel
haritalama yapilmasma olanak saglamaktadir. Noktasal Olgiimler ile olusturulan
haritalamalar nokta bulutu tabanli harita olarak adlandirilmaktadir. Nokta bulutu, {i¢ boyutlu
haritalama sistemlerinde siklikla tercih edilmektedir (Carlone, 2015; Droeschel, Schwarz ve
Behnke, 2017). Noktasal dl¢iimler yapildig: sirada algilayici kaynakli ya da ortam kaynakli
Olclim hatalar1, sonuglarin dogruluk yiizdesini diisiirmektedir. Hatali 6l¢iimler, olusturulan
nokta bulutunda sagliksiz goriintiiler olugsmasina neden olmaktadir. Bu tarz hatali goriintiiler

giiriiltii olarak adlandirilmaktadir.

Giirtltiiler, ortam igerisindeki nesnelerin ve sekillerin olusturulan harita iizerinde net bir
goriintiiye sahip olmasini engellemektedir. Bu nedenle nokta bulutunun ya giiriiltiilerden
arindirilmasi gerekmektedir ya da giiriiltii olusumunun 6niine gegilmelidir. Algilayicilar ile
yapilan dl¢limler sirasinda, giiriiltii olusumunun oniine gegilebilmesi i¢in farkli yontemler
kullanilabilir. Ornegin sicaklik dengesinin saglanmasi, ortamin ses ve 151k kirliliginden izole
edilmesi veya algilayicilardan elde edilen 6lgiimlere filtreleme algoritmalarinin uygulanmasi
bilindik yontemlerden bazilaridir. Sicaklik dengesinin saglanmasi ve ortamin izole edilmesi
hem yiiksek maliyetli olmalar1 hem de gizliligi tehlikeye atmalar1 nedeniyle kullanilabilirligi
diisiik olan uygulamalardir. Filtreleme algoritmalar ise haritalama uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan giiriiltii giderme yontemidir. Gegmisten giinlimiize algilayicilardan kaynaklanan
Ol¢iim hatalarinin giderilebilmesi i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan bazilar
Kalman filtresi, GKF, parcacik filtresi, tarama eslestirme yontemi ve popiiler beklenti

maksimizasyonudur (Habibov, 2011).
2.2 Konum Belirleme
Bir otonom robot haritalama islemini basariyla gerceklestirebilmek icin birakildigi

ortamdaki konumunu da tahmin edebilmelidir. Konum bilgisi 6nceden verilmemis ise gorev

sirasinda konumunu bulmas: gerekmektedir. Konum bilgisi kiiresel ve yersel olmak iizere
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iki kategoride incelenebilir. Her iki kategori de farkli yontemlerle elde edilebilmektedir.
Kiiresel konum bilgisi bir varligin diinya iizerindeki ikili koordinat wverileri ile
gosterilmektedir. Dis ortamlarda GPS kullanimi oldukga yaygindir. Ancak kapali ortamlarda
bu yontem yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle yersel konumlandirma islemleri
gerceklestirilmektedir. Kapali ortamlarda robota entegre edilen, hareket takibi saglayan
materyallerden faydalanilmaktadir. Kodlayicili dogru akim motorlari, adim motorlari, dijital
pusulalar ve gyro algilayicilar robot hareketlerinin tespit edilmesinde kullanilabilmektedir.
Bir otonom robotun i¢inde bulundugu ortamin haritasini ¢ikarirken ayni zamanda kendi
konumunu da belirleyebilmesi sorunu literatiirde Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama (Simultaneous Localization and Mapping - SLAM) problemi olarak

bilinmektedir.

2.3 Genel SLAM Sorunlari

Bir haritalama islemi sirasinda robotun durumu hakkinda sahip olunan bilgi, kullanilacak
materyallerin veya matematiksel ifadelerin basarili sonuglar tiretebilmesi i¢in biiyiik 6nem
tagimaktadir. Durum degiskeni; robotun pozu, hizi, algilayicilarin diizgiin calisip
caligmadig gibi bilgileri de igermektedir. Haritalama problemlerine 6zgiin sorunlar bazi
durumlara dayanmaktadir. Bunlar:

e Robot Pozu: Otonom robotlarin poz bilgisi genellikle iki konum koordinati ve agisal
yon olmak iizere li¢ degisken ile elde edilmektedir. Robotun poz durumu kinematik
durum olarak adlandirilmaktadir.

e Robotun Hizi: Hareket halindeki bir otonom robot, her poz durumuna gore alt1 adete
kadar hiz degiskeni ile karakterize edilmektedir. Hiz durumu, dinamik durum olarak
adlandirilmaktadir.

e Ortamdaki Hareketlilik: Robot cogu zaman ortamdaki tek hareketli nesne degildir.
Ortamda bulunan diger nesneler de kinematik ve dinamik durumlarina sahip
olabilmektedirler.

e Diger Durum Degiskenleri: Hesapta olmayan baska durum degiskenleri de
goriilebilmektedir. Ornegin, algilayicilardaki bozulmalar, pil giicii durumu, sicaklik
sartlart gibi durum degiskenleri de haritalama sirasinda sorunlar olugsmasina neden

olmaktadir.
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Belirtilen durumlardan kaynaklanan sorunlara bazi matematiksel yontemlerle ¢oziimler
getirilmistir. Matematiksel olarak bir x durumunun ¢ zamanina dayali degisimi x, seklinde

gosterilmektedir.

Baslangi¢ durumundan sonraki durumlar rastsal olabilmektedir. x; durumundan o6nceki
degiskenler t anindaki duruma etki etmedigi siirece gelecekteki durumlarin rastsal evrimi

gelismektedir. Bu kosullarin saglanmasi sonucunda Markov zincirleri olusmaktadir (Thrun,

2000).

Robotik uygulamalarinin ¢ogunda oldugu gibi haritalamada da durumlar bir devamlilik

uzerinde tanimlanmaktadir.

2.3.1 Ortam Etkilesimi

Bir otonom robotun cevresi ile kurdugu iletisime ortam etkilesimi adi verilmektedir. Iki
temel etkilesim tiirii bulunmaktadir:

e Robotun, eyleyicileri araciligtyla ortamdaki durumunu degistirmesi (Hareket)

e Robotun, algilayicilar1 araciligiyla durum hakkinda bilgi toplamasi (Alg).

Iki etkilesim tiiriiniin birlikte kullanilmasi sonucu senkronizasyon sorunlari ortaya
cikmaktadir. Senkronizasyon sorunlar1 dort ana baslikta incelenebilmektedir:

e Algilayict Olgiimleri: Robot herhangi bir bilgiyi edinmek icin algilayicilarint
kullandiginda elde edilen veri z ile gosterilmektedir. Durum gosteriminde oldugu
gibi algilayici verilerinde de siirekli bir 6l¢im islemi yapilmaktadir. Zamana bagh
algilayici 6l¢iimleri z; ile temsil edilmektedir.

e Kontrol Eylemleri: Hareket eylemleri ve nesnelerin manipiilasyonu kontrol
eylemlerini olusturmaktadir. Robot ortamda hareket etmese bile durum genellikle
degismektedir. Pratikte robot, siirekli olarak hareket ve algi kontrollerini
gerceklestirmektedir ve Ol¢limler eszamanli yapilmaktadir.

e Olg¢iim Verileri: Kamera goriintiileri, alan taramalar1 gibi veriler ortamin anlik
durumu hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglayan 6l¢iim verilerini olusturmaktadir.

e Kontrol Verileri: Ortamdaki durum degisikligi hakkinda bilgi saklamaktadir.

Otonom robotlarda, robotun hiz1 tipik bir kontrol verisi 6rnegidir.
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Kontrol verisi kaynaklarindan biri odometrelerdir. Odometreler, bir robotun adim sayicilari
olarak tanimlanabilir. Tekerleklerin devrimini 6lgmektedir. Odometreden elde edilen veriler
odometri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol verilerinden biri olan odometri, SLAM
problemlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Matematiksel ifadelerde zamana bagli kontrol
verileri u, ile gosterilmektedir. u,, (t —1; t] zaman aralifindaki degisime karsilik

gelmektedir (Thrun, Burgard, Fox, 2000).

2.3.2 Haberlesme Sirasinda Olusan Sorunlar

Otonom robot lizerindeki algilayicilardan toplanan veriler islenmek iizere bir bilgisayara
aktarilmaktadir. Bunun nedeni filtrelemeler, matematiksel hesaplamalar veya haritanin
cizdirilmesi islemlerinin robotlarda kullanilan mikroislemcilerin kapasitelerini agmasidir.
Aktarim genellikle kablosuz haberlesme yontemleriyle gerceklestirilmektedir. Aktarim

islemleri baz1 standartlara bagli olan kablosuz iletisim cihazlari ile yapilmaktadir.

Kablosuz Haberlesme Y 6ntemleri

Kablosuz  haberlesme, herhangi bir kablo kullanilmadan veri aktariminin
gerceklestirilmesini saglamaktadir. Kablosuz haberlesme, genellikle radyo dalgalari ile
gerceklestirilmektedir. Radyo dalgalarinin yan sira 151k ile veri aktarmi yapan kizil6tesi gibi

teknolojiler de kullanilmaktadir.

Kablosuz haberlesme teknolojisi, GPS, Bluetooth, Wi-Fi, NFC gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir. Her bir kablosuz haberlesme cihazi, bazi haberlesme protokollerine bagh

olarak calismaktadir. Genellikle her cihaz farkli bir protokol kullanmaktadir.

Kablosuz haberlesme teknolojilerinde genellikle Elektrik ve Elektronik Miihendisleri
Enstitiisii (IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers) tarafindan belirlenen
standart protokoller kullanilmaktadir. IEEE, veri baglanti katmanim1 LLC (Logical Link
Control) mantiksal baglant1 kontrolii ve MAC ortam/medya kontrolii olmak {izere iki alt
katmana bolmektedir. IEEE tarafindan belirlenen bazi standartlar ve kullanim alanlart

Cizelge 2.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 2.1 IEEE Standartlar

IEEE Protokolii Kullanim Alanlar

IEEE 802.1 Ag yonetimi
IEEE 802.2 LLC seviyesi iglemleri
IEEE 802.3 Ethernet Protokolii MAC islemleri
IEEE 802.6 MAN islemleri
IEEE 802.11 Wi-Fi
IEEE 802.16 WiMAX
IEEE 802.15.1 Bluetooth
IEEE 802.15.4 Zigbee
Bluetooth

Bluetooth teknolojisi, kisa mesafelerde veri aktarimi yapmakta kullanigh bir teknolojidir.
Ericsson sirketi tarafindan 1994 yilinda RS-323 kablolu baglantisina alternatif olarak
kablosuz veri aktarimi saglamak amaciyla Bluetooth tasarlanmaigstir. Seri haberlesme, dosya
aktarimi, ses aktarimi ve sanal COM portu uygulamalarinda kullanilabilmektedir. 2,4 GHz
frekans bandinda ¢alismaktadir. Bluetooth teknolojisi dort siirimden olusmaktadir.
Striimler gelistirildik¢e veri aktarim hiz1 da arttirilmistir. Bluetooth siiriimleri ve stiriimlere

gore veri aktarim hizlar1 Cizelge 2.2°de gosterilmistir.

