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Bu ¢alismada, mesafe élgiimiinde sadece kizilétesi sensérlerin
kullamldigr kisith algilama kapasitesine sahip bir robotun,
bir bilgisayarla birlikte olusturduklart otonom sistem
vasitasyla, kapali bir mekanda, es zamanlh olarak kendi
konumunu hesaplamas: aym zamanda bu alamin haritasin
ctkarmasi  amaglanmigdir.  Robotlara  bu  becerileri
kazandirmak icin gelistirilen algoritmalar literatiirde Eg
Zamanli Konum Belirleme ve Harita Olusturma algoritmalar:
olarak bilinmektedir. Ortamin haritasiin ¢ikarimi ve robotun
konumunun belirlenmesi esnasinda kizilotesi algilayicilar
kullamlmakta ve robot gidecegi yone gelistirilen algoritma
sayesinde karar verebilmektedir. Algilayici giiriiltiisii ve
olgiim  belirsizligi  gibi durumlar karsilasilan en temel
problemlerdir. Bu galismada pargacik  filtresi
uygulamalarindan en yaygin olarak kullanilant Swali Monte
Carlo (SMC) algoritmast kullamlmis Es Zamanli Konum
Belirleme ve Harita Olusturma problemine bagsarili bir ¢oziim
Onerilmigtir.

Abstract

In this study, a statistical estimation algorithm is developed to
solve the SLAM (Simultaneous Localization and Map
Building) problem, by using a robot equipped with only
simple and cheap sensors. During map building and
simultaneous localization, the robot can sense its environment
with infrared sensors and can decide the path to follow by
using the developed SLAM algorithm. The most frequent
problems in SLAM algorithms are sensors’ noise and
odometry errors. To solve this problem, Sequential Monte
Carlo (SMC) method which is a well known particle filter
application is used and promising results were obtained for
the SLAM problem.

1. Giris

Es zamanli konum belirleme ve haritalama probleminin lazer
ve diger gelismis algilayicilar kullanilarak ¢oziilmiis bir
problem oldugu soylenebilir [1,2]. Literatiirde kameralar, lazer
algilayicilar ve sonar algilayicilann birlikte ya da tek baslarina
kullanildigi maliyetli ¢oziimler yer almaktadir [3]. Ancak,
ucuza mal edilebilen, kisith bilgi toplayan kizilotesi
algilayicilar kullanilarak yapilan ¢aligmalar hala giindemdeki
bir konudur. Diinyada bu konuda yapilan ¢aligmalarda
kizilotesi algilayicilar; robotbilim ve otomasyon, siireg
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kontrolii, uzaktan algilama ve giivenlik sistemlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir [4,5].

Bu caligmada kullanilan robot, es zamanlh yer belirleme
ve haritalama ¢alismalarinda kullanilmak iizere Yildiz Teknik
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Bolimii’nde tasarlanmis
ve gerceklenmistir [6,7]. Sunulan g¢alismada gergeklenen
algoritma yardimi ile robot gevrenin 6n topolojik bilgilerine
ya da birtakim referans nesnelerinin yer bilgisine sahip
olmadan ve ihtiya¢ duymadan es zamanli yer belirleme ve
haritalama islemi yapabilecektir'. Robot ayn1 zamanda kendi
yerini tahmin etmekte ve baslangi¢ noktasina dondiigiinii de
algilayabilmektedir. Tasarlanan robot bu seyri sirasinda
etrafin1 algilayip nereye gidecegine yine kendi basina karar
verecektir. Kullanilan robot sadece kizilétesi algilayicilar
kullanarak etrafindaki cisimlere olan uzakligini 6lgmektedir.
Bu ol¢iimlerden yola ¢ikarak yoluna nasil devam edecegine
karar vermekte ve konumunu bildirmektedir. Bu amagla bir
bilgisayar ve robot ile birlikte otonom bir sistem
olusturulmustur (Sekil 1).
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Sekil 1: Bilgisayar ve robot arasindaki iletisim

Robotun g¢evresindeki engellere olan mesafesini
oOlgebilmek amaciyla kizilstesi algilayicilardan alinan bilgi
bilgisayara bir RF (Radyo Frekansi) modiilii iizerinden
aktariimaktadir. On teker iizerinde bulunan artimli kodlayici
alman mesafeyi olgmekte, tekerin ist kismindaki
potansiyometre ise 6n tekerin dsnme miktarim dlgmektedir..

