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Ozet~e

Bu ryalz~mada, mesafe olryiimiinde sadece kzzllotesi sensorlerin
kullanzldzgz kzsztlz algzlama kapasitesine sahip bir robotun,
bir bilgisayarla birlikte olu~turduklarz otonom sistem
vasztaszyla, kapalz bir mekanda, e~ zamanlz olarak kendi
konumunu hesaplamasz aynz zamanda bu alanzn haritasznz
ryzkarmasz amarylanmz~dzr. Robotlara bu becerileri
kazandzrmak iryin geli~tirilen algoritmalar literatiirde E~

Zamanlz Konum Belirleme ve Harita Olu~turma algoritmalarz
olarak bilinmektedir. Ortamzn haritasznzn ryzkarzmz ve robotun
konumunun belirlenmesi esnasznda kzzllotesi algzlayzczlar
kullanzlmakta ve robot gidecegi yone geli~tirilen algoritma
sayesinde karar verebilmektedir. AIgzlayzcz giiriiltiisii ve
olryiim belirsizligi gibi durumlar kar~zla~zlan en temel
problemlerdir. Bu ryalz~mada parryaczk filtresi
uygulamalarzndan en yaygzn olarak kullanzlanz Szralz Monte
Carlo (SMC) algoritmasz kullanllmz~ E~ Zamanlz Konum
Belirleme ve Harita Olu~turma problemine ba~arzlz bir ryoziim
onerilmi~tir.

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 SLAMproblem.

1. Giri~

E~ zamanh konum belirleme ve haritalama probleminin lazer
ve diger geli~mi~ algtlaylctlar kullanllarak 9oziilmii~ bir
problem oldugu soylenebilir [1,2]. Literatiirde kameralar, lazer
algtlaylctlar ve sonar algtlaylctlann birlikte ya da tek ba~lanna

kullantldlgl maliyetli 90ziimler yer almaktadlr [3]. Ancak,
ucuza mal edilebilen, klSlth bilgi toplayan klztlotesi
algtlaylctlar kullantlarak yaptlan 9ah~malar hala giindemdeki
bir konudur. Diinyada bu konuda yapllan 9ah~malarda

klztlotesi algtlaYlctlar~ robotbilim ve otomasyon, siire9

978-1-4244-1999-9/08/$25.00 ©20081EEE

kontrolii, uzaktan algtlama ve giivenlik sistemlerinde yaygln
olarak kullantlmaktadlr [4,5].

Bu 9ah~mada kullantlan robot, e~ zamanh yer belirleme
ve haritalama 9ah~malarlnda kullantlmak iizere ytldlZ Teknik
Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde tasarlanml~

ve gen;ek1enmi~tir [6,7]. Sunulan 9ah~mada gergeklenen
algoritma yardtml ile robot gevrenin on topolojik bilgilerine
ya da birtaklm referans nesnelerinin yer bilgisine sahip
olmadan ve ihtiya9 duymadan e~ zamanh yer belirleme ve
haritalama i~lemi yapabilecektir1

. Robot aynl zamanda kendi
yerini tahmin etmekte ve ba~langl9 noktaslna dondiigiinii de
algtlayabilmektedir. Tasarlanan robot bu seyri slraslnda
etraflnl algllaylp nereye gidecegine yine kendi ba~lna karar
verecektir. Kullanllan robot sadece klztlotesi algllaylctlar
kullanarak etraflndaki cisimlere olan uzakhglnl ol9mektedir.
Bu ol9iimlerden yola 91karak yoluna nasll devam edecegine
karar vermekte ve konumunu bildirmektedir. Bu ama9la bir
bilgisayar ve robot ile birlikte otonom bir sistem
olu~turulmu~tur (~ekil 1).

AIgllaylcl
Olyiimleri

$ekill: Bilgisayar ve robot araslndaki ileti~im

Robotun vevresindeki engellere olan mesafesini
olgebilmek amaclyla klztlotesi algllaylcllardan ahnan bilgi
bilgisayara bir RF (Radyo Frekansl) modtilti tizerinden
aktanlmaktadlr. On teker tizerinde bulunan artlmh kodiaylci
ahnan mesafeyi ol9mekte, tekerin tist klsmlndaki
potansiyometre ise on tekerin donme miktannl oI9mektedir..

2. Strait Monte Carlo Yontemi

E~ zamanh konum belirleme ve harita 9lkanmlnln hedefi robot
pozisyonunu ve ortamln haritaslnl e~ zamanh olarak
91karmaktrr. Bu siire9te istatistiksel bir tahmin yontemi
kullantlmahdlr.