Cizelge 2.2 Bluetooth Siirtimleri ve Hizlar1

Bluetooth Siiriimii Veri Aktarim Hiz1
Bluetooth v1.2 1 Mbps

Bluetooth v2.0+EDR 3 Mbps

Bluetooth v3.0+HS 24 Mbps

Bluetooth v4.0 24 Mbps

Bluetooth, 10-100 metre arasinda cihazlarin haberlesmesine olanak tanimaktadir ve IEEE
tarafindan belirlenen IEEE 802.15.1 standardini kullanmaktadir. Bluetooth teknolojisi
taginabilir cihazlarda gilic sorunlarina neden olmaktadir. Bu nedenle Bluetooth v4.0 ile
birlikte diisiik giic tliketimi i¢in Bluetooth Low Energy protokolii kullaniimaktadir
(Selvakumar ve Liscidini, 2015).

Wi-Fi

Wi-Fi, kablosuz baglanti alani1 olarak adlandirilan, cihazlarin kablosuz olarak baglanti

kurabilmesini saglayan teknolojidir. Wireless (Kablosuz) ve Fidelity (Baglilik)
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kelimelerinin kisaltmalarinin birlesimi ile olugsmustur. 2,4 ve 5 GHz frekanslarinda
caligmaktadir (Ndih, Cherkaoui ve Dayoub, 2015). Agda bir veya birden fazla baz istasyonu
bulunmasi durumunda bu tarz yapilar alt yapili mod (infrastructure) olarak
adlandirilmaktadir. Alt yapili modlarda ag servisleri baz istasyonlar1 tarafindan
kargilanmaktadir. Agda baz istasyonu yoksa bu tarz yapilar alt yapisiz ya da diizensiz (ad
hoc) mod olarak adlandirilmaktadir. Diizensiz modda ise yonlendirme ve adres atama gibi

hizmetler hostlar tarafindan saglanmaktadir.

Wi-Fi baglantilarinda kullanilan IEEE 802.11 standartlarinin en yaygin kullanilanlart
202.11b, 802.11g, 802.11n ve 802.11ac’dir.
e 802.11bve 802.11g, 2,4 GHz frekans bandini kullanan standartlardir. En yiiksek veri
aktarim hiz1 802.11b’de 11 Mbps, 802.11g’de ise 54 Mbps’dir.
e 802.1ln standarti ise hem 2,4 GHz hem de 5 GHz frekans bandinda
calisabilmektedir. Burada ulasilabilecek en yiiksek hiz 150 Mbps’dir.
e 802.11ac standartinda ise en yiiksek hiz 780 Mbps’dir. 5 GHz frekans bandinda
calismaktadir.

XBee

XBee haberlesmesi, IEEE 802.15.4 standartin1 kullanan bir haberlesme protokolii olan
ZigBee protokoliine baghdir. 100 metreye kadar kapsama alan1 bulunmaktadir. 2,4 GHz
frekans bandinda ¢alismaktadir ve noktadan noktaya veya noktadan ¢ok noktaya seklinde
haberlesme yapilmaktadir. XBee baglantilarinda yildiz, ag ve aga¢ topolojileri

kullanilmaktadir.

Haberlesme Sorunu

Kablosuz haberlesme sirasinda en onemli sorun gizli u¢ (hidden terminal) olarak
adlandirilan cihazlarin birbirinden haberi olmama sorunudur. Haberlesmeleri beklenen
birden fazla cihaz, birbirlerinin kapsama alan1 disinda olabilmektedir. Bu nedenle baglanti
kopmalar1 sirasinda da iglemlerin devam etmesi ve baglant1 tekrar saglandiginda yapilan

islemlerin goriintiilenebilmesi gerekmektedir (Akimoto, Kameda ve Suematsu, 2018).
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Haberlesme sirasinda olusan mesafe degisimine bagli sinyal zayiflamalar1 paket kayiplarina
neden olmaktadir. Paket kayiplari, noktalarin eksik ¢izdirilmeleri ve robot hareketlerinin

tespit edilememesi gibi sorunlar olusturmaktadir.

Bu tez kapsaminda Wi-Fi kablosuz haberlesme yontemi kullanilarak otonom robot ile
bilgisayar haberlesmesi gerceklestirilmistir. Bahsedilen sorunlarin ¢éziimii sunucu tabanl
bir veri taban1 uygulamasi ile ¢oziilmiistiir. Otonom robot ile baglant1 kuruldugu her an veri

aktarimi saglanabilmektedir.

2.4 Olasiliksal Uretken Yasalar

Durum ve Olgiimler olasiliksal yasalarla evrimlesmektedir. Genel olarak durumlar
Xy zamaninda rastsal olarak tretilmektedir. Bu nedenle x; nin iiretildigi olasilik dagilimi
belirlenmektedir. x;’nin t¢ = 0 anindaki durumu tiim ge¢mis Olclimlere, kontrollere ve
durumlara gore kosullandirilmaktadir. Esitlik 2.1°deki formun olasilik dagilimi robot

durumunun evrimini niteleyen olasiliksal yasay1 ortaya ¢ikarmaktadir.

p(xe | Xo.t—1, Z1.¢—1, Us:t) (2.1)

Eger x durumu tamamlanmis bir durumsa, dnceki zamanlarda gergeklesen tiim olaylarin
Ozeti sayilmaktadir. Benzer sekilde 6l¢iim siirecinin modellenmesi i¢in ayn1 kosullarda bir

sartli bagimsizlik denklemi (Es. 2.2) tanimlanmaktadir.

pCxe | Xo.—1, Z1e—, Ure) = (2 | x¢) (2.2)

p(x) dagilimi, y verileri dahil edilmeden 6nceki x degiskeni ile ilgili sahip olunan bilgilerin
bir ozetidir. p(x|y) kosullu olasiligi, x lizerinde posterior olasilik dagilimi olarak
tanimlanmaktadir. Bayes kurali, p(x | y) dagiliminin 6nceki p(x) olasiligi ile birlikte uygun

p(y | x) ters kosullu olasilik yontemini saglamaktadir (Thrun, 2000: 20-23).

2.4.1 Bayes Filtresi

Robot inang¢larinin hesaplanmasi icin en temel algoritma Bayes filtreleme algoritmasidir.

Bayes algoritmasi inang dagiliminin 6l¢iim ve kontrol verilerine dayanarak hesaplanmasini
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saglamaktadir. Bayes filtre algoritmasinin dogrulugu tiimevarim ile gosterilmektedir.
Dogruluk, baslangi¢ inang degeri olan bel(xy)’1, t = 0 zamaninda tiimevarim yoluyla takip
edilmektedir. Esitlik 2.3, inan¢ degerinin zamana bagli degisiminin tespit edilmesinde

kullanilan matematiksel formiilii géstermektedir.

m(xt) = ]P(xt | X1, ue) DOee—q | 2901, Ug 1) d X4 (2.3)

Ozetle Bayes algoritmasi, t zamanina kadar 6l¢iim ve kontrol verilerinde kosullandirilan x;
durumu tizerinden posterior hesab1 yapmaktadir. Bayes algoritmasi bel(x,) ilk inanisi,
P(z; | x;) Olgiim olasihgr ve P(x;|u; x;—q1) gegis olasihigi olmak iizere ii¢ olasilik

dagilimma ihtiya¢ duymaktadir.
2.4.2 Markov Varsayimi

Markov varsayim1 mevcut x, durumunun bilinmesi halinde sonradan olusacak olan ve
onceden olusan durumlarin bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Robotlarda haritalama
uygulamalarinda konum buldurma islemi gergeklestirilirken sabit bir robotun x; pozunu
tahmin etmek i¢in Bayes filtreleri kullanilmaktadir ancak sistematik tepkilere sahip olan

hareketli robotlar i¢in Markov varsayimi daha etkili olmaktadir (Hunter, 2018).

2.4.3 Gauss Filtreleri

Gauss filtreleri, siirekli zaman araliginda Bayes filtresinin izlenebilir uygulamalarini
olusturmaktadir. Tiim Gauss teknikleri inanglarin ¢ok degiskenli normal dagilimlarla temsil

edildigi fikrine dayanmaktadir (Fabresse, Caballero, Maza ve Ollero, 2018). Esitlik 2.4’te

cok degiskenli normal dagilimin Gauss tabanlt bir tanimi1 gosterilmektedir.

p(x) = det(ZnZ)_% exp {— % (=T 1(x - u)} (2.4)

Esitlik 2.4°te ¥ degiskeni sistemin kovaryansini ve u degiskeni sistemin ortalamasini temsil

etmektedir. Kovaryans, simetrik ve pozitif degerlerden olusan karesel bir matristir. Bu
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nedenle kovaryans matrisindeki eleman sayisi, durum vektoriindeki elemanlarin sayisinin

dort katina esittir.

Gauss posterioru, tek modelli oldugundan tek bir maksimum degere sahiptir. Bu tarz bir
posterior, robotik uygulamalarda izleme problemlerinde kii¢iik bir belirsizlik pay1 ile gergek

duruma yaklasir.

2.5 SLAM Problemlerinde Kullanilan Filtreleme Yontemleri

2.5.1 Kalman Filtresi

Kalman filtresi, Rudolph Emil Kalman tarafindan ayrik verilerin dogrusal filtreleme
problemine yeni bir istatistiksel bakis agis1 getirilmesiyle ortaya ¢ikmistir. Hatali veya
giiriltiilii veri setinden dinamik durum kestirimi yapan 6zyinelemeli bir filtredir (Agikel,

2018b).

Kalman filtresi, durum-uzay modeline dayanan dinamik sistemlerde modelin 6nceki giris
cikis bilgilerinden sistemin durumu hakkinda kestirimler yapilmasini saglamaktadir.
Genellikle sinyal isleme uygulamalarinda ve algilayict verilerinin iyilestirilmesinde
kullanilmaktadir. Es zamanli konum belirleme ve haritalama c¢alismalar1 da dahil olmak
iizere bir¢ok calismada Kalman filtresi kullanilmaktadir. Kalman filtresi ortalama kestirim

hatasinin karesini minimize etmeye yonelik bir mantigina sahiptir.

[k varsayim hedef dinamiginin ayrik Markov siirecidir. X (t;) n boyutlu durum vektoriinii;
F, n X n boyutundaki durum ge¢is matrisini; G, n X 1 boyutundaki bozulma etkisini
gosteren matrisi; w(ty), bilinmeyen sifir ortalamali beyaz Gauss dagilimli siireg
giiriiltiisiinii; Q, siire¢ gliriiltiisliniin tahmini kovaryansini ve ¢, 6rnekleme zamanini temsil

etmek tizere Markov stireci Esitlik 2.5 ve 2.6’daki gibi tanimlanmaktadir.

X(ti-1) = Fx(tp) + Gw(t) (2.5)

E[w(t)w ()] = Q(ty) (2.6)
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Diger bir varsayim ise m boyutlu dl¢tim matrisi olan Z(t;); m X n boyutlu 6l¢iim matrisi
olan H, ortalamasi sifir olan Gauss dagilimli 6l¢tim giirtiltiistinii temsil eden v(t;) ve 6l¢tim
giiriiltiisiiniin kovaryans degeri olan R degiskenlerine bagli olarak Esitlik 2.7 ve 2.8’deki

gibi tamimlanmaktadir.

Z(ty) = HX(t,) + v(ty) 2.7)

E[v(ty Jv" (te)] = R(t) (2.8)

Hedef dinamikleri ve ol¢lim modellerine bagli olarak Kalman filtresinin bagmtilart
olusturulmustur. Hedef durum vektorii, doniis orani, ivime, hiz ve konum gibi parametreleri
kapsamaktadir. Durum tahminini hesaplamak icin kullanilan baginti Esitlik 2.9’da ve
yenileme hesabini yapmak i¢in tiiretilen baginti Esitlik 2.10°da tanimlanmistir. Esitlik

2.11°de ise durum hatasinin kovaryans degerinin nasil elde edildigi gosterilmistir.