2. Sirah Monte Carlo Yontemi

Es zamanl1 konum belirleme ve harita ¢ikariminin hedefi robot
pozisyonunu ve ortamin haritastm1 ey zamanli olarak
¢ikarmaktir. Bu siiregte istatistiksel bir tahmin yontemi
kullanilmalidir.

Literatiirde yer alan istatistiksel yontemlerden o6zellikle
gercek zamanl uygulamalarda en yaygin olarak kullanmilani
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Kalman Filtresidir. Smith vd. 1985-1990 yillar1 arasinda
SLAM problemine bir ¢oziim getiren ve giiniimiizde hala
etkin olarak kullanilan bir Kalman Filtresi uygulamasi
onermislerdir [8]. Daha sonra birgok arastirmaci bu yontemi
gelistimistir.  Ancak Kalman Filtresi yontemi “veri
iligkilendirme” adiyla bilinen, “robotun gectigi bir yerden
tekrar gectigini anlamasi” problemine ¢oziim getiremez.
Ayrica Kalman filtresi yonteminde ham algilayict verileri
kullanilamaz, veri 6n islemlerden gegirilmelidir ve algilayict
verisinin sahip oldugu giriltinin dagilimi Gauss tipinde
olmak zorundadur.

Veri iliskilendirme problemine giiglii bir ¢oziim getiren;
ham algilayict verisini direk kullanabilen ve veri
glriltisiniin  nasil olduguyla ilgilenmeyen bagka bir
istatistiksel yontem ise “Beklenti Enbiiyiiltme™ dir. Thrun vd.
BE yontemini kullanarak SLAM algoritmas: gelistirilirken
kargilagilan veri iliskilendirme problemine bugiine kadar
getirilmis en basarih ¢oziimii sunmuglardir [9]. Ancak bu
yontem gercek zamanli uygulanamamaktadir.

Literatiirde uygulanan ¢ogu “pargacik filtresi” yontemi
gercek zamanli ¢alisirken Kalman filtresi kadar etkin ve hizli
olamasa da, hem ger¢ek zamanli galismasi hem de veri
iligkilendirme problemine ¢6ziim getirebilmesi nedeniyle
Yuen ve MacDonald tarafindan da tercih edilmistir [10].
Yuen ve MacDonald’mm SMC ¢aligmalarinin bu ¢alismadan
farki kullandiklari algilayici tipi ve gergek robot iizerinde
degil, simiilasyon iizerinde galismalaridir.

2.1. Sirah Monte Carlo Yonteminin Ozellikleri

Sirali Monte Carlo yontemi Bayes kuralina dayanan,
uygulamas: kolay ve paralellestirilebilir bir yontemdir.
Ayrica, verilerin Gauss (normal) dagilima sahip olmasi sart
degildir.

Sistemin t anindaki durumu x; , t aninda alinan gézlem ve
urretilen kontrol isaretlerine de z, olarak gosterilirse X, durum
degiskeni tahmin edilmek istenen tiim bilgiyi igerecektir. Veri
kiimesi z , algilayicilardan en son alinan mesafe verisi
kavramsal veri (y,) ve bilgisayardan robota gitmek iizere
uretilen en son kontrol verisi (u.) olmak iizere, ikiye
boliniirse tahmin siirecinde Bayes Teoremi ile soncul dagihm
su sekilde bulunur:

P(x,. | z,.) = PEIPC | %) )
T Pz, | %)P(x,)

SMC, dinamik bir sistemin x sakli durumunu dlgiimlerden
ve kontrol isaretlerinden yola ¢ikarak tahmin eder. Robot
lokalizasyonu probleminde dinamik sistemimiz gezgin robot
ve robotun gevresinin iki boyutlu kartezyen koordinatlarindan
olusur. Sistemimizde kullanilan gezgin robotun konumu igin
x; durumu, robotun t anindaki referans vektoriniin baslangig
ve bitiy noktalarmin kartezyen koordinatlarimi, robot
govdesinin diizleme gore egim agisini ve o ana kadar bulunan
engellerin kartezyen koordinatlarini igermektedir. SMC’nin
temel dayanagi, soncul durum olasiik  yogunluk
fonksiyonunu, olgiim verisine ve kontrol verisine gore
sekillenen bir durum uzayiyla tahmin etmesidir. Robotik ve
yapay zeka uygulamalarinda soncul duruma “belief” denir ve
soncul x,, gozlemlerden ve kontrol giriglerinden elde
edilebilir.

