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GEZGIN ROBOTLARDA ES ANLI HARITALAMA VE KONUM BELIRLEME
Orkun ALP
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Otonom gezgin robotlar gorevlerini yerine getirmek icin gezinim sirasinda
oncelikli olarak konumlarini belirlemelidir. Robot konumunun belirlenmesi
odometrik veriler, algilayici 6lgumler ve harita bilgilerinin birlegtiriimesiyle
gergeklestirilir. Haritalar baslangigta robota verilebilecegi gibi robotun hareketi
sirasinda da olusturulabilir. Bu durumda robot konumunun belirlenmesi, es
zamanli olarak ortam haritasinin ¢ikartilmasi ve bu haritanin kullaniimasiyla
mumkundur. Bu tez calismasinda ortam haritasi olusturulurken, robot konumunun
da es zamanli olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Ortamin 6znitelik tabanh
haritasini ¢cikarmak icin Gelistiriimis Ucgenleme Tabanl Birlesim algoritmasi,
gezgin robotun konumunda ve yoneliminde odometriden kaynaklanan hatalarin
azaltilabilmesi icin de genigletiimis Kalman stzgeci kullaniimistir. Deneysel
calismada uUzerinde 16 adet ses Otesi algilayici ve tekerleri Uzerinde 2 adet optik
saft kodlayici bulunan Pioneer 3DX otonom gezgin robot kullaniimistir. Pioneer
robotlar icin hazirlanmis MobilSim benzetimcisi ve Matlab programi kullanilarak
benzetim tabanlh uygulamalar gergeklestirilmistir. Uggenleme Tabanl Birlesim
algoritmasina ilave edilen ek suregler ile gergcekte harita Uzerinde yer almayan
sahte kenar noktalar filtrelenerek algoritmanin performansi artinimigtir. GKS
baslangi¢ kosullarina gére konum belirleme performansi degerlendiriimistir. iki
yontem bir arada kullanilarak robotun son konumundaki odometriden kaynaklanan
hatanin azaldigi gézlenmistir. Gergek konum ile kestirilen robot konumu arasindaki

hatanin GKS tutarlidi igin istenilen sinir degerleri arasinda kaldigi géraimugtar.
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ABSTRACT

CONCURRENT MAPPING AND LOCALIZATION IN MOBILE ROBOTS

Orkun ALP
Baskent University Institute of Science

The Department of Electrical and Electronics Engineering

First of all autonomous mobile robots have to localize their own positions to
perform their tasks. By fusing the odometric data, measurements acquired from
sensors and map features, it is possible to localize the robot position. Maps either
can be given at the beginning of motion or can be built by a mobile robot while it
wanders around the environment. In this situation it is necessary to build the map
and use it simultaneously to localize the robot pose. In this research, it is aimed to
localize the robot position and to map the environment simultaneously. Advanced
Triangulation Based Fusion algorithm was used to build a feature-based map of
the environment. Extended Kalman filter was used to reduce the errors based on
odometric motion. In experimental work, Pioneer 3DX, an autonomous mobile
robot with 16 sonars and 2 optical shaft encoders located on the wheels were
used. The simulation-based applications were realized by using the MobileSim
simulator which is prepared for Pioneer robots and Matlab program. After the
additional two processes have been incorporated into Triangulation Based Fusion
algorithm, it is succeed to remove the false edge points from the map and to
enhance the performance of the algorithm. According to the initial conditions of
EKF, the performance of localization was discussed. It is observed that last
position error of the mobile robot is decreased with the use of EKF and ATBF
together. The error between the real and the estimated robot positions during the
motion was remained into the desired boundary range. This fact guarantees the

consistency of EKF-based concurrent mapping and localization.

KEY WORDS: Concurrent, Mapping, Localization, Triangulation Based Fusion,
Feature Based Mapping, Extended Kalman Filter
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1.GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte, glnimlzde robotlarin bir ¢odu gezginlik
ozelligine sahiptir. Bu gezgin 6zellik robot Uzerine takilan teker, bacak veya palet
gibi yapilarla saglanmis durumdadir. Robotlarin gezginlik 6zelligini yerine
getirebilmeleri otonom 6zelliklerinin olmasi ile mimkindir. Otonom olma 6zelligi,
robotlar Uzerinde bulunan iglemciler sayesinde daha onceden tanimlanmis veya
tanimlanmamig bir durum karsisinda karar verme yetenegine sahip olmasidir. Bu
karar verme yetenegi robot algilayicilari sayesinde ¢evreden elde edecegi veriler
ile olur. Robot teknolojisinin gelmeye calistigi nokta, otonom 6zellige sahip olan
gezgin robotlara verilecek gorevleri, kusursuz sekilde yapmalarini saglamaktir.
Gezgin robotlarin goérevlerini yerine getirebilmeleri i¢cin bulundugu ortami bilmesi
veya Ogrenmesi, dolayisiyla kendi konumunu belirleyebilmesi gerekir. Robot
ortami biliyor diger bir ifade ile ortam haritasina sahipse ¢evresine bakarak nerede
oldugunu belirleyebilir. Ancak robotun ortami bilmedigi durumlarda da gorevini
yerine getirebilmesi beklenir. Clnku robot ortam ile ilgili her zaman 6n bir bilgiye
sahip olmayabilir. Bu durumda robot ortami 6grenirken nerede oldugunu da tespit

etmelidir.