X(tesr | te) = FX(ty | tr) (2.9)
inn(tis1) = Z (k1) — HX (Eqr | ) (2.10)
P(tgsr | t) = FP(t | t)FT + GQGT (2.11)

Durum hatasinin kovaryans hesabinin yapildigi denklemden yenileme kovaryansi
yapabilmek i¢in Esitlik 2.12 gelistirilmistir. Esitlik 2.13’te K (tj,1) filtre kazanc1 degerini

hesaplamada kullanilan bagint1 gésterilmistir.

S(trs1) = HP(tsq | ) HTHR (2.12)
K(tis1) = P(tsr | 6)HT St ) ™! (2.13)
Son olarak kestirim hesaplar1 yapilmaktadir. Kovaryans kestirimi Esitlik 2.14’te

gosterilmistir. Kalman filtresinin ana denklemi olan durum kestirimi bagintis1 ise Esitlik

2.15’te tanimlanmustir.
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P(tis1 | teer) = [I — K(ts1) HIP (s | tr) (2.14)

X1 | ther) = X(tpar | te) + K(tgs1) inn(tes1) (2.15)

Esitlik 2.14 ve 2.15’te belirtilen P(tp4q | tx) ve X(tx41| ty) ifadeleri, t, anindaki
kovaryans ve durum degerleri kullanilarak bir sonraki kovaryans ve durum degerleri olan

P(tisq | tee1) ve X(tiiq | trs1) ifadelerinin elde edilmesini saglamaktadir (Lana, 2001).

2.5.2 Genisletilmis Kalman Filtresi

Kalman filtresi dogrusal modellerde sistem kestirimi ve veri iyilestirmesi i¢in ideal bir
filtreleme yontemi olmasina ragmen dogrusal olmayan sistemlerde yetersiz kalmaktadir.
GKF dogrusal olmayan sistemlerde Kalman filtresi yerine tercih edilmektedir (Wen, Chen,
Ma, Lam ve Hua, 2015; Li, Yang, Wang C. ve Wang B., 2018). Kalman filtresi formiillerinde
dogrusallastirma siirecine dayanan degisiklikler yapilarak ortaya atilmistir (Zhang, Wu,
Song, Huang ve Dissanayake, 2017; Luo ve Qin, 2018). Hareket giincellemesi ve algi
giincellemesi olmak {izere iki asamaya sahip bir algoritmadir. Hareket gilincellemesi
asamasinda Gauss dagilimmin ortalama ve kovaryans degerlerinin giincellenmesi
gerceklestirilmektedir. Algr giincellemesi asamasinda ise son dl¢iilen durumun daha 6nce

goriilen durumlardan biri olup olmadigi kontrol edilmektedir.

GKF’nin olusumu bir Onceki durumun f ve h dogrusallagtirmalar1 yapilarak

gerceklestirilmistir. Esitlik 2.16 ve Esitlik 2.17°de sirasiyla f ve h doniisiimleri gosterilmistir.

Xk = f(Xp—1, Ug—1, Wk—1) (2.16)

Z = h(xg, ug) (2.17)

Kalman filtresinde f ve h doniisiimlerinin dogrusallastirilmasi, filtrenin dogrusal olmayan
sistemlerde kullanilabilmesini saglamaktadir. Dogrusal olmayan doniisiimler sonucunda
Gauss olasilik yogunluk islevi, Gauss 6zelligi gosterememektedir. Bu sorunu gidermek i¢in
f ve h doniisiimlerine Taylor zinciri uygulanmaktadir. Esitlik 2.18 ve Esitlik 2.19 f ve h

doniistimlerine Taylor zincirinin uygulanmasi sonucu olusan bagintilar1 géstermektedir.
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Of (Kge-1)

Ak = T |xk—1=xEE;n (2.18)
dh(xy)

Hie = = | mom (2.19)

Esitlik 2.18 ve Esitlik 2.19°da elde edilen bagintilar Jacobian matrisleri olarak
adlandirilmaktadir. Jacobian matrisleri, her yeni durum kestiriminde ¢evrim ici olarak
yeniden hesaplanmaktadir. Sonug olarak Kalman filtresinde kullanilan Kalman kazancinin
hesaplanmasinda kullanilan kovaryans matrisi GKF’nin bir sonraki durum belirsizliginin
hesaplanmasi sonucu olusan S parametresidir (Alp, 2008). S;, parametresinin hesaplanmasi

icin kullanilan bagint1 Esitlik 2.20°de gosterilmistir.

S, = H,P HI + R, (2.20)

2.5.3 Parcacik Filtresi ve FastSLAM

Parcacik filtrelerinin mantig1 olasilik dagiliminin ayrik parcacik seti olarak gosterilmesine
dayanmaktadir. Giincelleme adiminda uygulanan kontrol ile birlikte hareket modeli girdi
olarak verilmektedir. Bu sayede yeni bir par¢acik dagilimi gergeklestirilmektedir. Yaratilan
her parcacigin ol¢iim tahmini gergek Ol¢iim verisi ile karsilastirilmaktadir ve eslesen
pargaciklara agirlik verilmektedir. Ornekleme adimi sirasinda 6nceden yaratilan rastgele
parcaciklar agirliklarina gore yeniden diizenlenmektedir (Wang, Zhang, Liu, Dong ve Xu,

2017).

FastSLAM, parcacik filtrelerini kullanarak SLAM problemlerini ¢6zmeye yonelik
kullanilan yaklagimdir. FastSLAM ydnteminde otonom robotun posterioru Rao-Blackwell
tarafindan yeniden diizenlenen pargacik filtresi bagintis1 kullanilarak ¢ozilmiistiir. Yer
isaretgilerinin kestirimi  karesel bir GKF matrisi ile gosterilmektedir. Pargaciklar
birbirlerinden bagimsizdir. FastSLAM y6ntemi, robotun poz durumu ile haritay1 olusturan
ozelliklerin ayrigsmasini saglamaktadir. Esitlik 2.21, FastSLAM algoritmasinin denklemini
gostermektedir. Belirtilen [ degiskeni ortamin haritasin1 temsil etmektedir (Havangi,
Taghirad Nekoui ve Teshnehlab, 2014; He, B., Ying, Zhang, Feng, Yan, Nian ve Shen,
2015; Liu, Duan ve Shi, 2016).
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p(xlzt ) ll:m | Z1:t luO:t—l) = p(xl:t | Z1:t) uO:t—l)'p(ll:m | X1:t Zl:t) (221)

Esitlik 2.21°¢ durumsal olarak bagimsiz yer isaret¢isi ve konumlandirma problemi

pozisyonlar1 eklenerek Esitlik 2.22 elde edilmektedir.

P liam | Zoe s Uo—1) = Pt | Z1e Uoie—1)- PUiom | X165 Z1.¢)

u (2.22)
= p(xlzt | Zl:t'uO:t—l)' np(ll | xl:tle:t)
i=1

FastSLAM yontemini Kalman yontemlerinden ayiran, konum belirleme ve haritalama

durumlarinin ayrik durumlar olarak ele alinmasidir.
2.5.4 Medyan Filtre

Medyan filtre, genellikle goriintii ve sinyal isleme konularinda verilerin islenebilirligini
arttirmak amaciyla kullanilmaktadir. Medyan filtrede herhangi bir matematiksel hesaplama
kullanilmadigindan degerler {izerinde bir oynama s6z konusu degildir. Ortanca filtre olarak
da adlandirilan medyan filtre, bir dizi verinin aritmetik olarak siralanmasi ve ortanca
degerinin ¢ikisa aktarilmast mantigin1 kullanmaktadir (Cadenas, Megson ve Sherratt, 2015).

Sekil 2.3°te medyan filtre ¢alisma mantig1 gosterilmistir.

Yeni
Deger
(Giris)

Ortanca
Deger
(Cikis)

Deger
5

Sekil 2.3. Medyan filtre ¢galisma mantigi

Deger Deger Deger Deger
4 3 2 1

Aritmetik Olarak Siralanir

—/—
—

2.6 Slam Problemlerinde Kullanilan Mesafe Algilayicilar

SLAM problemlerinde kullanilan mesafe algilayicilar tiirlerine gore kizilotesi, sonar ve lazer

mesafe algilayicilar olarak {i¢ grupta incelenmektedir.
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2.6.1 Sonar Mesafe Algilayicilar

Sonar mesafe algilayicilar mekanizmalarinda bulunan titresim motoru ve yanki algilayicinin
birlesiminden olusan ¢oklu vibrator sistemini kullanmaktadir. Titresim motoru tarafindan
iiretilen ses dalgalar1 gonderilip yanki algilayici tarafindan tekrar algilanana kadar gegen
stire temel alinarak mesafe Ol¢iimii yapilmaktadir. Titresim motorlarin irettigi ses
dalgalar1 20°C derecede yaklasik olarak 340 m/s hiza sahiptir. Titresim motoru tarafinda 8
devir 40 KHz frekansa sahip ses dalgalar1 gonderilmektedir. (Agikel ve Gokgen, 2018b).
Mesafe hesabinin nasil yapildigi Esitlik 2.23°te gosterilmistir.

x 0,034
g=22 "0

. (2.23)

Esitlik 2.23’teki d degiskeni santimetre cinsinden mesafe bilgisi ve p degiskeni ses
dalgasinin gonderilip yanki algilayici tarafindan algilanmasina kadar gegen siireyi temsil
etmektedir. Sonar mesafe algilayicilarin zamana dayali calisma prensibi Sekil 2.4’te

gosterilmistir.

10uSTTL
Trig
Sinyali
8 devir ses dalgasi
Trig

Sinyali
Yiiksek Seviyeli Cikis

Echo
pini
Cikist

Sekil 2.4. Sonar mesafe algilayicilarin zamana dayali ¢alisma prensibi
2.6.2 Kizilotesi Mesafe Algilayicilar

Kizilotesi (infrared) mesafe algilayicilar, yapilarinda bulunan led yardimiyla kizil6tesi dalga
boyuna sahip fotonlar yaymaktadir. Bir foto bilesen ile yayilan 15181n geri doniis agis1 kontrol
edilmektedir. Mesafe bilgisi, a¢1 degerine bagl olarak hesaplanmaktadir. A¢1 degeri ile
hesaplanacak olan mesafe ters orantilidir. Agi kiicilildiikge mesafe artmaktadir
(Mukhopadhyay, Srirangarajan ve Kar, 2018). Sekil 2.5’te kizil6tesi mesafe algilayicinin

calisma mantig1 gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Kizilotesi mesafe algilayict

2.6.3 Lazer Mesafe Algilayicilar

Lazer mesafe algilayicilar sonar algilayicilarin yaptigi eylemi dogrusal lazer isinlariyla
gerceklestirmektedir. Bir lazer algilayici, lazer 151k yayici ve optik toplayici olmak tizere iki
boliimden olugmaktadir. Lazer 151k yayicidan sagilan fotonlar, herhangi bir engele carparak
geri yansidiklarinda optik toplayici tarafindan algilanmaktadir. Foton sagma ve algilama
eylemleri arasinda gegen siire mesafe hesaplamak icin kullanilmaktadir. Lazer mesafe

algilayicilarin bir ¢esidi olan lidar algilayicilar ise yiiksek menzile sahiplerdir (Holy, 2018).