Literatiirde yer alan istatistiksel yontemlerden ozellikle
gergek zamanh uygulamalarda en yaygln olarak kullantlanl

1 Bu ara~trrma ytldlZ Teknik Universitesi Bilimsel Ar~ttrma
Projeleri Koordinatorliigii'nce destek1enmi~tir. Proje No: 27
04-01-01.



Kalman Filtresidir. Smith Yd. 1985-1990 ylllan araslnda
SLAM problemine bir 90ziim getiren ve giiniimiizde hala
etkin olarak kullantlan bir Kalman Filtresi uygulamasl
onermi~lerdir [8]. Daha sonra bir90k ara~tlrmacl bu yontemi
geli~tirmi~tir. Ancak Kalman Filtresi yontemi "veri
ili~kilendirme" adlyla bilinen, "robotun ge9tigi bir yerden
tekrar ge9tigini anlamasl" problemine 90ziim getiremez.
Aynca Kalman filtresi yonteminde ham algtlaylcl verileri
kullantlamaz, veri on i~lemlerden ge9irilmelidir ve algtlaylcl
verisinin sahip oldugu giiriiltUniin dagtllml Gauss tipinde
olmak zorundadlr.

Veri ili~kilendirme problemine gii9lii bir 90ziim getiren~

ham algtlaylcl verisini direk kullanabilen ve veri
gUriiltUsUnUn nastl olduguyla ilgilenmeyen ba~ka bir
istatistiksel yontem ise "Beklenti Enbiiyiiltme" dir. Thrun Yd.
BE yontemini kullanarak SLAM algoritmasl geli~tirilirken

kar~tla~tlan veri ili~kilendirme problemine bugiine kadar
getirilmi~ en ba~anh 90ziimU sunmu~lardlr [9]. Ancak bu
yontem gergek zamanh uygulanamamaktadlr.

LiteratUrde uygulanan 90gu "par9aclk filtresi" yontemi
gergek zamanh 9ah~lrken Kalman filtresi kadar etkin ve hlZh
olamasa da, hem gergek zamanh 9ah~masl hem de veri
ili~kilendirme problemine 90Zllm getirebilmesi nedeniyle
Yuen ve MacDonald taraflndan da tercih edilmi~tir [10].
Yuen ve MacDonald'ln SMC 9ah~malannln bu 9ah~madan

farkl kullandlklan algtlaylcl tipi ve gergek robot iizerinde
degil, simiilasyon iizerinde 9ah~malarldlr.

2.1. Sirah Monte Carlo Yonteminin Ozellikleri

Slrah Monte Carlo yontemi Bayes kurahna dayanan,
uygulamasl kolay ve paralelle~tirilebilir bir yontemdir.
Aynca, verilerin Gauss (normal) dagtllma sahip olmasl ~art

degildir.
Sistemin t anlndaki durumu Xt , t anlnda ahnan gozlem ve

iiretilen kontrol i~aretlerine de Zt olarak gosterilirse Xt durum
degi~keni tahmin edilmek istenen tUm bilgiyi igerecektir. Veri
kiimesi Zt , algtlaylctlardan en son ahnan mesafe verisi
kavramsal veri (Yt) ve bilgisayardan robota gitmek iizere
iiretilen en son kontrol verisi (Ut-l) olmak iizere, ikiye
boliinUrse tahmin siirecinde Bayes Teoremi ile soncul dagtllm
~u ~ekilde bulunur:

P( I ) - P(xt)P(Zt+1 Ixt+1) (1)
xt+1 Zt+1 -

P(Zt+1 Ixt)P(xt )

SMC, dinamik bir sistemin x sakh durumunu ol9iimlerden
ve kontrol i~aretlerinden yola 9lkarak tahmin eder. Robot
lokalizasyonu probleminde dinamik sistemimiz gezgin robot
ve robotun gevresinin iki boyutlu kartezyen koordinatlarlndan
olu~ur. Sistemimizde kullantlan gezgin robotun konumu i9in
Xt durumu, robotun t anlndaki referans vektoriiniin ba~langl9

ve biti~ noktalarlnln kartezyen koordinatlarlnl, robot
govdesinin dUzleme gore egim a9lslnl ve 0 ana kadar bulunan
engellerin kartezyen koordinatlarlnl igermektedir. SMC'nin
temel dayanagl, soncul durum olaslhk yogunluk
fonksiyonunu, ol9iim verisine ve kontroI verisine gore
~ekillenen bir durum uzaylyla tahmin etmesidir. Robotik ve
yapay zeka uygulamalarmda soncul duruma "belief' denir ve
soncul Xb gozlemlerden ve kontrol giri~lerinden elde
edilebilir.