Es zamanli konum belirleme ve haritalama (EKBH), ( Simultaneous
Localization and Mapping veya Concurrent Mapping and Localization) gezgin
robot uygulamalarinda birbiri ile iligkilendirilmis iki probleme hitap eder. Bu
problemlerden birincisi konum belirlemedir. Robot ortam Uzerinde “Neredeyim?”
sorusunu yanitlamaya calisir. ikincisi ise ortamin haritalanmasidir. Burada robot
“‘Ortam neye benziyor?” sorusuna yanit arar. Herhangi bir ortami haritalamak igin
robotun sensor odlgumleri almasi gerekir. Robot konumuna goére dlgulmus olan
engel verilerinin  Dbirlegtiriimesiyle  haritalama  yapilabilir. Ancak ortam
haritalandiriimasi bu dlgimlerin goreceli koordinat verilerine gore dedil butinsel
koordinat verilerine donistirilmesiyle yapilir. Ozetle konum belirlemek icin
haritaya, harita ¢ikarmak igcin de konum bilgisini ihtiya¢ vardir. Dolayisiyla
yukaridaki iki soruyu istatistiksel bir bakis icerisinde tek bir soruda birlegtirerek
EKBH icgin ¢6zim aranmasi gerekir. “Su ana kadar elde ettigim veriler ile ortamin
en muhtemel surimu icinde nerede sayilirm ?” Bu soru robot konum kestirimi

yapilirken ayni anda harita kestiriminin de yapilmasiyla cevaplanabilir [1].



Ortam haritasinin tam olarak bilindigi durumlar igin robot konumunun
kestirimi ile ilgili ginimuze dek bir ¢ok ¢alisma yapilmistir [2, 3]. Konum belirleme
problemlerinde ortam haritasinin %100 bilindigi varsayilir ve ortamdaki tim
nesnelerin duragan oldugu kabul edilir. Diger bir ifade ile ortam igcersinde tek
hareketli nesnenin robot oldugu dugunulir. Genellikle konum belirleme

algoritmalar girdi olarak ;

1. Ortamin geometrik haritasini,
2. Robot baslangi¢ konumunu,
3. Odometrik verileri,

4, Sensor olgimlerini

alir.

Basarili bir konum belirleme algoritmasi bu girdileri kullanarak ortamdaki
robot konumuyla ilgili en iyi kestirimi yapar. Ortam birgok farkli bigcimde
tanimlanabilir. Bu tanimlama ya tamamen geometrik harita gosterimi ya da yer

gosterici konum bilgileri ile olabilir.

Robot uygulamalarindaki haritalama ise, robot konumunun dogru olarak
bilindigi durumlarda robotun ortam icinde hareket etmesiyle, dodru bir ortam
haritasi ¢ikarilmasina dayanir. Haritalama ortam icinde robot konumunun %100
bilindigi varsayilarak yapilir. Elfes ve Moravec tarafindan harita ¢ikarmak igin
geligtirilen doluluk 1zgara metodu ile ilk kez geometriksel ortam haritasi
cikartilmigtir [4,5,6].

EKBH ile ilgili ¢alismalar ise son on yilda hiz kazanmigtir. Leonard ve
Durrant-Whyte genigletiimis Kalman suzgeci (GKS) kullanarak yapmis olduklari
robot konum kestirimi ile EKBH probleminin ¢dézimuine dnculik etmislerdir [7]. Bu
calismada GKS kullanilarak konumlari dnceden bilinen yer gdstericiler tUzerinden
alinan olgcumler dogrultusunda robot konum kestirimi yapiimistir. Cox, ses otesi
algilayicilardan elde ettigi mesafe verilerini kullanarak, bunlarin ortamdaki yer

gostericiler ile eglestiriimesini 6zyinelemeli yontem kullanarak yapmistir [8].



EKBH ile iligkili ilk calisma ortamin topolojik haritasini olustururken robot
konumunun da beraberinde belirlenmesi prensibini gelistiren arastirmacilar Chatila
ve Laumond tarafindan yapilmistir [9]. Bu ¢6zim olasiliksal bir bakis acisi ile
yapiimis olmamasina ragmen, her iki problem bir arada ilk kez ele alinmisgtir. Bu
prensiplere dayanarak Smith, Self ve Cheeseman, Csorba ile birlikte konum
belirleme ve haritalamanin es zamanlh yapilabilmesi igin ¢6zUm &nerilerini ortaya
koymuslardir. Bdylece bu iki probleme ilk kez olasiliksal bir yontem ile ¢6zim
Onerisi getirilmistir [10,11]. Bu c¢alismada harita bir takim yer gdstericilerden
olusturuimus ve model belirsizligi igin kovaryans matris tanimlanmistir. GKS
kullanilarak her bir yer gosterici igin ortalama konum degerleri kestirimeye
calisiimigtir. Bu nedenle robot konum kestirimi yapilirken, es zamanl olarak
olasiliksal harita kestirimi de yapma yaklasimi ilk kez bu galismalar sonunda
ortaya konmustur. Glinumuze kadar bu iki problemin bir arada ele alindidi ve
olasiliksal yaklagim ile ¢6zUm arandigi bir ¢ok basarih arastirma yapilmigtir
[12,13,14]. Kapali ve ac¢lk alandaki uygulamalarinin yaninda, otonom sualti robot

arastirmalarinda da EKBH uygulamalarina yer veriimeye basglanmistir [15].

EKBH’nin robot uygulamalarindaki yeri ise ¢ok 6nemlidir. Ozellikle daha
onceden ortamin kegfedilmedigi veya ortam ile ilgili 6n bir bilgi sahibi olunmadigi
(6rnegin Mars gezegeni yluzeyinde yapilacak arastirmalar, magdara kesifleri)
durumlarda da tamamen otonom olarak c¢aligsabilen robotlara ihtiyac
duyulmaktadir. Bu tlr ortamlarda da gorevlerini yerine getirebilecek robot
sistemleri tasarlamak robot teknolojisinin  ulasmaya c¢alistigi  baslica
hedeflerdendir. Ortamin daha 6nceden tanimlanmamis olmasi isleri biraz daha
karmasik hale sokmaktadir. Bu durumda gezgin robotlarin gdrevlerini yerine
getirebilmeleri icin bulundugu ortami 6grenmesi bunun igin de kendi konumunu
bilmesi gerekir. Bu problemin ¢6zimu de, gezgin robotun es zamanli olarak

konum belirleyip ¢evreyi tanimlayabilmesi ile mamkun olur.