Lidar terimi 1960'l1 yillarin baslarinda, lazerin icadindan kisa bir siire sonra ortaya ¢ikmistir.
Lidar, uygun veri toplama elektronikleri kullanarak lazer-odakli goriintiilemeyi, bir 151n1n
geri donmesi sirasinda gegen siireyi Olcerek hesaplar (Roelens, Hofle, Dondeyne, Van
Orshoven ve Diels, 2018). ilk lidar uygulamalar1 meteoroloji alaninda bulutlarin mesafesini
Olemek i¢in Atmosferik Arastirmalar Ulusal Merkezi tarafindan gergeklestirilmistir (Goyer
ve Watson, 1963; Scotti, Onori, Scaffardi, Lazzeri, Bogoni ve Laghezza, 2015). Lidar
teknolojisi arazilerin yiikseklik haritas1 ¢ikariminda ve ucaklarin gilivenli iniginin
saglanmasinda, ara¢ hizi Ol¢limiinde, trafik kontrol uygulamalarinda da kullanilmaktadir.
Lidar algilayicilarin en 6nemli 6zelligi, saniyede yapabildikleri 6l¢iim miktaridir. Esitlik

2.24’te lidar algilayicilar ile mesafe hesaplamak i¢in kullanilan baginti gosterilmistir.

(2.24)

Esitlik 2.24’te d degiskeni santimetre cinsinden uzakligi, t degiskeni lazer isininin
gonderilip yansimasi arasinda gegen siireyi ve ¢ degiskeni ise lazer 1sminin hizini temsil

etmektedir. Farkl lidar algilayicilar farkli hizlarda 1sinlar gonderebilmektedir.



31

3. MATERYALLER VE YONTEM

3.1 Lidar Lite V3

Lidar Lite V3, 40 metrelik 6l¢ctim mesafesine sahiptir. 905nm dalga boyuna sahip bir lazer
111 yayarak noktasal Ol¢lim yapabilmektedir. Bir metreden biiyiik uzakliklarda +2,5
santimetrelik hata payr bulunmaktadir ve saniyede 270 Olglim yapabilme kapasitesine
sahiptir (Maulana, Rusdinar ve Priramadhi, 2018). Lidar Lite V3 tarafindan yayilan lazer
1511 3 X 108m/s hizina sahiptir. Bu hizlarda bir 1s1n, saniyede 300 megametre yol

alabilmektedir.
3.2 HMC5883L Dijital Pusula

Yiizyillardir yon bulmak amaciyla kullanilan pusula denizciler, sivil havacilar, askerler,
madenciler, ormancilar, dagcilar, tapu kadastro isi ile ugrasan harita teknisyeni ve harita
mihendisleri tarafindan tercih edilmektedir. Dijital pusulalar diger adiyla manyometreler,

diinyanin manyetik alanina gore yon gostermektedir.

Manyetik akim mantigi ile ¢alisan oldukga fazla dijital pusula tiretilmigtir. HMCS5883L de
diinyanin manyetik alan degerini = 8 Gauss araliginda 6l¢ebilen ii¢ eksenli bir dijital
pusuladir ve 12 bitlik ¢ozilniirliige sahiptir. 100pnA gibi disiik bir akim giicii kullanir ve
yalnizca 2 mGs hata payina sahiptir. Diinyanin manyetik alanin1 X, Y, Z eksenlerinde 75 Hz
ol¢tim frekansiyla 6lgerek 12C veri yolu baglantistyla mikro denetgiye aktarmaktadir (Wang,
Zhang, Ma, Li ve Han, 2018). Esitlik 3.1’de dijital pusulanin derece hesaplamasinda

kullanilan bagint1 gosterilmistir.
il 2
Ry = Ry {1+ m(uB)?) (3.1)

Esitlik 3.1°de Rp ile belirtilen sonug¢ degeri, manyetik alan degerini gostermektedir. R,
manyetik olmayan alan direncini, u hareketliligi pB manyetik 6zdirenci, p0 ise manyetik
olmayan alandaki o6zdirenci temsil etmektedir. B degeri manyetik aki yogunlugudur.

Geometrik etki faktorii ise m ile gosterilmektedir.
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3.3 Doner Kodlayici

Konum, hiz tespiti uygulamalar1 ve dijital kontrol sistemlerinde doner kodlayicilar oldukga
sik kullanilmaktadir. Nemli ve kirli ortamlara dayanikli olmalar1 ve yiiksek algilama hizlar
baslica tercih edilme nedenleridir. Manyetik kodlayicilar manyetik sarjor ve manyetik
algilayici olmak iizere iki bilesenden olugsmaktadir. Manyetik algilayici tarafindan algilanan
vurus (pulse) degerine gore tur hesabi yapilmaktadir. Saniyede algilanabilen vurus sayisi
kodlayicilarin ¢ozlniirliigiinii belirler. Yiiksek ¢oziiniirliiklii bir kodlayici hassas ol¢timleri
daha kolay yapmaktadir (Miyashita, Takahashi ve Yamanaka, 1987; Wang, Wu, Peng,
Chen, Zhang ve Liu, 2018).

3.4 GPS (Kiiresel Konumlandirma Sistemi)

Kiiresel Konumlandirma Sistemi, sayisiz uygulamada yon bulmanin yani sira navigasyon ve
zamanlama islemlerinde kullanilmaktadir. Kiiresel konumlandirma sistemi ii¢ boliimden
olusmaktadir. Bunlar uzay boliimii, kontrol béliimii ve kullanici boliimiidiir (Guard, 1996).
Kurulma amacit ABD Savunma Bakanliginin tiim hava kosullarinda araglarin hiz ve konum
bilgilerini tespit etmek istemesidir. Yirmi dort adet aktif, yedi adet yedek uydudan olusan ve
her uydusu radyo frekansiyla mesafe mesaji yayinlayan bu sistem, kontrol boliimiindeki
kontrol ve gozlem istasyonlar1 tarafindan verileri kullanicinin anlayabilecegi koordinat
sistemine doniistiiren 6zel olarak tasarlanmis alicilardan olusmaktadir. Uydular, yer
kabugundan 20 200 kilometre ylikseklikte ekvator diizlemiyle 55 derecelik a1 yapmis
durumda olan 6 farkli yoriingeye yerlestirilmistir (Oliveira, Zapella ve Hunt, 2018). Esitlik
3.2’de Kiiresel Konumlandirma Sistemi kullanilarak konum hesabimnin nasil yapildigi

gosterilmistir.

PR; = c * At (3.2)

Esitlik 3.2’de i = 1,2,3,4 olmak {izere PR; uyduya olan uzakligi, At; uydudan gelen sinyalin

stiresini temsil etmektedir. Sekil 3.1, GPS uydularinin ¢alisma mantigini1 gostermektedir.
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Sekil 3.1. GPS ¢alisma mantigi
3.5 Hareketli Ortalamalar Filtresi

Hareketli ortalamalar filtresi, bir dizi degerin siirekli ortalamasini alarak ¢alisan bir filtredir.
Daha c¢ok dogrusal veri setlerinin iyilestirilmesi, gecis yumusatma, goriintii isleme
uygulamalar1 ve algilayic1 verilerindeki giiriiltiilerin giderilmesinde kullanilmaktadir.
Hareketli ortalamalar filtresi, siirekli bir filtre oldugu i¢in siirekli zaman araliginda Esitlik

3.3’teki gibi gosterilmektedir.

t

x(t) = Ti x(t)dt (3.3)

wJt-T,

Esitlik 3.3’te tanimlanan X (t) degeri, robot pozu esas alindiginda ortamdaki son konumunu,
algilayici verileri esas alindiginda ise veri setinin giiriiltiilerden armdirilmig ¢ikis degerini
gostermektedir. Siirekli zaman araliginda tanimlanmis olan Esitlik 3.3’teki hareketli
ortalamalar filtresi bagintisim1 pratikte veriler {izerinde uygulayabilmek i¢in ayrik zaman
tanimlamas1 gerekmektedir. N sayida 6rnek bulunduran bir filtreleme uygulamasi igin T
orneklem zamani kullanilarak T, = N X T seklinde bir tanim yapilmasi sonucu Esitlik
3.4°teki ayrik zaman hareketli ortalamalar filtresi denklemi elde edilmektedir (Golestan,

Ramezani, Guerrero, Freijedo ve Monfared, 2014).

N-1

(k) = %Z (k- ) (3.4)

i=0
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Burada x(k), mevcut 6rnegi temsil etmektedir. X(k) ise sistemin ¢ikis degeridir. Esitlik 3.4,
Z dontisiimii kullanilarak Z araliginda Esitlik 3.5°teki gibi gosterilmektedir. Z araligi, ayrik
zaman denkleminin frekans tanim kiimesini temsil etmektedir. Zaman-tanim kiimesindeki
bir ayrk ifade, Z donilisimii kullanilarak frekans-tanim kiimesindeki bigimine

dontstiiriilmektedir (Jury, 1964).

X(2) = %(X(z) +271X(2) + o+ z-(N-1>X(z))

N-1
1
{55

i=0

Hareketli ortalamalar filtresinin Esitlik 3.5’te belirtilen frekans-tanim kiimesindeki ayrik
zaman bagintis1 bu tez kapsaminda lidar mesafe algilayicidan elde edilen 6l¢iim verilerine

uygulanmustir.

3.6 Goriintii Matrisleri Farki ile Hareket Tespiti

Kamera goriintiileri veya fotograflar, genellikle renklidir ve (m X n X 3) boyutlarinda
matrislerden olusmaktadir. Bu boyutlarda matrisler ile gosterilen resimlerin formatt RGB
olarak adlandirilmaktadir. Goriintii isleme uygulamalar1 genellikle ii¢ katmanli matris
yapisini kullanmamaktadir. Bunun nedeni yiiksek is giicli ve zaman gerektirmeleridir.
Goriintii isleme uygulamalarinda zaman ve is yiikiinden tasarruf etmek i¢in tek katmanh
(m X n) boyutlarinda gri resimler kullanilmaktadir. RGB formatindaki bir resmin tek
katmanli hale getirilerek griye doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islem genellikle ortalama
alma yontemiyle gerceklestirilmektedir. Esitlik 3.6’da RGB formatindaki bir resmin griye
dontstiiriilmesinde kullanilan bagint1 ve Sekil 3.2°de formatlarin yapis1 gésterilmistir (Peker

ve Zengin, 2011).

I=R+G+B)/3 (3.6)

Burada I, gri resim matrisini, R, G ve B sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi renk matrislerini

temsil etmektedir.
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Sekil 3.2. RGB formatindan gri formata doniisiim

Resimlerin daha rahat islenebilmeleri amaciyla cesitli filtreleme algoritmalar
gelistirilmistir. Bu algoritmalar resimler iizerindeki giiriiltiileri veya gdlgelemeleri
kaldirarak anlam karmasikligini engellemektedir. Filtreleme algoritmalari resimlere a = b
olmak iizere (a X b) boyutlarinda karesel matrisler halinde uygulanmaktadir. Sekil 3.3°te

bir filtrenin resme karesel uygulanisi gosterilmektedir.

a,by a,by

asbs azbs

(I

mXn mXn

Sekil 3.3. Karesel filtreleme islemi
Yaygin olarak kullanilan filtrelerden biri Gauss filtresidir. Gauss filtresi resimdeki gereksiz

ayrintilar1 temizlemekte basarili bir filtredir. Esitlik 3.6’da Gauss filtresinin bagintisi

gosterilmektedir.

e—(az+b2)/(202) (3.6)

1
G(a,b) = o’

Esitlik 3.6’da o degeri belirlenen esik degeridir. (a X b) boyutlarindaki matrisin her elemani
(m xn) boyutlarindaki matrisin karsilik geldigi elemam1 ile ¢arpilarak filtre
uygulanmaktadir (Geusebroek, Smeulders ve van de Weijer, 2002). Bu tez kapsaminda

Gauss filtresi hareket algilama algoritmasindan 6nce resim iyilestirmesi i¢in kullanilmigtir.
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Hareket algilama islemi resim matrisleri arasindaki farklarin tespit edilmesi ile
gerceklestirilmektedir. Gri bir resmi kullanarak bu islemi gerceklestirmek [0,255]
araligindaki sayilarla islem yapmay1 gerektirmektedir. Gri bir resim filtrelendikten sonra
siyah beyaz formata doniistiiriiliirse bu aralik [0,1] sekline indirgenecektir. Bu sayede islem
hiz1 arttirllarak zamandan ve i giiclinden tasarruf edilebilmektedir. Resmin siyah beyaz
formata doniistiiriilmesi islemi gri resim matrisinin ortalama piksel degeri esik olarak
belirlenerek esigin altinda kalan piksellerin 0’a, tistiinde kalan piksellerin ise 1’e esitlenmesi

ile gergeklestirilmektedir.