7, y, algilayic1 olgtimleri verisi ve u, kontrol isaretleri
verisinden olustuguna gore:

Bel(-x{) = P(x1 | y:’uz—liyr-]"""uo’yo) (2)

X sistemin t anindaki durumunu; y;, ise: 1’den t anma
kadar gegen siiredeki algilayict verisini gostermektedir. (2)
numarali bagint1 Bayes kurali ile su hale gelir:

P(x0'1 |yl.r)P(yr+] |x1+1)P(xt+| |x1) (3)
P | 310)

P(xopa | Vi) =

Bayes kuraliyla yazilan “belief” denklemi, 6zyinelemeli
bir pargacik filtresi gosterimiyle yazilarak bir kestirici elde
edilebilir; » bir sabit olmak iizere:

Bel('x1+]) = P(xt+1 | yt+] ’ur) (4)
Bel(x,.1) = nP(Vy,1 | %,01) [P(xiy | %,1,)Bel(x,)dx,  (5)

(5) ile verilen bu kestirim bagintisi SMC algoritmasinda
durum ve 6l¢iim giincellemesinde kullanilmigtir.

E, m adet pargaciktan olusan bir pargacik kiimesi olmak
tizere E kiimesindeki her bir pargacik igin ¢aligtirilan SMC
yonteminin en genel algoritma adimlar asagida verilmistir:

1 Her bir par¢aciga onem katsayisi atanmasi
2 Olgimiin giincellenmesi
3 Durumun giincellenmesi

Son olarak 6nem faktorii degerlerinin toplami 1’i verecek
sekilde normalizasyon yapilir.

Baslangigta her bir pargaciga rasgele birer 6nem katsayist
atamr. Ozyineli giincelleme filtresi algoritmada goriildiigi
gibi 3 adimdan olusmaktadir. Oncelikle bir “i” pargacigi E
kiimesinden segilir. Ikinci adimda sonraki durum tahmini olan
X{ ve bunun sarth olasilig1 olan P(x, | X1 5 Up) , €n son
kontrol girdisi u,; ve bir 6nceki pargacigin durum degiskeni
Xe1 kullamlarak hesaplanir. Son adimda da P(y, | x,) 6lgiimii
giincellenir. Bu algoritma es zamanli konum belirleme ve
haritalama problemine ¢6ziim getirebilmek amaciyla gereken
degisikliklere tabi tutulmugtur [11].

3. Es Zamanh Konum Belirleme Ve Harita
Olusturma Algoritmasi

3.1. Gezinme Algoritmasi

Sistemde, Huang ve Beevers tarafindan basit harita
gikarimi  ig¢in  Onerilen  gezinme  algoritmasindan
yararlamlmistir [12]. Bu algoritmanin adimlan, istatistiksel
tahmin yontemi olan Sirali Monte Carlo Algoritmas: ile
gerceklenerek robotun otonom hareket etmesi saglanmistir.

3.2. Yoriinge Takibi

Gezgin robotun kendini kontrol edebilmek, gezinebilmek ve
diizgiin bir harita olusturabilmek igin hareketi esnasinda
yoriingesini bilmesi gerekmektedir.

Uygulamamizda kullanilan robot bir 6n ve iki arka olmak
uzere, Ui¢ tekerlek tzerine yerlestirilen bir platformdan



olugmaktadir. Onde yon belirleyen ve ¢ekme isini yapan bir
teker, arkada ise birbirine bir mille bagh iki teker mevcuttur.
Kullanilan sistemde artiml1 kodlayici yardimu ile gidilen
yolun miktan (d) ve tekerin st kismindaki potansiyometre
yardimi ile de 6n tekerin govde ile yaptigi agt ( 6, )

bilinmektedir. Arka tekerlerin govde ile yaptigt a1 (6,) ise

da basit bir geometrik bagintiyla hareket dogrusu kullamlarak
elde edilir. Verilerden yararlanarak robotun
konfigiirasyonunu veren referans vektoriiniin bir sonraki
koordinatlarim bulmak igin gereken kinematik denklemler
cikariimistir. On teker orta nokta koordinatlarimin ¢ anindaki
degerleri  biliniyorken (#+/) anindaki koordinatlarin
hesaplanmasmda kullamilacak denklem sistemi (6) ve arka
tekerlere ait koordinatlarin hesaplanmasinda kullamlacak
denklem sistemi ise (7) ile verilmistir :

(%] [1 0 —cos8] [x, 6)
Yy | = 0 1 -sing Ny
L d ][00 1 ||d
Xy ] [1 0 —cos8,] [xy, (7
Yaus) | = 0 1 -sing, Yawy
L d 1100 | d

3.3. Cevre Objelerin Mesafelerinin Olciilmesi

Robotun yanlarna ikiser adet, 6n ve arkasina ise birer adet
olmak tzere toplam 6 adet Sharp GP2DI12 kizilotesi
algilayicilar kullamlmistir.