EKBH’nin ilk ele alindigi glinden bugline kadar, olasiliksal yaklasim metodu
ile ¢c6zim aranmasi standart bir hale gelmistir. Genel ¢6zim Kalman algoritmasi
ile iliskilendirilerek tanimlanmis ve Pargacik slizgeci algoritmalarinin (FastSLAM)

da bu uygulama icinde kullaniimaya baslamasiyla, algoritma hesaplama



karmasikhgi O(N°)— O(logN)e disUrilebilmistir. Dolayisiyla EKBH probleminin

¢6zUmUna olasiliksal yaklagim metotlari olugturmaktadir.

EKBH probleminin ¢6zimu temel birkac adimdan olusmaktadir. Bu adimlar
sonunda beklenen hedef ortam hakkindaki bilgiler kullanilarak robot konumunun
belirlenebilmesidir. Ancak ortam hakkindaki bilgiler daha énceden bilinmedigi icin
gezinim sirasinda elde edilmelidir. Elde edilen bu bilgiler ile robot hareketi
(odometri) birlestirilerek hem robot konumu hem de ¢evre tanimlanmaldir.
Robotun yalnizca odometrik verilerine glivenerek, konumunun belirlenmesi hatali
sonuglar doguracaktir [3]. EKBH uygulamasinin yapilabilmesi i¢in robot gezinimi
sirasinda ortamin da tanimlanmasi gerekir. Bu tanimlana i1zgara tabanl veya
Oznitelik tabanli haritalama ile yapilir [16]. EKBH uygulamalarinda daha ¢ok
dznitelik tabanli haritalama kullanilir. Oznitelik tabanli haritalar ortam igindeki
nesnelerin konumunu gdsteren haritalardir. Bu nesneler yer g0stericiler olarak
adlandirilir. Kapali alanlarda dogal yer gostericilere (kendiliginden var olan) kapi
dikmeleri, masa ayaklari, pencereler, duvar koseleri ve kenarlari drnek olarak
verilebilir. Dolayisiyla cesitli algilayicilar kullanilarak bu gibi yer gdstericilerin
konumlarinin tespit edilmesiyle 6znitelik tabanl haritalar olusturulabilir. EKBH igin
gerekli olan diger bir konuda veri iliskilendiriimesidir. Bu iliskilendirme algilayici

Olcumleri ile yer gostericilerin dogru sekilde eslestiriimesi icin yapilir [17].

GKS, EKBH problemin ¢ézimu igin ¢ok yaygin olarak kullanilan basaril bir

durum uzay kestirim yontemidir [2].
Bu tez ¢alismasinda;

1.  GKS algoritmasi kullanilarak robot konumunun ve yer gdsterici
konumlarinin es zamanh olarak kestirimi hedeflenmistir. GKS odometrik
hatanin azaltiimasi ve robot-yer gosterici konumlarinin es zamanl olarak

kestirimi icin kullaniimistir.

2. Sensor olarak ses Otesi algilayicilar ile c¢ahsilmistir. Yer gosterici
cikarmak icin Gelistiriimis Ucgenleme Tabanli Birlesim algoritmasi

kullanilmistir. Standart UTB algoritmasina ilave edilen ek sirecler ile



algoritmada iyilestirmeler yapiimis ve GUTB algoritmasi ile daha dogru ve
guvenilir sonuglarin elde edilmesi hedeflenmistir [13]. Bu algoritma ile
ortamdaki kenar bodlgelerin konumlari tespit edilmis ve kenar noktalar birer
yer gosterici olarak kullanilarak ayni zamanda ortaminin noktasal olarak

iki boyutlu haritasi olusturulmustur.

3. Sonar algilayicilarindan elde edilen dlgumler ile yer gdstericiler arasindaki
eglestirmeler Mahalanobis uzakligi yaklagimi ile “En Yakin Komsuluk”
algoritmasi kullanilarak bireysel uyumluluk kriterine gore iligkilendiriimesi

hedeflenmisgtir.

4. Kalman suzgeci uygulamalarinda genellikle sistem ve dlgim modelindeki
gurdltd varyanslari sabit alinsa da [18], bu calismada varyanslar GKS
algoritmasinin her déngusunde yeniden hesaplanmistir. Bunun nedeni
guralti  varyanslarinin  sabit secilmesinin gergcekci bir yaklagim
olmamasidir. Diger bir ifadeyle zamanla degisen robot konumuna bagl
olarak sistem ve oOlgum gurultd varyanslarinin da zamana badgli olarak

degiskenlik gosterecegi gercedidir.

Deneysel calismalar icin Pioneer robotlar icin hazirlanmis, ARIA arayiz
programi ve MobilSim benzetimcisi kullaniimigtir. Bu programlar sayesinde
robotun tanimlanan sanal ortam iginde engellere carpmadan gezinimi saglanmig
ve yukarida bahsedilen algoritmalar igin gerekli olgumler belirli siklikta
orneklenerek bir dosyada depolanmistir. Daha sonra Matlab programi ile
yukaridaki algoritmalar ve benzetimciden elde edilen olguimler kullanilarak

benzetim tabanli uygulamalar gergeklestirilmistir.