Hareket algilama siyah beyaz resimlerde iki asamadan olusmaktadir. ilk asama bir arka plan
gorlintiisiinlin ~ belirlenmesidir. Ortamdan alman ilk gorlintii arka plan olarak
belirlenmektedir. Daha sonra kameradan saniyedeki kare hizina bagli olarak siirekli gérseller
alinmaktadir ve bu gorseller de filtreleme ve doniisiim islemlerinden gegirilerek arka plan
goriintiistinden ¢ikarilmaktadir. Eger piksel gruplart arasinda farkliliklar meydana gelirse,
ortamda bir hareket gergeklestigi kabul edilmektedir. Esitlik 3.7°de goriintli matrisleri farki
ile hareket algilama isleminin yapilabilmesi i¢in gerekli olan bagint1 gosterilmistir. Belirtilen

GMF goriintii matrisleri farkini temsil etmektedir.

w h
1
GMF(T) = 1—— 3" 3" | 1,(6,y) = lp-1(x, )| (3.7)

x=1y=1

Esitlik 3.7°de I;, t aninda yakalanan goriintli karesini; I;_;, t — 1 aninda yakalanan goriintii
karesini; w, yakalanan karenin yatay piksel boyutunu; h, yakalanan karenin diisey piksel
boyutunu ve (x,y), islem yapilan pikselin konumunu gostermektedir. Buna gore t aninda
yakalanan kare ile t — 1 aninda yakalanan karenin pikselleri farkinin mutlak degeri 0’a esit

degilse goriintlinlin hareketli oldugu kabul edilmektedir (Oral ve Deniz, 2005).
3.7 Yontem

Haritalama ve konum belirleme problemlerine ¢oziim getirmek amaciyla ¢okga calisma
yapilmistir. Teknolojinin ilerlemesi ile beraber ¢6ziim yontemleri de gelismistir ve getirilen
her ¢oziimde yeni sorunlar ortaya ¢ikmistir. Bu tez ¢alismasinda ortaya ¢ikan sorunlarin

giderilmesi icin yeni yaklagimlar sunulmustur. Onceki calismalarda oldugu gibi bu tez
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caligmasinda da sorunlara ¢oziim getirmeye calisilirken farkli sorunlarla karsilagilmastir.

Tiim sorunlara getirilen ¢éziimler detayl bir sekilde anlatilmistir.

3.7.1 Robotun Tasarlama Asamasi

Tasarlanan ilk prototipte otonom robotun hareketi step motorlar ile saglanmistir. Step
motorlarin tercih edilme nedeni adim sayabilme 6zelligine sahip olmasidir. Adim sayma
ozelligi robot konumunun Olgiimler sirasinda takip edilebilmesinde biliyiikk ©nem
tasimaktadir. Kullanilan step motorun modeli 28 BYJ-48 rediiktorlii step motordur. Bu
motor 5V dogru akim ile ¢alisan 4 fazli bipolar step motorlardandir. Mesafe 6l¢iimii HC-
SR04 sonar mesafe algilayicilar ile yapilmistir. Sonar algilayici hem engellerden kagmak
hem de haritasi ¢gikarilacak ortamda mesafe 6l¢iimii yapmak amaciyla kullanilmistir. Mikro
denetleyici olarak Arduino UNO tercih edilmistir. Elde edilen algilayici 6l¢iimleri ve adim
bilgileri HCO5 Bluetooth modiil ile Arduino’dan masaiistii bilgisayar ortamina aktarilmigtir.
Aktarilan veriler hesaplanarak iki boyutlu harita ¢iziminde kullanilmistir. Hesaplanan ilk

verilerde ortaya Resim 3.1’deki goriintli ¢ikmustir.
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Resim 3.1. Elde edilen iki boyutlu harita
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Olusturulan haritada sonar algilayicinin yiiksek hata payr nedeniyle gergekten uzak bir
goriintii ortaya ¢ikmistir. Ayrica sonar algilayicilarin 4 metreyi agsan uzakliklarda yetersiz
kaldig1 gorilmiistiir. Bu nedenle genis alanlarda kullamima daha uygun olan mesafe
algilayicilar denenmistir. Sonar mesafe algilayicilardan sonra ilk olarak kizilotesi mesafe
algilayicilar ile dl¢limler yapilmaya ¢alisilmistir. Ancak 50 santimetrelik diisiik bir menzile
sahip olmasi nedeniyle kullanisli olmamistir. Yapilan arastirmalar sonucu yiiksek menzil ve
saniyede yapilan 6l¢lim sayisinin fazla olmasi nedeniyle bir lidar mesafe algilayici olan
Lidar Lite V3 tercih edilmistir. Lidar Lite V3 ii¢ boyutlu ortam modellemede ¢ok daha

basarili olacagindan diger algilayicilara gore daha avantajlidir.

Lidar algilayici ile ortam modellemesi, yatay ve diisey eksenlerde hareket eden iki adet servo
motor kullanilarak gergeklestirilmeye ¢alisilmistir. Bu durum pin sayisinin artmasina neden
olmustur. Yeterli dijital ve analog pin girisine sahip olan Arduino Mega, mikro denetleyici
olarak kullanilmistir. Ancak verilerin bilgisayara aktarilmasi i¢in kullanilan Bluetooth
modiil, servo motorlarin ¢alismasini olumsuz yonde etkilemistir. Servo motorlarin hareketi
sirasinda Bluetooth modiil anlik olarak 6l¢iim, ag1 ve adim bilgilerini bilgisayara aktarmaya
calistigl icin Arduino Mega’nin islemleri koordine edememesi nedeniyle veri aktarimi
stirekli olarak kesintiye ugramistir ve servo motorlar hatali agilar ile donmeye baglamistir.
Elde edilen verilerin ii¢ boyutlu ortamda ¢izdirilebilmesini saglamak amaciyla OpenGL
destekli bir masaiistii uygulamasi tasarlanmistir. Olgiim verileri islenerek ii¢ boyutlu
ortamda gosterilmistir ve sonug olarak Bluetooth modiil kaynakli hatalar ortam modelinde

giiriiltiilere neden olmugstur. Elde edilen model goriintiileri Resim 3.2°de gosterilmistir.

Resim 3.2. Bluetooth modiil sorunlarinin olusturdugu goriintii
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Bluetooth modiiliin olusturdugu sorun nedeniyle ortam modeli bozuk olusmustur. Tek bir
Arduino’nun Bluetooth ve servo motoru senkronize etmekte yetersiz oldugu tespit
edilmistir. Bu nedenle Bluetooth modiil ikinci bir Arduino ile UART (Universal
Asynchronous Receiver Transmitter) seri haberlesme kullanilarak kontrol edilmistir. UART,
asenkron haberlesme gerceklestirilmesini saglayan bir yapidir. Bu yontem sonucunda iki
Arduino arasinda veri transferi sirasinda kayiplar olugsmustur. Sonraki adimda bilgisayar
robot iletisimi Wi-Fi modiil ile gerceklestirilmistir. Wi-Fi modiil ile veri iletisimi
gerceklestirmek icin ag baglantis1 gerekmektedir. Bluetooth modiile gore avantaji kapsama
alaninin daha genis olmasidir fakat veri aktarim hizi daha diisiiktiir. Es zamanli bir ¢alisma
gerceklestirilebilmesi ancak veri aktarim hizi ile algilayicinin 6l¢iim hizinin birbirine yakin
olmasi ile saglanabilmektedir. Wi-Fi modiiliin veri aktarim hizinin diisiik olmas1 nedeniyle
Ol¢lim verileri belirli araliklarla toplu olarak bilgisayara aktarilmistir. Bu yontem hem anlik

modelleme yapilmasini yavaglatmistir hem de veri kayiplarina neden olmustur.

Karsilagilan sorunlar nedeniyle daha giiglii bir islemciye ihtiya¢ duyulmustur. Entegre
modiillere ve daha gii¢lii bir mikroislemciye sahip olan Raspberry Pi 3 Model B, bu asamada
mikroiglemci olarak tercih edilmistir. Raspberry Pi 3 ile birlikte yeni bir prototip
gelistirilmistir. Gelistirilen yeni prototipte projenin ilerlemesi ve yeni materyallerin

eklenmesinden dolay1 daha genis bir iskelet tercih edilmistir.

Ortamdaki dinamik nesnelerin tespit edilmesi ve otonom robotun diinya iizerindeki gergek
konumunun hesaplanmasi amaciyla yeni materyallere ihtiya¢ duyulmustur. Daha genis bir
iskeletin kullanilmasi ve materyal sayisinin artmasi nedeniyle kullanilan step motorlar
agirhigr tasimakta yetersiz kalmiglardir. Bu nedenle daha diisiik enerjiyle daha yiiksek
performans saglayan dogru akim motorlar1 tercih edilmistir ancak dogru akim motorlari,
otonom aracin kat ettigi mesafeyi tespit edememektedir. Otonom aracin hareketlerinin takip
edilebilmesi haritalama ve konum buldurma uygulamalarinda énemli bir yere sahiptir. Bu
nedenle robotun tekerleklerine tur bilgisini elde etmek amaciyla manyetik doner kodlayicilar

yerlestirilmistir.

Robot, bu asamada doniis islemini tekerleklerdeki tur sayisina gore gergeklestirmistir. Ancak
dontis aninda tekerleklerin bosa donmesi, zeminden kaynaklanan diger olas1 nedenler hatali
dontisler yapilmasmma neden olmustur. Doénme islemlerinin  kesin  degerlerle

gerceklestirilebilmesi amaciyla robota HMCS5883L dijital pusula entegre edilmistir. Bu
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pusulanin kullanilmasi ile beraber robot donme islemini daha dogru bir a¢1 degeri ile

gergeklestirmistir.

Haritasi ¢ikarilacak ortamin, diinya tizerindeki ger¢ek konum bilgilerinin elde edilebilmesi
ve robotun istenilen konuma gonderilebilmesi i¢in robota NEO-6M GPS modiilii entegre
edilmistir. I¢ mekandaki konum bilgisi kodlayicilar ve dijital pusuladan almirken dis

mekandaki konum bilgisi kiiresel konum servisi kullanilarak elde edilmistir.