Kullanilan kizilotesi mesafe algilayicinin  kalibrasyon
islemi i¢in farkli malzemelerden yapilmis duvarlar igin
6lgiimler yapilmistir. 2 cm aralikla 1 metreye kadar biitiin
mesafeler igin algilayicinin ¢ikig gerilimi olgilmusgtiir. Robot
seyri esnasinda algilayicilarindan 6lgiilen voltajin karsilik
geldigi en dogru mesafe degerini belirlemek i¢in bir bagvuru
cizelgesi kullanmak yerine gerilimle mesafe iligkisi iissel
olarak modellenmistir :

mesafe =a* gerilimb +c )

Sekil 2°de kaydedilen bir grup omek ol¢tim degeri ve
iistel model kullanmilarak uydurulan egri goriilmektedir.

Sekil 2: Kizildtesi algtlayici verisine uydurulan model

3.4. SMC Algoritmasinin Adimlar

Robot algilayicilarinin gezinirken ¢evrede algiladign farklt
karakteristige sahip her bir nesne ya da engele doniim noktasi
(landmark) denir. Yeni bir doniim noktasi bulundugunda
sistemde her seferinde yeni bir pargacik olusturulur.
Sistemimizde her bir donim noktast veya her bir pargactk

filtresi, bir duvara ya da engele karsilik gelir. Dolayisiyla
algoritma sonucunda “m” adet pargacik filtresi olustuysa “m”
adet duvar bulunmus demektir. Robot gezinirken her duvara
ait gesitli sayida noktalar tespit eder, ve her yeni bir déniim
noktast bulundugunda bunun i¢ kose veya dis kose
olusturdugunu belirten bir 6nem faktorii atanir.

3.4.1.  Sistem ve Olgiim Modeli

Sistem modeli olusturulurken, oncelikle x durumu zamanla
degisen kisim (s) ve zamandan bagimsiz kisim yani engellerin
haritas1 (p) seklinde iki bilesene ayrilir.  Daha sonra
parametrelerin tahmini yani harita durum bileseni olan p, her
bir i engeli igin tekrar bilesenlere ayrilir (p;- ;. ) ve her bir i
engeli i¢in ayn tahminler yapilir. Ayn pargacik filtreleri
robotun pozisyonu ve her bir engelin pozisyonlarinin
tahmininde kullanilir. Tahmin problemi alt pargalara
bolinerek ve bilesenler arasindaki bagimsizlik derecesi
artirlarak hesaplama yiiki azaltilmastir [12].

Robot pozisyonunu tahmin eden filtre p, durum filtresidir.
i’nci engel pozisyonunu tahmin etmek igin atanan filtreler
yani parametre filtreleri ise p; - 1., *dir.

Olgiim modeline genellikle kavramsal model ya da
gozlemin giincellenme modeli de denir ve yu = F(yy, Xer1)
seklinde gosterilir. Olgim modeli, sistemin herhangi bir anda
cevreden almasi muhtemel olan verileri tahmin etmek
amactyla kullanilir. Gergek gozlem verileri elde edildikten
sonra ise beklenen olgiim degerleri ile gozlenen Olgiim
degerleri arasindaki farka bakilarak gelistirilen algoritma igin
gereken ¢ikarimlar yapilir. F fonksiyonu kullanilan algilayici
tipine, uygulamaya ve ka¢ boyutlu ¢aligildigina bagh
olacaktir. Sistemimizdeki gozlem modeli; algilayicinin bir
onceki adimda gordiigi noktaya, algilayicinin bir onceki
pozisyonuna ve su anki pozisyonuna baglidir. Engelin robota
olan uzakhigi alimp Kkartezyen koordinatlara tagimp iki
boyutlu geometrik bagntilar kullanilmaktadir.