Tezin, ikinci bolimunde haritalama tekniklerine aciklanmis ve konum
belirleme problemlerinin siniflanmasi yapilmistir. Uglincli bélimde, ortamin iki
boyutlu dizlemde 6znitelik tabanli haritasini olusturmak icin kullanilan tekniklerden
ve algoritmalarindan bahsedilmigtir. Dorduncu bolimde EKBH probleminin
¢6ziml olasilik modeller ile iligkilendiriimis, dogrusal ve GKS algoritmanin
matematiksel ifadelerine yer verilmistir. Besinci bélimde deneysel calismalarda

model olarak kullanilan Pioneer-3DX robot tanitiimis ve robot algilayicilarin



olusturdugu sistem modellenmis ve kullanilacak GKS algoritmasi ile
iliskilendirilmistir. Altinci bdlimde benzetim ortaminda yapilan uygulamalara yer
verilmigtir. Bu bdlimde ortam icinde robotun engelleri carpmadan gezinmesi igin
gelistirilen program, akis diyagrami ile aciklanmistir. UTB algoritmasi kullanilarak
ortamdaki kenar noktalarin ¢ikartiimasi ile ilgili yapilan galismalara ve standart
UTB algoritmasinda tanimlanan iki ek sire¢ ile elde edilen sonuglardaki
iyilestirmelere deginilmistir. Daha sonra baglangi¢ kosullar verilen GKS ve GUTB
algoritmasi beraber kullanilarak yapilan es zamanli konum belirleme ve haritalama
uygulamasi ile ilgili sonuglar verilmistir. Sonu¢ ve O6neriler boliminde yapilan

deneysel ¢alismalarin sonuglari degerlendirilmis ve 6nerilerde bulunulmustur.



2. HARITALAMA VE KONUM BELIRLEME TEKNIiKLERI

Robotun kendi konumunu belirleyebilmesi igin iki farkh bilgiye ulagsmasi
gerekir. Bunlardan ilki oncelikli veriler olarak adlandirilir. Bu bilgi, robotun
kendisinden (ortam haritasina sahip olmasi gibi ) elde ettigi verilerdir. Diger
veriler ise ortam verileridir. Bu bilgiler ise robotun hareketi sirasinda elde ettigi
surus (surus sistemini saglayan motorlar) ve algilama (sensor élgumleri) verileridir.
Robot surts ve algilama verilerini bir arada kullanarak konumunu belirleyebilir.

Robot konum belirleme problemi G¢ baslik altinda incelenir :

1. Konum izleme
2. Batlnsel konum belirleme
3. Es zamanli konum belirleme ve haritalama

Robotun ortam haritasini ¢ikarmasi igin Oncelikle kendi konumu bilmesi
gerekir. Bu bilgi bltlinsel konumlandirma sisteminden (GPS) harici olarak
alinabilecegi gibi, robotun tekerleri Uzerindeki yUksek c¢ozunurlikli hareket
kodlayicilarindan da alinabilir. Daha sonra robot, ortami tanimlamak igin

algilayicilarindan elde edecedgi verileri kullanarak ¢evre haritasini olusturur.

2.1 Haritalama igin Kullanilan Algilayicilar

Ortam haritasini ¢ikarmak igin robot uygulamalarinda genel olarak kamere,

lazer ve sonar algilayicilar kullantlir.

Kamera ile harita ¢gikarma uygulamalari lazere ve sonar algilayicilara gore
cok daha ileri diizeydedir. imge isleme algoritmalarinin yiiksek islem yiikii
gerektirmesi nedeniyle gergcek zamanli uygulamalarda hizli ve pahall sistemlerde

kullanilir. Yetersiz 1sik ve islemsel ylk en blyuk dezavantajidir.

Lazer algilayicilar yuksek dalga boyundaki isik ile ¢alisir. Mesafe ve nesne
algilama sorunu agisindan incelediginde lazer algilayicilarin sonarlara goére cok

daha etkin sonuclar verdigi go6zlenmektedir. En 6nemli dezavantajlari pahali



olmalari ve 1s1gin yayillma prensibinden dolayr saydam ylzeylerde dogru

calismamalaridir.

Sonar algilayicilar ilk defa 1917 yilinda kullaniimaya baslanmistir. Sonar
algilayicilar sesin ugus suresi 6zelligini kullanirlar. Bu algilayicilar ses dalgasinin
belirli bir noktaya gonderilip geri gelme slresine bagli olarak mesafe dederi Uretir.
Bu sistemde birden fazla sefer ses paketleri yayimlanir ve yankinin alindigi sure
Olculur. Bu sure ugus zamani olarak adlandirilir (T.O.F). Bu zamanin mesafelerin
olgiimiinde kullaniimasinda ses hizinin (340m/s 20 C%de) de@ismedigi yada
cevresel sicakliga baglh olarak ihmal edilebilir bir bigimde degistigi varsayilir.
Sonar algilayicilar, lazer algilayicilar gore daha ekonomiktir. Sonarla mesafe
Olgumundeki en blyuk dezavantaj nesnelerin yuzeyinden gerceklesen yansima ile
ilgili problemdir. Yansima yonu gelen ses dalgasini yluzeyle yaptidi aci ve ylzeyin
sekli ile ilgilidir. Gercek hayatta sonar algilayicilar, sesin yayilimi 6zelligini
kullandiklari igin, mesafe bilgisini koni seklinde bir alandan elde ederler (sekil 2.1).
Bu ylzden sonar olcimleri merkez dogrultusundan alma yaklasimi gercekgci
olmayacaktir. Bunun vyerine yogunluk dagdilimindaki yanal loblarin ihmal
edilmesiyle 20°-30° agiklik araliginda, sonarin fiziksel yapisina bagll olarak
degisen, bir yay olarak modellenir. Bir ¢ok dezavantajina ragmen ekonomik
nedenlerden dolayr sonar algilayicilar robot uygulamalarinda olduk¢ca fazla
kullanilir. Bu tez galismasinda ekonomik olmalari ve guvenilir mesafe dlgme

yetenekleri sebebiyle sonar algilayicilar kullaniimistir.