Statik ortamlarda haritalama ve modelleme sorunlarmin ¢oziimii i¢in ¢esitli Onerilerde
bulunulmustur. Onceki c¢alismalardaki yontemler incelenerek karsilasilan problemlere
cOziimler getirilmistir. Dinamik ortamlarda ise hareketli nesneler hatali dlgiimlere neden
olmaktadir. Bu nedenle ortamdaki hareketli nesneleri tespit edebilmek i¢in robota gece goriis

kamerasi entegre edilmistir.

Donanimsal eksiklikler bu adimla beraber giderilmistir. Bu agsamadan sonra donanimda
herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Otonom robotun son halinin 6nden ve sagdan

goriiniimii Resim 3.3’te gdsterilmistir.

Resim 3.3. Otonom robotun 6nden ve sagdan goriiniimii
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3.7.2 Nokta Bulutlarinin Olusturulmasi

Herhangi bir noktanin matematiksel tanimi1 koordinat sistemleri ile yapilmaktadir. Noktanin
gosteriminde koordinat sisteminin boyutuna gore farkli parametrelere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu parametreler noktalarinin diizlemlere olan dik uzakliklar1 veya orijin ile
yapilan agilardir. Orijin ile yapilan agilar ile nokta tanimlamasi yapilabilmesi i¢in noktanin

diizlemlere dik izdiisiimleri hesaplanmaktadir.
Noktasal gosterim, ti¢ boyutlu koordinat sisteminde (x', y', z") tg¢liisii ile ifade edilmektedir.

Sekil 3.4’te belirtilen x', yz diizlemine olan dik uzakligi, y', xz diizlemine olan dik uzaklig

ve z', xy diizlemine olan dik uzaklig1 temsil etmektedir.

]R3 Z

X

Sekil 3.4. Ug boyutlu koordinat sisteminde nokta gosterimi

Koordinat sisteminde, uzaydaki bir P noktasinin 6, ¢ ve d parametrelerine bagli gosterimi

icin Esitlik 3.8”deki bagint1 kullanilmaktadir.

x' cos@ X cosl
y'| = d X |cosp x sinf (3.8)
7 sing

Esitlik 3.8°de gosterilen ¢ ve 6 agilari lidar algilayiciyr tasiyan iki adet servo motorun
otonom aragla yaptiklar1 agilardir. d uzunlugu ise lidar algilayicinin 6l¢tiigli noktasal
uzaklig1 temsil etmektedir. Matrisler agildiginda Esitlik 3.9, 3.10 ve 3.11°deki bagintilar elde
edilmektedir.
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x'= d X cosg X cosf (3.9)
y' = d X cosg X sinf (3.10)
z'= d X sing (3.11)

Esitlik 3.12°de yer alan (x',y’,z") ardisik gercek sayi lgliilerinden olusan Kartezyen yapi

Kartezyen Koordinat Sistemi olarak adlandirilmaktadir ve R? ile gosterilmektedir.

RXRXR={(x,y2)]|xyz € R} (3.12)

Kartezyen Koordinat Sisteminde bir noktanin matematiksel tanimi Esitlik 3.8’de
gosterilmistir. Aynm1 yontemle birden fazla nokta tanimlanabilmektedir. Birden fazla
noktanin olusturdugu kiimeler nokta bulutu olarak adlandirilmaktadir. Nokta bulutu 6zellik

tabanli bir haritalama yontemidir.

Otonom robotun ortam igerisinde yaptig1 hareketler ii¢ boyutlu uzayda c¢izdirilecek
noktalarin konumlarini etkilemektedir. Bu nedenle robotun her hareketinin takip edilmesi
gerekmektedir. Robot hareketlerinin Kartezyen Koordinat Sisteminde gdsterilmesi, orijinin
robot pozuna gore kaydirilmasi ile saglanmaktadir. Orijinin kaydirilmasi, doniisiim
matrisleriyle gerceklestirilmektedir. Robotun x ve y eksenlerindeki hareketleri 6teleme
(translation) matrisi kullanilarak sahneye yansitilmaktadir. Esitlik 3.13’te gosterilen 6teleme

matrisi ii¢ boyutlu uzayda sahnenin orijin noktasinin kaydirilmasinda kullanilmaktadir.

1 0 0 t,
01 0 t
T,., = y 3.13
oz 00 1t (3.13)
000 1

Otonom robotun x ve y eksenlerindeki hareketleri t,, ve t, degerleri ile temsil edilmektedir.

t, degeri burada yukari veya asag1 yonlii bir hareket olmadigindan etkisiz elemandir.

Oteleme islemlerinin gerceklestirilmesi, otonom aracin tek bir dogrultuda yaptig1 hareketleri
sahneye yansitmakta yeterlidir ancak farkli dogrultulara yonelimler ve robotun ortam
icerisindeki doniis hareketleri Ol¢lim alinan perspektifi degistirmektedir. Bu nedenle

Olctimler farkli noktalar1 temsil etmektedir ve dondiirme isleminin {i¢ boyutlu Kartezyen
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Koordinat Sisteminde de tanimlanmasi gerekmektedir. U¢ boyutlu koordinat sistemlerinde
dondiirme islemi donme (rotation) matrisi kullanilarak yapilmaktadir (Lin, Li, Zhao, Chen,
X., Chen, M. ve Pu, 2016). xy diizleminde yapilan bir dénme hareketi, robotun z ekseni
etrafindaki doniisiinii temsil etmektedir. Otonom robotun dénme hareketlerinin sahneye
yansitilmasi i¢in kullanilan bagint1 Esitlik 3.14’te gosterilmistir. Belirtilen [ agis1 dijital
pusula ile t — 1 aninda 6lgtilen 5;_; ve t aninda Olctilen S, agilarinin farkidir.

cosp —sinf 0
] (3.14)

R,(6) = [sinﬁ cosp 0
0 0 1

Noktalarin ¢izdirilme islemi gerceklestiriimeden once lidar algilayict ile alinan Slgiim
verilerinin filtreden gegirilmesi gerekmektedir. Bunun nedeni algilayici verilerinin hatali
olabilmesidir. Ayn1 noktadan alinan bir dizi 6l¢lim hareketli ortalamalar filtresi algoritmasi
kullanilarak giiriiltiillerden arindirilmaktadir ve gergek uzaklik degerine daha yakin degerler
elde edilmektedir. Bu sayede nesnelerin algilanmasi kolaylagsmaktadir. Hareketli ortalamalar

filtresi diyagrami Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Yeni
Deger
(Giris)

0
FEEEE|_

- X(Z) (Cikis)

Ortalama

Sekil 3.5. Hareketli ortalamalar filtresi diyagrami

Yapilan ol¢limlerden alinan veriler her ne kadar filtreden gecirilse de ortamin dinamik
olmasi hatali 6l¢iimlerin artmasina neden olmaktadir. Ortamdaki hareketli nesneler, hareket
algilama algoritmasi ile tespit edilmektedir. Otonom robot, ortamda daha 6nce bulunmayan
bir nesne veya hareketlenme tespit ettiginde hareketin algilandigi1 bolgede yapilan 6l¢imi
duraklatmaktadir. Hareket sonlandiginda robot kaldigi yerden hareket etmeye ve

modellemeye devam etmektedir.
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3.7.3 Es Zamanh Konum Belirleme

Otonom robot ortamin haritasin1 ¢ikardigi sirada yaptigi hareketler tespit edilerek anlik
olarak ortam igerisinde kendi konumunu da belirleyebilmektedir (Zhu, Zhu, J., Wan, Wu ve
Xu, 2019). Robotun dogrusal hareketleri, tekerleklere entegre edilen manyetik doner
kodlayicilar ve sonar mesafe algilayicilardan alinan verilerin karsilagtirilmasi sonucu tespit
edilmektedir. Donme hareketleri ise yine kodlayicilarin 6lgtiigli tur sayist ve dijital
pusuladan alinan kutupsal ag¢1 degerleri karsilagtirilarak hesaplanmaktadir. Her bir
algilayicidan alinan veriler dncelikle hareketli ortalamalar filtresinden gecirilerek kararl
hale getirilmektedir. Verilerin karsilagtirilmasi, dogruluk paymnimn arttirilmasi agisindan
biliyiik 6nem tasimaktadir. Karsilastirilan degerler sonucunda otonom robot nihai sonuca
yonelik orijin hesaplamasi yapmaktadir. Orijin hesab1 Esitlik 3.13 ve Esitlik 3.14’te
belirtilen bagmtilar ile yapilmaktadir.

3.7.4 Kontrol Merkezi ile Haberlesme

Otonom robot ile kontrol merkezi arasinda gerceklestirilen haberlesmede Wi-Fi baglantisi
kullanilmistir. Otonom robot eger internet baglantisinin bulundugu bir aga katilirsa yerel
alan IP adresini kontrol merkezine elektronik posta yoluyla iletmektedir. Internet
baglantisinin olmadigi bir ag, kontrol merkezi tarafindan sunuluyorsa otonom robotun IP
adresi kontrol merkezi tarafindan manuel olarak kontrol edilmektedir. IP adresi, otonom

robot ile iletisim kurup veri tabanina yazilan bilgilere erigmek amactyla kullanilmaktadir.

3.7.5 Akis Diyagramlar

Program ana akis diyagrami Sekil 3.6’da gosterilmistir. Otonom robot ortama birakildiginda
ilk eylemi kontrol merkezi tarafindan belirlenen ag ortamina katilmaktir. Ag baglantisi
basari ile gerceklestifinde internet erisimi kontrolii yapilmaktadir. internet erisimi varsa
sunucudan aldig1 IP adresini kontrol merkezi ile paylasmaktadir. Aksi durumda IP adresi
kontrol merkezi tarafindan atanmaktadir. Aracin kiiresel konum bilgisi internet erigimine

ihtiya¢ duyulmadan dogrudan GPS iizerinden elde edilmektedir.



/' Basla /

L

_— %

Aga baglan

A

IP Paylas

g

internet

-

|

v
Tahmini Ortam /

Merkezi Hesapla

Yok

Var

Etrafindan
Dolas

Tara

Evet
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Merkeze
Hareket Et

A
‘ Etrafindan
Dolas

Evet
Y iy

Koseye Tahmini Kése
Hareket Et Hesapla
Tahmini Simetrik Koseye
Kése Hesapla Hareket Et

Sekil 3.6. Program ana akis diyagrami

\/ Hayir

Yok
> Engel >———
Var

Etrafindan
Dolas

Tara —

|
¥
Hayir

Evet J

| Bitir /
L

Akis diyagramindaki “koseye hareket et” ve “merkeze hareket et” eylemleri Sekil 3.7 deki

“hareket et” alt akis diyagraminda agiklanmigtir.
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Hareket Et ‘

A 4

Veri Al

Dijital Pusuladan

v
Enkoderden
Veri Al

%

Veri Tabanina
Yaz

Sekil 3.7. Hareket et eylemi alt akis diyagrami

Otonom robot aga baglandiktan sonra hizli Olglimler alinarak ortamin merkezini
hesaplamaktadir. Engellerden kaginarak merkeze ilerlemektedir. Merkeze vardiginda ilk

tarama islemini gerceklestirmektedir. Tarama sirasinda gercgeklestirilen islemler Sekil 3.8de

gosterilmistir.
» Tara ‘
Hareket |
Algila
| \
Yok

Veri ’
Tabanina Yaz

\:I-iareket:/>
Var |

v

Duraklat ———

Sekil 3.8. Tara eylemi alt akis diyagrami
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4. BULGULAR

Bu caligmada es zamanli konum belirleme ve haritalama uygulamalarinda karsilasilan
sorunlara ¢esitli ¢ozlimler getirilmistir. Karsilagilan en biiytik sorunlardan biri olan algilayici
verilerinde olusan giiriiltiilerin giderilmesinde hareketli ortalamalar filtresi kullanilmistir.
Hareketli ortalamalar filtresinin basarimi SLAM problemlerinde daha once kullanilan
filtrelerinin basarimlan ile kiyaslanmistir. Karsilagtirma sonucunda hareketli ortalamalar

filtresi diger filtreleme algoritmalarindan daha yiiksek oranda bagarim saglamstir.