Zt, Yt algtlaylcl ol9Umleri verisi ve Ut kontrol i~aretleri

verisinden olu~tuguna gore:

(2)

Xt: sistemin t anlndaki durumunu~ Yl:t ise: 1'den t anlna
kadar gegen siiredeki algtlaylcl verisini gostermektedir. (2)
numarah baglntl Bayes kurah ile ~u hale gelir:

P(X I )= P(xo:t IYl:t)P(Yt+1 Ixt+1)P(Xt+1IXt) (3)
0:t+1 Yl:t-1 P( I )

Yt+1 Yl:t

Bayes kurahyla yaztlan "belief' denklemi, ozyinelemeli
bir par9aclk filtresi gosterimiyle yaztlarak bir kestirici elde
edilebilir~ n bir sabit olmak Uzere:

(5) ile verilen bu kestirim baglntlsl SMC algoritmaslnda
durum ve ol9Um gUncellemesinde kullantlml~tlr.

E, m adet par9aclktan olu~an bir par9aclk kiimesi olmak
Uzere E kiimesindeki her bir par9aclk i9in 9ah~tlnlan SMC
yonteminin en genel algoritma adlmlan a~aglda verilmi~tir:

Her bir par9aclga onem katsaylsl atanmasl

2 Ol9Umiin giincellenmesi

3 Durumun gUncellenmesi

Son olarak onem faktorii degerlerinin toplaml l' i verecek
~ekilde normalizasyon yaplhr.

Ba~langl9ta her bir par9aclga rasgele birer onem katsaylsl
atanu. Ozyineli gUncelleme filtresi algoritmada goriildiigU
gibi 3 adlmdan olu~maktadlr. Oncelikle bir "i" par9aclgl E
kiimesinden se9ilir. ikinci adlmda sonraki durum tahmini olan
x/ ve bunun ~arth olaslhgl olan P(xt I Xt-l , Ut-l) , en son
kontrol girdisi Ut-l ve bir onceki par9aclgln durum degi~keni

Xt_l i kullantlarak hesaplanlr. Son adlmda da P(Yt I x/) ol9iimii
giincellenir. Bu algoritma e~ zamanh konum belirleme ve
haritalama problemine 90zUm getirebilmek amaclyla gereken
degi~ikliklere tabi tutulmu~tur [11].

3. E~ Zamanh Konum Belirleme Ve Harita
Olu~turmaAlgoritmasl

3.1. Gezinme Algoritmasl

Sistemde, Huang ve Beevers taraflndan basit harita
9lkanml i9in onerilen gezinme algoritmaslndan
yararlantlml~tlr [12]. Bu algoritmanln adlmlan, istatistiksel
tahmin yontemi olan Slrah Monte Carlo Algoritmasl ile
gergeklenerek robotun otonom hareket etmesi saglanml~tlr.

3.2. Yoriinge Takibi

Gezgin robotun kendini kontrol edebilmek, gezinebilmek ve
diizgiin bir harita olu~turabilmek i9in hareketi esnaslnda
yoriingesini bilmesi gerekmektedir.

Uygulamamlzda kullantlan robot bir on ve iki arka olmak
iizere, ii9 tekerlek iizerine yerle~tirilen bir platformdan



!$ekil 2: Klzllotesi algtlaylci verisine uydurulan model

~ekil 2'de kaydedilen bir grup omek 019iim degeri ve
iistel model kullantlarak uydurulan egri goriilmektedir.
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3.4. SMC AlgoritmaslDID Adlmlarl

Robot algtlaylcllannln gezinirken gevrede algtladlgl farkll
karakteristige sahip her bir nesne ya da engele doniim noktasl
(landmark) denir. Yeni bir doniim noktasl bulundugunda
sistemde her seferinde yeni bir par9aclk olu~turulur.

Sistemimizde her bir doniim noktasl veya her bir par9aclk

3.4.2. Algoritmanln Adlmlarz

Sistem modellemesi ve 019iim modellemesi
tanlmlandlktan soma olu~turulan SMC algoritmaslnln
adlmlan ~u ~ekilde verilebilir:

1) Robot pozisyonu i9in Po durum filtresine ilk deger
atamasl yap.