02 o= Slglim konisi
30° 30°

genlik [4B)

Sekil 2.1 Ses 6tesi algilayicisinin tipik yogunluk dagilimi



2.2 Haritalama Teknikleri

Haritalar, robot konum belirleme problemlerinin ¢ézimi igin ¢ok 6nemlidir.

Robot uygulamalarinda en genel harita gésterimi iki sekilde yapilir.

1. Izgara Tabanl Harita
2. Oznitelik Tabanl Harita

2.2.1 Izgara Tabanli Haritalama

Izgara tabanli haritalar ortamin belirli oranlarda pargalara bdlinmesiyle
olusur. lzgara igersindeki her bir hiicre ¢cevre hakkindaki bilgileri tutar. Bu bilgiler
genellikle olasiliksal yada hlcrenin dolu, bos veya kesfedilmemis oldugunu
gOsteren karakterlerden olusur. lzgara tabanli haritanin olusturulmasi ve
glncellenmesi, robotun c¢evreyi gezinmesi sirasinda sensorlerden topladigi

Olcumlere gore yapilir. (Sekil 2.2)

Sekil 2.2 |zgara tabanl harita

Ortamin 1zgara tabanh haritasini ¢ikarmak igin en ¢ok kullanilan ydntem
Izgara Doluluk teknigidir [5]. lzgara doluluk teknigi ilk olarak Elfes (1987)
tarafindan  Bayesian olasilik teoremi kullanilarak i1zgara hcrelerinin dolu veya

bos olma olasiliklarinin hesaplanmasi ile ortaya ¢ikmistir. Bu galismada ses 6tesi



algilayicilar  kullanilarak yontemin dogrulugu ispat edilmisti. Bu yontem
baslangi¢ta bos veya belirsiz olarak tanimlanan hicreler ile olusturulmus haritanin,
sonar olgumler kullanilarak Bayesian olasilik teorileri ile guncellenmesi prensibine
dayanmaktadir. Hicre (C) glincellemelerinin yapilabilmesi igin gerekli olan sensoér
karakteristikleri ve diger veriler asagida belirtiimis olup sonar dlgumler sekil 2.3’de

gosterildigi gibi birer yay olarak modellenmistir.

o r sonar algilayiclya donen uzaklik mesafesi

o Imin SONar algilayici ile dl¢llebilen en kisa mesafe
° re 6lcim sapmasi

o 0 sonar hizme agisi

. o SC gizgisi ile 1IsInin ana ekseni arasindaki agl

o S=(xs,ys) sonar sensor konumu

o o C=(x,y) ile S=(xsys) noktalari arasindaki mesafe

Sekil 2.3 Sonar 1gininin modellenmesi

Taranan hucrelerin dolu veya bos olma olasiliklari iki farkli olgim ile
hesaplanir. pg, hucrenin bos olma olasiligi, po ise hicrenin dolu olma olasiligini
gosterir. Sekil 2.4’de bu olasiliklara ait dagilim fonksiyonlari gosterilmistir. Asagida

Pe ve po olasiliklarinin matematiksel ifadeleri yer almaktadir.

pg (x,y) = plhiicre(x,y) bos] = E,(0).E,(a) (2.1)
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E,(0),E,(a) sirasiyla, uzaklik ve agisal bagimhliklarin olasilik yogunluk

fonksiyonlaridir.

E (5)= 1-[(o = 1rin )/ (r — 12 — Triny )]2 G € [tin,T — T, (2.2)
' 0 Diger Durumlarda
1 2 98
E,(0)=1-(2a/0)%, ae| 2,2] (2.3)

Ayni sekilde po tanimlanirsa,

po(x,y) = plhiicre(x,y) dolu] = 0,(c).0,(a) (2.4)

0,(0),0,(at) sirasiyla, uzaklik ve agisal bagmhhklarin olasilik yogunluk

fonksiyonlaridir.

0.() = 1-[(c-1)/(r,)]*, oelr—t,r+r,] 2.5)
! 0 Diger Durumlarda

06 0

0.(0)=1-(2a/0)?, == 2.6
2(0) (20./0) ael 5 2] (2.6)
olasilik o
A

pi () Po (o) -672
0 1 olasilik

‘ 0/2

_ \ >
Tmin =k Tk © pg(a) Po(a)

Sekil 2.4 pe ve po olasilik yogunluk fonksiyonlari
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Harita olusturma sureci, tim hicrelere baslangicta sifir degerinin verilmesi ile

baglar. Her bir sonarin gorus alani igindeki [1.,,,r—r,] araligina dugen tim
hucrelerde (2.2), (2.3) esitlikleri ve [r—r,,r+r.] arahgina disen hucrelerde ise

(2.5), (2.6) esitlikleri kullanilarak hicrenin bos ve dolu olma olasilik degerleri
hesaplanir. Daha sonra Bayesian teoremleri ile hlcre olasilik degerleri
guncellenir.

Hucrenin bos olma olasiligi,

pe(hlcre)= pg(hucre)+ pe(6lgim) - pe(hdcre) * peg(6lgim) (2.7)

hicrenin dolu olma olasiligi,

Po(hlcre)= po(hlicre)+ po(6lgiim) — po(hticre) * po(6lgiim) (2.8)
(2.7) ve (2.8) esitlikleri ile gtincellenir.

Boylece ortam haritasi her yeni sonar 6lgim igin ilgili hicrelerin olasiliksal
degerlerinin glincellenmesiyle olusturulur. Glincellenmis pe ve po olasilik degerleri
[-1,1] araliginda degisir. Bu dederler [0,1] araligini disecek sekilde dénustirme
islemi uygulanir. Daha sonra belirlenen esik seviyesi altinda kalan hicreler bos,
esik seviyesinin Ustinde kalan hicreler dolu olarak yorumlanir [19].

Ancak bu yontemin iki 6nemli dezavantaji vardir:

. Bellek ihtiyaci
Harita boyutuna bagli olarak, bellek gereksimi artar.