Konum belirleme sirasinda meydana gelen poz tahmini sorunlarinin ¢éziimii i¢in hareket
algilamanin yani sira hareketlerin dogrulanmasi amaciyla farkli materyallerden alinan
sonuclar karsilagtirilarak optimum sonuca ulasilmasi saglanmistir. Yine elde edilen
algilayict  verilerinin  kararlii@inin  arttirnllmast  i¢in  hareketli ortalamalar filtresi

kullanilmastir.

Otonom robotun hareketlerinden kaynaklanan algilayicit verilerindeki tutarsizliklar,
hareketli ortalamalar filtresi ile minimize edilmistir. ilk olarak iki boyutlu haritalama
iizerinde test edilen filtreleme isleminde basarili bir sonug ortaya koyulmustur. Resim 4.1°de
algilayic1 verilerinin tutarsizlifi sonucu iki boyutlu harita {izerinde olusan giiriiltiilerin

hareketli ortalamalar filtresi kullanilarak minimize edilmesi gosterilmistir.

240 cm

Filtrelenmemis Filtrelenmis

Resim 4.1. Iki boyutlu harita iizerinde hareketli ortalamalar filtresinin etkisi

Resim 4.1°deki filtrelenmemis verilerdeki yiiksek hata payr otonom aracin farkli
dogrultularda hareket etmesinden kaynaklanmaktadir. Hareketli ortalamalar filtresinin

goriintiideki giiriiltiileri bliyiik oranda giderdigi gortilmiistiir.
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Iki boyutlu SLAM uygulamalarinda genellikle Kalman filtresi ve tiirevleri tercih
edilmektedir. Iskenderun Teknik Universitesi Makine-Bilgisayar Miihendisligi binasi
koridorlarinda yapilan iki boyutlu haritalama islemi sirasinda alinan Olgiimler ve bu
Olclimlere Kalman filtresinin uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiller Resim 4.2°de
gosterilmistir. Kalman filtresinin iki boyutlu SLAM uygulamalarinda basarili sonuglar

iirettigi gozlemlenmistir.

Filtrelenmemis Filtrelenmis

Resim 4.2. Iki boyutlu harita iizerinde Kalman filtresinin etkisi

Resim 4.2’deki filtrelenmemis verilerin hata payin1 minimize etmek i¢in Kalman filtresi
lidar mesafe algilayicidan elde edilen Ol¢iim verilerine uygulanmistir. Filtrelenmemis
veriler, otonom aracin tek bir dogrultuda ilerlemesinden dolay: diisiik bir hata payina sahip
olsa da Kalman filtresinden gegcirildikten sonra koridordaki koselerin belirginlestigi
gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda iic boyutlu SLAM uygulamalari
sirasinda da Kalman filtresinin basarisi test edilmistir. Ayrica SLAM problemlerinde sik¢a
kullanilan GKF algoritmasi ve dogrusal dl¢timlerin filtrelenmesinde basarili bir algoritma
olan medyan filtre algoritmasi da hareketli ortalamalar filtresinin sonuglariyla

karsilastirilmistir.

Algilayict oOlclimleri sirasinda alinan bazi degerler ilk olarak hareketli ortalamalar
filtresinden gecirilmistir. Ham Ol¢iim verilerinin ve filtrelenmis verilerin bazilarin
kiyaslanmas1 Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Sekil 4.1°de ise hareketli ortalamalar filtresinin

algilayici 6l¢timleri lizerindeki etkisi gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. Hareketli ortalamalar filtresi ile filtrelenen 6l¢iim verileri

ITERASYON HAM VERI HAREKETLI ORTALAMALAR FILTRESI
1 232 232
2 233 2325
3 232 232,7
4 231 232
5 232 232
6 233 232
7 229 232
8 229 231
9 230 231
10 230 230,5
11 227 228
12 230 229
13 230 229
14 230 229,57
15 227 228,55

Uzaklik 6l¢iimleri, robota olan gercek uzakligi 228 santimetre olan bir noktanin lidar
algilayici ile 6lgiilmesi sonucu elde edilmistir. Olgiimlerden elde edilen ham verilere
hareketli ortalamalar filtresi uygulanmasindan sonra olusan sonuclarin ger¢cek uzaklik

degerine daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Hareketli Ortalamalar Filtresi

240
238
236
234
232
230
228
226
224
222
220
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

@ HAREKETLI ORTALAMALAR FILTRESI @ HAM VERI

Sekil 4.1. Hareketli ortalamalar filtresinin ham verilere etkisi
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Sekil 4.1°deki degerler hareketli ortalamalar filtresinin dogrusal 6lgtimlerde hata payini

diisiirdiigiinii gostermektedir.

Hareketli ortalamalar filtresi algoritmasinin ge¢miste yapilan SLAM uygulamalarinda
kullanilan filtreleme algoritmalar1 ile karsilagtirilmasi sonucu, diger filtrelere alternatif
olabilecegi; hatta dogrusal oOl¢iimlerde giiriiltiileri gidermede daha basarili oldugu
goriilmiistlir. Hareketli ortalamalar filtresinin en biiyiik avantaji iterasyon sayisi arttik¢a ani

veri degisimlerinin etkisinin azalmasidir.

Ayni Ol¢lim verilerine Kalman filtresi, GKF ve medyan filtre algoritmalar1 uygulanarak
basarim durumlar1 karsilastirilmistir. Cizelge 4.2’de ham veri setine Kalman filtresi
uygulandiktan sonra elde edilen degerler gosterilmistir. Sekil 4.2°de ise Kalman filtresinin

iterasyon sayisina bagli olarak veriler lizerindeki etkisi incelenmistir.

Cizelge 4.2. Kalman filtresi ile filtrelenen 6l¢iim verileri

ITERASYON HAM VERI KALMAN FILTRESI
1 232 232
2 233 233
3 232 232
4 231 231
5 232 232
6 233 232
7 229 232
8 229 231
9 230 231
10 230 230,5
11 227 230
12 230 229
13 230 229
14 230 229,5
15 229 229

Cizelge 4.2°den yola ¢ikilarak 15 iterasyonun Kalman filtresinin yiiksek basar1 gostermesi
icin yeterli olmadig1 sonucuna varilmistir. Cikis degeri 229 santimetre olmustur. Hareketli
ortalamalar filtresinin ¢ikis degeri ile karsilagtirildiginda 0,5 santimetre daha yiiksek hata
payina sahip oldugu goriilmiistiir.
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Kalman Filtresi

240
238
236
234
232
230
228
226
224
222

220
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

@ KALMAN FILTRES|  emmmmm HAM VERI

Sekil 4.2. Kalman filtresinin ham verilere etkisi

Kalman filtresinin sonuglarmin ardindan SLAM problemlerinde oldukga fazla kullanilan
GKF algoritmasi da ayni1 veri setine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, GKF’nin dogrusal
veri setlerindeki basarisinin oldukca diisiik oldugunu gostermistir. Cizelge 4.3’te GKF’nin
ham veri setine uygulanmasindan sonra elde edilen sonuglar ve Sekil 4.3’te GKF’nin

iterasyon sayisina bagl olarak etkisi gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Genisletilmis kalman filtresi ile filtrelenen Sl¢iim verileri

ITERASYON HAM VERI GENISLETILMIS KALMAN FILTRESI

1 232 232

2 233 232,4736842
3 232 232

4 231 231,5263158
5 232 232

6 233 232,4736842
7 229 230,5789474
8 229 230,5789474
9 230 231,0526316
10 230 231,0526316
11 227 229,631579
12 230 231,0526316
13 230 231,0526316
14 230 231,0526316
15 229 230,1052632
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Genigletilmis Kalman Filtresi

240
238
236
234
232
230 N
228
226
224
222
220

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

e Genisletilmis Kalman Filtresi ~ essssHam Veri

Sekil 4.3. Genisletilmis kalman filtresinin ham verilere etkisi

Sekil 4.3 incelendiginde GKF algoritmasinin ilk iterasyonlardaki ham 6l¢iim verilerine bagh
kaldig1 ve degisen degerlerden fazla etkilenmedigi goriilmiistiir. Cizelge 4.3 incelendiginde
ise ham verilerden bagimsiz olarak GKF algoritmasinin sonuglarinin 15 iterasyonda gercek
mesafe degerinden uzaklastigi gériilmiistiir. Bu algoritma konum buldurma uygulamalarinda
olasiliksal hesap yapmak i¢in kullanilabilmektedir ancak dogrusal hesaplamalarda basarim

orani duiguktiir.

Ham o6l¢tim verilerine, SLAM problemlerinde geg¢mis c¢alismalarda tercih edilmeyen
Medyan Filtre algoritmasi da uygulanmistir. Basit ve ani degisimlerden etkilenebilen bir
yaptya sahip olmast nedeniyle tercih edilmemistir ancak dogrusal hesaplamalarda basarimi
yiiksek olan bir filtreleme algoritmasidir. Cizelge 4.4’te Medyan Filtre algoritmasinin
sonuglart ve Sekil 4.4’te iterasyon sayisina bagli olarak veriler tizerindeki etkisi

gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Medyan filtre ile filtrelenen dl¢tim verileri

ITERASYON HAM VERI MEDYAN FILTRE
1 232 232
2 233 232
3 232 232
4 231 232
5 232 232
6 233 232
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Cizelge 4.4. (Devam) Medyan filtre ile filtrelenen 6l¢tim verileri

7 229 232
8 229 231
9 230 230
10 230 230
11 227 229
12 230 230
13 230 230
14 230 230
15 229 230

Medyan Filtre

240
238
236
234
232
230
228
226
224
222
220
1 2 3 45 6 7 8 9 101112 13 14 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

@ MEDYAN FILTRE ~ emsmmm HAM VERI

Sekil 4.4. Medyan filtrenin ham verilere etkisi

Cizelge 4.4 incelendiginde medyan filtre algoritmasinin 15 iterasyonda gercek mesafe
degerinden hareketli ortalamalar filtresi ve Kalman filtresine gore daha uzak oldugu
goriilmiistiir. Ancak Sekil 4.4 incelendiginde medyan filtrenin yiiksek iterasyonlarda basarili

olabilecegi goriilmiistiir.

Elde edilen bulgular sonucunda filtrelerin etkilerinin daha net goriilebilmesi i¢in filtreleme
algoritmalart tiim veri setine ¢izdirme esnasinda uygulanmigtir. Ham 06l¢lim verilerinin
filtreleme olmadan nokta bulutu tabanli ortam modellemesi Resim 4.3’te gosterilmistir.
Hareketli ortalamalar filtresi, Kalman filtresi, GKF ve medyan filtrenin tiim veri setine
uygulanmasi sonucu olusan nokta bulutu tabanli ortam modelleri sirasiyla Resim 4.4, Resim

4.5, Resim 4.6 ve Resim 4.7’de gosterilmistir.
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Resim 4.3. Ham veriden elde edilen goriintii

Resim 4.3 incelendiginde ham verilerden elde edilen nokta bulutu tabanli modellemede
ayrintilar kismen fark edilmektedir. Ayrint1 diizeyinin artmasi i¢in goriintiideki giiriiltiilerin
temizlenmesi gerekmektedir. Giiriiltii giderme islemi Ol¢iimler sirasinda lidar algilayicinin
ayn1 noktadan aldig1 bir dizi mesafe verisi iizerinde bahsedilen filtreleme algoritmalarinin
uygulanmasiyla gergeklestirilmistir. Karsilastirma sonucunda filtreleme adiminin SLAM

problemlerinin ¢éziimiinde en 6nemli adimlardan biri oldugu goriilmiistiir.