2) L=O (L: engellerin toplam saylsl, ba~langl9ta 0'dlr)
3) A~agldaki adlmlar robot b~ladlgl yere donene kadar

tekrarla:
a. Robot pozisyonunun pto giincelle (t

anlnda)
b. Kavramsal haritayl ptj =l:L ile giincele
c. Beklenen 019iim degerleri yHlptj hesapla
d. Gergek 019iim degeri yt+lact ile beklenen

019iim degeri yt+l ptj kar~tla~ttr

e. Eger yeni bir engel bulunursa a~agldaki

adlmlar i~le:

i. L= L + 1
ii. Yeni parametre fiItresi ptL 'yi

olu~turup ilk deger atamasl yap.
iii. Engel i9in onem faktorii atamaSI

yap.
f. Cnem faktorune gore kontrol i~areti iiretip

ve gonder
4) Robot harekete b~ladlgl noktaya donmediyse 3.

adlmdan devam et.

fiItresi, bir duvara ya da engele kar~lhk gelir. Dolaylslyla
algoritma sonucunda "m" adet par9aclk fiItresi olu~tuysa "m"
adet duvar bulunmu~ demektir. Robot gezinirken her duvara
ait ge~itli saylda noktalar tespit eder, ve her yeni bir doniim
noktasl bulundugunda bunun i9 ko~e veya dl~ ko~e

olu~turdugunu belirten bir onem faktorii atanlr.

3.4.1. Sistem ve Olr;iim Modeli

Sistem modeli olu~turulurken, oncelikle x durumu zamanla
degi~en klslm (s) ve zamandan baglmslz klslm yani engellerin
haritasl (p) ~eklinde iki bile~ene aynhr. Daha soma
parametrelerin tahmini yani harita durum bile~eni olan P, her
bir i engeli i9in tekrar bile~enlere aynhr (Pi = 1: L) ve her bir i
engeli i9in ayn tahminler yaplhr. Ayn par9aclk filtreleri
robotun pozisyonu ve her bir engelin pozisyonlannln
tahmininde kullanlhr. Tahmin problemi aIt par9alara
boliinerek ve bile~enler araslndaki baglmslzhk derecesi
arttnlarak hesaplama yiikii azalttlml~ttr [12].
Robot pozisyonunu tahmin eden fiItre Po durum fiItresidir.
i'nci engel pozisyonunu tahmin etmek i9in atanan filtreler
yani parametre filtreleri ise Pi = l:L 'dir.

019iim modeline genellikle kavramsal model ya da
gozlemin giincellenme modeli de denir ve Yt+l = F(Yt, Xt+l)
~eklinde gosterilir. 019iim modeli, sistemin herhangi bir anda
gevreden almasl muhtemel olan verileri tahmin etmek
amaclyla kullanlhr. Gergek gozlem verileri elde edildikten
soma ise beklenen 019iim degerleri ile gozlenen 019iim
degerleri araslndaki farka bakllarak geli~tirilen algoritma i9in
gereken 9lkanmlar yaplhr. F fonksiyonu kullantlan algtlaylci
tipine, uygulamaya ve ka9 boyutlu 9ah~tldlglna bagh
olacakttr. Sistemimizdeki gozlem modeli~ algllaylclnln bir
onceki adlmda gordiigii noktaya, algtlaylclnln bir onceki
pozisyonuna ve ~u anki pozisyonuna baghdlr. Engelin robota
olan uzakhgl ahnlp kartezyen koordinatlara ta~lnlp iki
boyutlu geometrik baglnttlar kullanllmaktadtr.

(8)

(6)

(7)

[X'(I+l)] = [1 0 -COSOt] [X!(ll]
Yl(t+l) 0 1 - sin(}l Yl(t)

d 0 0 1 d

[X2(l+!)] _['
0 - cos 02] [X2(l)]

Y2(t+l) - 0 1 -smB2 Y2(t)

d 0 0 1 d

mesafe =a *gerilimb + c

3.3. ~evre Objelerin Mesafelerinin Ol~iilmesi

Robotun yanlanna iki~er adet, on ve arkaslna ise birer adet
olmak iizere toplam 6 adet Sharp GP2D12 klztlotesi
algtlaylctlar kullanllml~ttr.

Kullanllan klztlotesi mesafe algllaylclnln kalibrasyon
i~lemi i9in farkh malzemelerden yapllml~ duvarlar i9in
019iimler yapllml~ttr. 2 cm arahkla 1 metreye kadar biitiin
mesafeler i9in algtlaylclnln 91kl~ gerilimi 019iilmii~tiir. Robot
seyri esnaslnda algtlaylcllanndan 019iilen voltajln kar~lhk

geldigi en dogru mesafe degerini belirlemek i9in bir ba~vuru

9izelgesi kullanmak yerine gerilimle mesafe ili~kisi iissel
olarak modellenmi~tir :

olu~maktadlr. Onde yon belirleyen ve gekme i~ini yapan bir
teker, arkada ise birbirine bir mille bagh iki teker mevcuttur.