. Hesaplama Karmasikhgi

Izgara guncellemesi yapilabilmesi icin, hucre degerlerinin her 6lgim sonunda

yeniden hesaplanmasi gerekmektedir. Bu sureci hizlandirmak adina, bazi ilintili
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varsayimlar yapilmasina karsin, her bir hlicre Uzerindeki cebirsel hesaplamalar

nedeniyle hesaplama karmasikligi bu yontem icin énemli bir dezavantajidir.

Izgara tabanli haritalar ise, konum izleme problemlerinin ¢ézimuinde sikca
tercih edilir [3,20].

2.2.2 Oznitelik Tabanli Haritalama

Oznitelik tabanh haritalar ortam igindeki nesnelerin sekli hakkinda fikir veren
ve bu nesnelerin konumlarina gore ortamin betimlendigi haritalardir. Bu 6znitelikler
konum belirleme problemlerinde birer yer gosterici (isaretgi) olarak kullanilir. Robot
bu yer gostericilere bakarak konumunu belirler. Yer gostericiler yapay veya dogal

yer gostericiler olmak Gzere ikiye ayrilir.

2.2.2.1 Yapay yer gostericiler

Yer gosterici yerini belirtmek icin kendisi ortama isaret gonderiyorsa aktif,

gbéndermiyorsa pasif yer gosterici olarak adlandirilir.

Aktif yer g0stericiler robota pozisyon bilgisi gonderen isaretgilerdir. Acik alan
uygulamalarimda en c¢ok bilinen ve basarili aktif isaretciler GPS’lerdir. Bu sistem,
uydudan gonderilen radyo isaretlerinin ugus suresi prensibine dayanir. Ancak

kapali alan uygulamalarinda kisith olarak kullanilir.

Pasif yer gdstericiler robot tarafindan algilanirlar. Robotun bulundugu her
ortama yerlestiriimesi gerekir. Robot algilayicilar tarafindan algilanabilecek her
hangi bir nesne olabilir. Robot konumunu ortama sonradan ilave edilmis bu pasif

yer gostericilere bakarak belirler.

2.2.2.2 Dogal yer gostericiler

Robotun gezindigi ortam icinde kendiliginden var olan nesnelerdir. Robot bu
nesneleri algilayarak, siniflayarak ve konumlarini tespit ederek haritalama yapar.

Kapall alanlar i¢in kapi dikmesi, duvarlar, masa ayaklari, kenar ve kdse noktalar
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dogal yer gostericilere 6rnek olarak verilebilir. Ortamin iki boyutlu olarak
tanimlandigi durumlarda, yer goésterici tabanli haritalar genel olarak diz c¢izgi ve
noktalardan olusan bir yapidadir. DUz cizgiler, ortamdaki duzlemsel bdlgeleri
(duvarlar, mobilya yuzeyleri); noktalar ise ortamdaki kenar ve kdseleri (masa ve

koltuk ayaklari, odanin kenar veya kose kisimlarini) temsil eder.

2.3 Konum Belirleme Teknikleri

Gezgin robotlarda konum belirleme problemleri igin kullanilan en bilindik
yontem olasiliksal durum kestirim ydntemleridir. Konum belirleme problemleri
zorluk derecelerin gore alt basliklar halinde agsagida siralanmigtir. Her bir problem

icin literatlirde yer alan ¢6zUm yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.

2.2.1 Konum izleme

Konum belirleme problemlerinden baglangic olarak ele alinani konum izleme
problemidir. Bu problemde robotun baslangi¢ konumu ve ortam haritasi bilinerek
cozime qidilir. Sekil 2.5'de baslangi¢c konumu bilinen robotun hareketi gezinis
sirasinda izlenir ve son konumu belirlenmeye c¢alisilir. Bu arada ortamdaki dogal
yer gosterici konumlarinin da bilindigi varsayilir. Sekil 2.5'de bu yer gdstericiler
ortamdaki kenar noktalari temsil etmek Uzere koyu siyah noktalar ile gosterilmistir.
Bu problemin ¢6zimunu saglayan yordamlar izleme veya bdlgesel yordamlar

olarak adlandirilir.

Konum izleme ve kestirim probleminin ¢ézimuinde genel olarak GKS ‘den
yararlanilir. Bu yaklasim ile birgok uygulamada basarili sonuglar alinmistir. Ancak
GKS varsayimlarinin yetersiz kaldigi durumlarda, 6zellikle ylksek dereceli
dogrusal olmayan sistem modelleri ile galigildiginda, basarisiz sonuglar da elde
edilmistir. Ancak alternatiflerinin az olmasi sebebiyle birgok uygulama igin yine de

tercih edilmektedir.
Gezgin robot konum izleme problemlerinde hareket ve 6l¢gim igin dogrusal

olmayan durum uzay modelleri ¢ikarilir.

Xk 1=F(Xk, Uk ) Wi (2.9)
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Z=h(xk)+vi (2.10)

Modeldeki durum vektort xi (2.11)’deki durum degiskenleri ile ifade edilir.

xkz[xr Ve Gr]T (2.11)

(Xr,yr) robotun ortam igindeki konumunu, 6, ise yonelim agisini gdstermektedir.
Denetim girdisi ux ise hareket modeli igin teker kodlayicilarindan aldigi bilgileri
icerir. Sistem gurlltislt wg ve olgim guriltist vi birbirlerinden badimsiz, sifir

ortalamali Gauss beyaz gurultu olarak alinir.

Dogrusal olmayan hareket f(xg,ux) ve Olgim h(xk) gecis islevlerinin

dogrusallastiriimasi GKS ile her déngude yeniden hesaplanarak yapilir.

S .