Resim 4.4. Hareketli ortalamalar filtresinin 6l¢limlere etkisi
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Resim 4.7. Medyan filtrenin dl¢iimlere etkisi

Resimler incelendiginde en basarili sonucun hareketli ortalamalar filtresi algoritmasindan
elde edildigi goriilmiistiir. GKF algoritmasinin goriintii iizerindeki giiriiltiileri kismen azaltsa
da nesneleri ve kenarlari netlestirmekte Kalman filtresinin  gerisinde kaldigi
gozlemlenmistir. Bunun nedeni otonom robot hareket halindeyken oOl¢iim degerlerinin
gosterdigi degiskenliktir. Medyan filtrenin GKF’ye gore daha basarili bir sonug iirettigi
goriilmiistiir. Ayrica GKF ile filtrelenen veriler ile olusturulan modelin hacim olarak daha
diisiikk bir alan kapladigi, bu nedenle gergek verilerden daha kiicliik mesafe verilerinin
olustugu gozlemlenmistir. Hareketli ortalamalar filtresinin ise kullanilan diger filtrelere gore

cok daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

GKF algoritmasinin model goriintiisiindeki sekilleri ve nesneleri kiiciilttiigli goriilmiistiir.
Dogrusal olmayan bir filtreleme algoritmasi oldugundan dogrusal ¢izimlerde basarisiz
olmustur. GKF’nin bu tezde uygulanan yontem i¢in uygun bir filtreleme yontemi olmadigi

sonucuna ulasilmstir.

Yapilan Slgiimler 12 metrekarelik kapali bir alanda gergeklestirilmistir. Kii¢iik alanlarda
elde edilen modeller daha sik noktalardan olugsmaktadir ve nesneler modele daha belirgin bir
sekilde yerlestirilebilmektedir. Daha genis alanlarda yapilan 6l¢iimlerde biiyiik nesnelerin
ayirt edilebilmeleri daha kolaydir. Ancak kiiclik nesnelerdeki ayrinti oran1 daha diisiiktiir.
Resim 4.8”de 100 metrekarelik bir alan olan iskenderun Teknik Universitesi (ISTE) Makine-

Bilgisayar Miihendisligi binasi zemin katindan alinan ortam modeli gosterilmistir. Bina
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icerisindeki kolon ve duvarlarin hareketli ortalamalar filtresi algoritmasi ile net olarak ve

sapmalar olmadan modellendigi goriilmiistiir.

Resim 4.8. ISTE Makine-Bilgisayar Miih. binas1 zemin kat modeli

Farkli bliyiikliikteki alanlarin farkli bakis agilarindan gesitli ortam modelleri alinmistir.
Gelistirilen otonom robot ile ii¢ simetrik noktadan 6l¢tim alimi yapilarak 40 metre ¢capinda
bir alan taranabilmektedir. Ortamdan dl¢timler alinirken otonom robotun pozisyonu da tespit
edilmistir. Robotun her adiminda sahnenin orijin noktas1 degistirilmistir ve sonuglar model
iizerinde gosterilmistir. Ayrica tasarlanan masaiistii yazilimda ek bir bdliimde otonom
robotun yaptig1 rota gosterilmistir. Resim 4.9°da otonom robotun rotasinin ¢izdirilmesi ve

Resim 4.10’da rotanin masaiistii yazilim1 tizerindeki goriintiisii gosterilmistir.

Resim 4.9. Otonom robotun rotasi
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Selly: Mapping w. Lidar v1.0

Resim 4.10 Otonom robotun rotasinin masaiistli yaziliminda gosterilmesi

Robotun rotast ayrica 1i¢ boyutlu ortam modeli iizerinde de anhk olarak
goriintiilenebilmektedir. Resim 4.11°de otonom robot tarafindan taranan ISTE Biyomedikal
Laboratuvarina ait ortam modeli, robotun rotas: ile birlikte gosterilmektedir. Kirmizi

noktalar ile olusturulan sekil robotun her adiminda giincellenerek rotayr olusturmaktadir.

Resim 4.11. ISTE Biyomedikal Laboratuvar1 modeli

Resim 4.12°de 16 metrekarelik bir odadan alinan OSlgiimlerle olusturulan modelleme

gosterilmistir.
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Resim 4.12. Oda modeli

Lidar algilayici yiiksek menzile sahip oldugundan yapilan 6l¢iimlerin mesafeleri de oldukga
yiiksek olmustur. Resim 4.13’te otonom robotun bir cami igerisinde yaptigr ol¢timler ile
olusturulan ii¢ boyutlu modelleme gosterilmektedir. Olgiimler caminin zemininden
alimmasina ragmen neredeyse biitlin mimari 6zellikler fark edilmistir. Otonom robot binanin

yiiksekligini 26 metre, uzunlugunu 30 metre ve genisligini 20 metre olarak 6lgmiistiir.

Resim 4.13. Cami modeli
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Modeldeki kubbenin gergek c¢ap degeri 18 metredir. Otonom robot ile dlciilen deger ise
18,02 metredir. Resim 4.13’te gosterilen renk araligi, noktalarin cami modelinin zemininin
merkezine olan uzakliina gore belirlenmistir. Olusturulan cami modelinin farkli agilardan
alman goriintiileri Resim 4.14’te gosterilmistir. Model incelendiginde motiflerin ve
kivrimlarin rahatlikla ayirt edilebildigi, dolayisiyla kullanilan yontemlerin oldukg¢a basarili

sonuclar tirettigi goriilmiistiir. Otonom robot cami igerisinde toplam 83,5 metre mesafe

katetmistir.

Resim 4.14. Cami modelinin farkl agilardan goriiniimii

Olgiimler sirasinda hareketli nesnelerden kaynaklanan giiriiltiilerin olusmasini engellemek
icin goriintli isleme yontemlerinden biri olan gbriintii matrisleri farki yontemi kullanilarak
hareketli nesnelerin bulundugu boélgelerden Sl¢liim alinmasi ortam statik hale gelene kadar
duraklatilmistir. Resim 4.15’te hareket algilama algoritmasinin dinamik bir ortamda
hareketli bir nesnenin gecisi sirasinda elde ettigi goriintii gosterilmistir. Algoritma,
ortamdaki insan figiirlinii net bir sekilde tespit etmistir ve lidar algilayicinin durum tekrar

statik hale gelene kadar 6l¢tim almasini engellemistir.

: “
Sundc :35:4

Resim 4.15. Hareket algilama algoritmasi ile hareketli nesne tespiti

Room Status: Occupied
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Resim 4.16°da gelistirilen masatistii uygulamada hareketli nesnelerin tespiti ve takibi

gosterilmistir.

Selly: Mapping w. Lidar v1.0

Check Connection

Load Data From File

Save Data

Show Location

Resim 4.16. Hareketli nesne tespiti ve masaiistii uygulamada gdsterimi

Otonom robot, bir ortama girmeden dnce diinya tizerindeki kiiresel konum bilgisini GPS
modiil iizerinden elde etmistir. Son aldig1 konum bilgisi kaydedilmistir ve Olgiimler
sirasinda, gelistirilen masaiistii yazilim tizerinde gosterilmistir. Raspberry Pi iizerinde GPS
modiilden elde edilen konum bilgisi alinarak Google Haritalar ile gosterilebilmek i¢in uygun
hale getirilmigtir. Resim 4.17°de GPS modiil ile elde edilen konum bilgisinin Google
Haritalar {lizerinden alinan harita goriintiisii ve Resim 4.18’de harita bilgisinin masaiistii

uygulama tizerindeki goriintiisii gosterilmistir.

iskenderu...

iskenderun Tel
Universitesi (IS

==

I

L..
£
%

Google

Resim 4.17. Konum bilgisinin gosterilmesi
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Selly: Mapping w. Lidar v1.0

192.168.137.248

Check Connection

Load Data From Fie

Save Data

Clear Data

Show Location

Exit

Resim 4.18. Harita bilgisinin masaiistii uygulamada gosterilmesi

Elde edilen sonuglarin tamami masaiisti uygulama {iizerinden anlik olarak takip
edilebilmekte ve daha sonra kullanilmak iizere kaydedilebilmektedir. Resim 4.19°da biitiin

Olclimlerin ve goriintiilerin masaiistii uygulamadaki durumu gésterilmistir.

(&) Selly: Mapping w. Lidar v1.0 - 8 x

Selly: Mapping w. Lidar v1.0

Rotate
Load Data From Fie
Save Data

Clear Data

Resim 4.19. Uygulama genel goriintimii
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5. SONUCLAR

Bu tezde es zamanli konum belirleme ve haritalama problemlerine yeni bir yaklagim ile
cOziim getirilmistir. Gegmis c¢alismalar incelenerek ¢o6ziilemeyen sorunlara farkl
yaklagimlar sunulmustur. Ortam modeli ¢ikarimi i¢in nokta bulutu tabanli bir haritalama
yontemi kullanilmistir. Mesafe dl¢iimii bir lidar mesafe algilayict olan Lidar Lite V3 ile
gerceklestirilmistir. Algilayic1 verilerinde olusan hatalar, hareketli ortalamalar filtresi
kullanilarak giderilmistir. Filtrelenmis veriler SLAM uygulamalarinda ge¢miste kullanilan
filtreler ile karsilagtirilmistir ve onerilen yontemin diger filtrelere gére daha basarili oldugu

sonucuna varilmistir.

I¢ mekan haritalamada otonom robot ortamin merkezi ve iki simetrik kosesini tespit ederek
farkli perspektiflerden taramalar gergeklestirmistir. Bu sirada robotun ortam igerisinde
yaptig1 hareketler dijital pusula ve tekerleklerdeki doner kodlayicilar ile tespit edilmistir.
Hareket tespitinde kullanilan materyallerden alinan verilerin dogrulugunu arttirmak i¢in iki
materyalden alinan veriler hareketli ortalamalar filtresinden gecirilmis ve elde edilen

sonuglar karsilagtirilarak optimum sonuca ulagilmasi saglanmaistir.

Modellemesi sirasinda Ol¢timlerin ortamdaki hareketli nesnelerden etkilenmemesi i¢in bir
kamera yardimi ile aliman resim verileri iizerinde, goriintii matrisleri farki yontemi
kullanilarak ortamdaki hareketin tespit edilmesi saglanmistir. Ol¢iim alinan noktada hareket
tespit edilmesi durumunda haritalama islemi duraklatilmistir ve ortamin eski durumuna
donmesi beklenmistir. Ortam eski haline dondiikten sonra iglemler kaldig1 yerden devam
etmistir. Haritalama ve konum buldurma islemleri sirasinda otonom robota hicbir sekilde

miidahale edilmemistir.

Son olarak otonom robotun i¢ mekéana girmeden 6nce bir GPS modiil yardimiyla diinya

iizerindeki gergek konumu tespit edilmistir.

Tim islemler Java platformunda gelistirilen OpenGL destekli masaiistii yaziliminda
goriintiilenmistir. Verilerin masatistii yazilimina aktarilmasi, Wi-Fi {izerinden iletisim

kurulan robotun veri tabanina erisilerek gerceklestirilmistir.
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