3.4.2.  Algoritmarmin Adimlar:

Sistem modellemesi ve Olgim modellemesi
tanimlandiktan sonra olusturulan SMC algoritmasinin
adimlan su sekilde verilebilir:

1) Robot pozisyonu igin py durum filtresine ilk deger
atamast yap.
2) L=0 (L: engellerin toplam say1s1, baslangicta 0°dir)
3) Asagidaki adimlar robot basladig1 yere donene kadar
tekrarla:
a. Robot pozisyonunun p'
aninda)
b. Kavramsal haritay1 p'; =1:L ile giincele
c. Beklenen olgiim degerleri y™; hesapla
d.  Gergek olgim degeri y™', ile beklenen
olotim degeri y**',; karsilastir
e. Eger yeni bir engel bulunursa asagidaki
adimlar isle:
i L=L+1
ii. Yeni parametre filtresi p'. ’yi
olusturup ilk deger atamasi yap.
iii. Engel i¢in 6nem faktorii atamasi
.y
f.  Onem faktdriine gore kontrol isareti Uretip
ve gonder
4) Robot harekete basladifi noktaya donmediyse 3.
adimdan devam et.

gincelle (t



3.5. Cevrimdisi Toplanan Veriler ile Haritalama ve
Degerlendirme

Geligtirilen sistemde es zamanli konum belirleme ve harita
olusturma algoritmasmna uyarlanan Sirali Monte Carlo yontemi
gergek zamanli bir ¢ozimdir. Ancak gergek zamanli
uygulamaya geg¢meden once robot elle kontrol edilmis ve
cevrimdisi veri toplanmistir. Toplanan veri modellenerek
yoriinge planlamast yapilmig ve robotun gordiigii engeller
haritaya aktarilmigtir.

Buna gore Sekil 3°de ters P seklinde bir yoriinge ile ters L
seklindeki bir engelin nasil haritalandigr goriilmektedir.
Harekete (0, 0) noktasindan baslanmigtir ve eksenler cm
cinsindendir.

20
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Sekil 3: Ters P yoriingesi ile ters L seklinde bir
engelin bulunmasi

Cevrimdis1 yapilan denemeler sonucunda yoriingenin
gergek robot hareketiyle cok benzedigi, bazi kaymalar disinda
olduk¢a basarili oldugu gozlenmistir. Konum belirlemeye
bagl olarak ¢ikarlan haritalarin da gercek mekana oldukga
benzedigi goriillmiistiir.

3.6. Cevrimi¢i Haritalama ve Degerlendirme

SMC ile gelistirilen es zamanl1 konum belirleme ve haritalama
algoritmasi gesitli ortamlarda test edilmis ve gergek mekan ile
algoritma tarafindan ¢ikarilan harita karsilastirilmigtur.

Sekil 4: Kare seklindeki kapal1 bir mekanin haritalanmasi

Sekil 4’de kare seklindeki kapal1 bir mekanda gezinilerek elde
edilen robot yoriingesi ve gezinilen ortamin haritast
goriilmektedir. Ortamda dort adet i¢ kose bulunmaktadir.
Koselerin hepsi olmasi gerektigi gibi tespit edilmistir.

4. Sonuglar

Es zamanli konum belirleme ve harita olusturma
caligmalarinin  genig bir uygulama alami vardir; arama
kurtarma galismalarinda en kisa zamanda miimkiin olan her
yerin aranmasinin saglanmasi; deprem, yangin gibi insanlarin
calismasinin  ve erisiminin zor oldugu kosullarda canli

tespitinin en etkin ve hizli bigimde tamamlanabilmesi igin ve
sehir haritalarinin gikartilmasinda kullanilabilirler.

Bu g¢alismada Sirali Monte Carlo yontemiyle bir es
zamanh konum belirleme ve harita olusturma algoritmasi
onerilmistir. SMC, giriltiinin ne olduguyla ilgilenmeden
gercek zamanli ¢alisarak veri iliskilendirme problemine
¢6ziim bulabilmektedir. Ayrica yapilan denemeler sonucunda
SMC’nin bellek kullanim: az, uygulamasi kolay ve hizli bir
yontem oldugu gorilmustiir.

Sistemin sadece o andaki degil, sonraki anlardaki sakli
durumunun yani robot pozisyonu ve engel pozisyonlari
tahminlerinin  de  gigli  bir  kestirim  modeliyle
olusturulmasinin haritalarda meydana gelen kayma sorununu
cozebilecegi dusiiniilmektedir. Gelecekteki galigmalarda bu
amagla su anda kullamlan SMC algoritmasinin iyilestirilmesi
hedeflenmektedir.
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