Sekil 2.5 Konum izleme problemi

2.2.2 Biitiinsel Konum Belirleme

Uyanma yada butlinsel konum belirleme problemi, konum izleme problemine
gére daha zordur. Sekil 2.6'da goéruldigu gibi robotun elinde kullanabilecegi
referans bir harita mevcuttur. Ancak harita Uzerinde nerede konumlandiginin
bilgisine sahip degildir. Bu nedenle robot baslangi¢ durumunu bilmez. Robotun
¢bzmesi gereken problem “Ben neredeyim?” sorusunun cevabini bulmaktir.
Robotun konumunu belirlemesi igin ¢abalamasi gerekir. Dolayisiyla robot

bulunabilecedi konum hakkinda ¢ok farkli bilgilere sahip olabilir. Bu problemin
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¢6zUmunde kullanilan yordamlar bitlinsel yordamlar olarak adlandirilir. Bitlnsel
ve bolgesel konum belirleme ydntemleri icin gelistirilen bircok ydonteme oranla
Monte-Carlo pargacik stizgeci ile konum belirleme yontemi daha etkili ve daha

dogru sonuclar ortaya koymustur [16].
l l ?

Sekil 2.6 Butinsel konum belirleme problemi

2.2.3 Es Zamanh Konum Belirleme ve Haritalama

Sekil 2.7°de goruldigu gibi bu problemde robot ortam hakkinda én bir bilgiye
sahip degildir. Daha 6nceki konum belirleme problemlerinden farkli olarak yer
gosterici konumlari 6nceden bilinmez. Dolayisiyla robotun kendi basina ortam
haritasini  olustururken bu harita Uzerindeki konumunu da belirlemesi

gerekmektedir.

EKBH problemi igin genel olarak, konum izleme probleminde tanimlanan

dogrusal olmayan durum uzay modelleri aynen kullanilarak GKS ile ¢6zUm aranir.
Xir1=F( X, Uk )+ Wi (2.12)

z=h(xk)+Vvi (2.13)

Ancak konum izleme problemine goére en blyuk fark EKBH'deki durum

vektorinin boyutundaki dedgisikliktir. Konum belirleme problemlerinde referans

haritanin énceden bilindigi ve dogru oldugu kabul edilir. Bu ylizden durum vektora

Xk sadece robot konum degiskenlerini (x; :[xr Ve Br]T) icerir. Ancak EKBH
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yaklasiminda, konumlama ve haritalama es zamanh olarak yapilacadi i¢in durum
vektért hem robot konumunu hem de ortamdaki yer gosterici nesnelerin konumsal
bilgilerini [m1,m2,...,mN]T kapsar. Ayrica her yeni yer gosterici tespit edildiginde
durum vektorl icersinde tanimlanarak, durum vektord ve durum hata kovaryans

matrisleri genigletilir. Bu nedenle tanimlanan vektor ve matris boyutlari dinamiktir.
T
Xk = [Xr yr er m1 m2 .. mN] (214)

Genislemis durum kovaryans matrisi de (2.15) denklemindeki gibi olacaktir.

Prr Pr1 PrN
Py Py PiNn

Pop=| ' (2.15)
Py Pyt o P

Pwr, P ve Py (i=1,2,...,N) sirasiyla robotun-robota, robotun-yer gostericilere ve
yer gostericilerin-yer gostericilere gore karsilikli iligkilerini ifade eder. Burada
¢6zulmesi gereken bir diger konu ise buylk boyuttaki dinamik matrislerden dolayi
algoritmanin ~ hesaplama  karmasikhgidir.  GKS  algoritmasinin ~ EKBH

uygulamalarindaki hesaplama karmasikigi O(N)¥dir. (N: yer gdsterici sayisi)

?

&

Sekil 2.7 Es zamanh konum belirleme ve haritalama problemi
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Bu nedenle durum vektorindeki yer gosterici sayisinin ¢ok fazla olmasi

(1000’in Uzeri) gercek zamanl uygulamalara ciddi bir kisitlama getirir.

EKBH problemi icin literatiirde yer alan bir diger ¢6zim, Rao-Blackwellized
parcacik suzgeci ile tanimlanir [16]. FastSLAM algoritmasi, Rao-Blackwellized
parcacik slzgecinin en yaygin uygulamasidir. FastSLAM algoritmasi konum
izleme kestirimi yapmak icin birden fazla pargacik slizgecini bir arada kullanir. Bu
algoritmada haritalama problemi ise haritadaki her bir 06zniteligin bagimsiz
problemler olarak ele alinmasiyla ¢dzilur. FastSLAM algoritmasi harita 6znitelik
konumlarinin kestirimi igin birbirinden bagimsiz GKS’ler kullanir. Her bir 6znitelik
icin agirhklandiriimis bagimsiz bir GKS kullaniimasi daha dasik boyutlarda
matrisler ile harita kestirimi yapilmasina olanak saglamaktadir. Bu sayede yer
gosterici sayisi N'e bagli olarak, standart GKS’deki hesaplama karmasikhgr O(N)?
‘den, FastSLAM algoritmasi ile O(log N)’e dusurtlmuagtur.

FastSLAM yonteminin diger bir avantaji ise dogrusal olmayan robot sistem
modelleri ile kullanilabilir olmasidir. GKS yoénteminde dogrusal olmayan sistem
modelleri dogrusallastirilarak kullaniimaktadir. Ozellikle yiiksek dereceli dogrusal
olmayan sistem modellerinin dogrusallastiriimasiyla, GKS dogru kestirim
yapamayabilir. Bu nedenle yiksek dereceli dogrusal olmayan sistem modelleri ile
calisildiginda pargacik slzgeci ve FastSLAM algoritmasi ilk tercih edilen

yontemdir [16].