Kullantlan sistemde artlmh kodlaylci yardlml ile gidilen
yolun miktan (d) ve tekerin iist klsmlndaki potansiyometre
yardlml ile de on tekerin govde ile yapttgl a91 (O} )

bilinmektedir. Arka tekerlerin govde ile yapttgl a91 (f)2) ise

da basit bir geometrik baglnttyla hareket dogrusu kullanllarak
elde edilir. Verilerden yararlanarak robotun
konfigiirasyonunu veren referans vektoriiniin bir sonraki
koordinatlarlnl bulmak i9in gereken kinematik denklemler
9Ikanlml~ttr. On teker orta nokta koordinatlannln t anlndaki
degerleri biliniyorken (t+ 1) anlndaki koordinatlarln
hesaplanmaslnda kullanllacak denklem sistemi (6) ve arka
tekerlere ait koordinatlann hesaplanmaslnda kullantlacak
denklem sistemi ise (7) ile verilmi~tir :



3.5. <:evrimdl~1 Toplanan Veriler He Haritalama ve
Degerlendirme

Geli~tirilen sistemde e~ zamanIt konum belirleme ve harita
olu~turma algoritmaslna uyarlanan SlraIt Monte Carlo yontemi
gen;ek zamanh bir 9ozlimdiir. Ancak gergek zamanh
uygulamaya ge9meden once robot elle kontrol edilmi~ ve
gevrimdl~l veri toplanml~ttr. Toplanan veri modellenerek
yoriinge planlamasl yaptlml~ ve robotun gordiigii engeller
haritaya aktartlml~ttr.

Buna gore ~ekil 3'de ters P ~eklinde bir yoriinge ile ters L
~eklindeki bir engelin nastl haritalandlgl goriilmektedir.
Harekete (0, 0) noktaslndan ba~lanml~ttr ve eksenler cm
cinsindendir.

Sekil 3: Ters P yoriingesi ile ters L ~eklinde bir
engelin bulunmasl

~evrimdl~l yaptlan denemeler sonucunda yorungenin
gergek robot hareketiyle 90k benzedigi, bazl kaymalar dl~lnda

0lduk9a ba~anh oldugu gozlenmi~tir. Konum belirlemeye
bagIt olarak 9lkanlan haritalann da gergek mekana 0lduk9a
benzedigi gortilmii~tiir.

3.6. <:evrimi~i Haritalama ve Degerlendirme

SMC ile geli~tirilen e~ zamanh konum belirleme ve haritalama
algoritmasl ge~itli ortamlarda test edilmi~ ve gergek mekan ile
algoritma taraflndan 9lkanlan harita kar~tla~ttnlml~ttr.

Sekil 4: Kare ~eklindeki kapah bir mekanln haritalanmasl

~ekil 4'de kare ~eklindeki kapah bir mekanda gezinilerek elde
edilen robot yoriingesi ve gezinilen ortamln haritasl
gOriilmektedir. Ortamda dort adet i9 ko~e bulunmaktadlr.
Ko~elerin hepsi olmasl gerektigi gibi tespit edilmi~tir.

4. Sonu~lar

E~ zamanh konum belirleme ve harita olu~turma

9ah~malarlnln geni~ bir uygulama alanl vardlr: arama
kurtarma 9ah~malarlnda en klsa zamanda miimkiin olan her
yerin aranmaSlnln saglanmasl~ deprem, yangln gibi insanlann
9ah~maslnln ve eri~iminin zor oldugu ko~ullarda canh

tespitinin en etkin ve hlZh bi9imde tamamlanabilmesi i9in ve
~ehir haritalarlnln 9lkarttlmaslnda kullantlabilirler.

Bu 9ah~mada Slralt Monte Carlo yontemiyle bir e~

zamanIt konum belirleme ve harita olu~turma algoritmasl
onerilmi~tir. SMC, giiriiltiiniin ne olduguyla ilgilenmeden
gergek zamanIt 9aIt~arak veri ili~kilendirme problemine
90zlim bulabilmektedir. Aynca yaptlan denemeler sonucunda
SMC'nin bellek kullanlml az, uygulamasl kolay ve hlZh bir
yontem oldugu goriilmii~tiir.

Sistemin sadece 0 andaki degil, sonraki anlardaki sakh
durumunun yani robot pozisyonu ve engel pozisyonlarl
tahminlerinin de gii91ii bir kestirim modeliyle
olu~turulmaslnln haritalarda meydana gelen kayma sorununu
90zebilecegi dii~iiniilmektedir. Gelecekteki 9ah~malarda bu
ama91a ~u anda kullantlan SMC algoritmaslnln iyile~tirilmesi

hedeflenmektedir.
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