Yukaridaki avantajlari nedeniyle FastSLAM gercek zamanl uygulamalarda
daha ¢ok tercih edilir [16].
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3. YER GOSTERICi CIKARMA TEKNIiKLERI

Oznitelik tabanli haritalama, EKBH uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilen
haritalama teknigidir. EKBH’nin yapilabilmesi i¢in gezinim sirasinda ortamdaki
Ozniteliklerin ¢ikartilmasi ve c¢ikartilan bu 6zniteliklerin birer yer gosterici olarak
kullanilmasi gerekir. EKBH igin iki boyutlu dizlemde harita olusturulmasi ve
haritadaki 6zniteliklerin cikartiimasi, robot algilayicilarinin (sonar, lazer mesafe
Olcer) ortam Uzerinden elde edecekleri verilerin iglenmesi ile olur. Birden fazla
algilayici bir arada kullanilarak daha maliyetli (lazer mesafe Olger+kamere)
¢bzumlerde literatlirde yer almaktadir [21, 22]. Ancak sadece mesafe verileri
(sonar, lazer mesafe Olger) kullanilarak da ortamdaki dizlemsel bolgelerin ve
kenar-kbge noktalarin konumsal gOsterimiyle Oznitelik tabanli haritalar

olusturulabilir.

Bu durumda ortami tanimlayan bu o6zniteliklerin mesafe Olgerler ile tespit
edilmesi ve siniflandirilmasi gerekir. Sonar algilayici tabanli ¢alismalarda Hough
Dénlisimi (dogru belirleme) veya Uggenleme Tabanl Birlesim (kenar belirleme)
teknikleri ile ¢ozume gidilir [3,14,17,19,23]. Her iki teknikte de sonar dl¢gimler, sekil
2.3'deki gibi sabit acili(8) birer yay olarak modellenmistir.

3.1 Hough Doénusium Metodu

Hough dénusim, P.V.C Hough (Hough1962) tarafindan gelistirilen,

g(x,c)=0, xe X, ceC (3.1)

(3.1) esitligi kullanilarak, D e X veri dizisinden egri tanimlama ydntemidir. Burada
x noktasal konum verilerinden olusan bir vektor, c ise vektor katsayilardir. Hough
doénusum tekniginin en genel uygulamasi nokta veri dizisinden dogru parcasi

tanimlama olarak karsimiza ¢ikar.

D={(x1,y1),(X2,¥2),(X3,Y3),--(Xn,¥n)} (3.2)

Bu durumda g(x,c) fonksiyonu (3.11) esitligindeki gibi tanimlanir.
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xcos(p)+ysin(e)-p=0, (x,y)eR, (o,p)eC (3.3)

Eder amag dogru pargasi bulmak ise, C igin parametre uzayl (Hough uzayi)

asagidaki gibidir.
C={(p.9) peR - } (3.4)

Bir cok uygulamada ilgili parametre uzayi sinirlandiriimistir. Bu durumda C

yeniden tanimlanacak olursa,
C={(p.0) | Pmin <P <Pmax: Pmin <P < Pmax} (3.5)

gibi olur.

Hough algoritmasi bir ¢esit oylama yontemidir. Bu oylama kesikli parametrik
uzayda yani Hough uzayinda vyapilir. Hough uzayr tim olasi 6zniteliklerin
konumlarini gdsterir. Hough uzayinda en ¢ok oy alan hucre ilgili 6zniteligin

konumu ile ilgili polar koordinatlar verir.

y
A @ A
Pmax
t(p, )
P
0 Qmint2p o
\ > X Pmin > p
Pmin  Pmint2AP Pmax
a b

Sekil 3.1 a Dogru parcasinin kartezyen koordinat sistemindeki gosterimi.

b Toplayici hicrelerin bulundugu pe duzlemi (Hough uzayi).
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Sekil 3.1 a'da kartezyen koordinat uzayinda dogru pargasinin gosterimi yer

almaktadir. Bu tanimlama dogrunun orijine goére olan yonelim agisi (¢ ) ve uzaklik
degeri (p ) parametreleriyle yapilir. Sekil 3.1 b‘de A¢p ve Ap Hough uzayini belirli

miktarda hicrelere boler. Izgara yapidaki uzayda her bir hiicre toplayici (A;) olarak
adlandirilir.

1: procedure HoughTransform (x,y, p,)

2: for ;1 Pmax ~—Pmin do
Ap

for j 1, Pmax ~ Pmin do
Ao

3 Ajj < 0
end for

4: end for

5. forall (x,,yy) €D do

6: for @ < Qnins AP = Ppax do
7: p < X Cos(¢) +y, sin(o)

8: if prin <P < pmax then

9: Ay Ay +1

10: end if

11: end for

12:  end for

13: end procedure

Sekil 3.2 Hough doéntsim algoritmasi
Her toplayici sayisal bir deder tutar. Algoritma baslangicinda tum toplayicilar

sififlanir  (Aj=0  i=12,..,2max “Pmin 5 _ 45  Pmax ZPmin y - gekil  3.2'deki
Ap Ag
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Hough dénlsim algoritmasina gére D veri kimesine ait tUm noktalar sirasiyla
kartezyen koordinat uzayindan Hough uzayina aktarilarak A; hicre guncellemesi
yapilir. Boylece tim veri kiimesi ele alindiktan sonra, Hough uzayindaki en ylksek

Aijmax degerine sahip hicre, dogru pargasina teget olan polar koordinatin t(p,¢)

yakinindaki bir degeri g0sterir.

Hough dénldsim algoritmasi, bir cok EKBH uygulamasinda kullaniimigtir.
[14]e gbre bu algoritma kullanilarak, ortamdaki hem dizlemsel boélgeler hem de
kose-kenar noktalar, sonar algilayicilar kullanilarak tespit edilmigtir. Her bir veri
kimesi robotun ortam icindeki 1.5 metrelik gezinimi sonunda elde ettigi sonar

Olcumlerden olusmustur. Ap ve Ap sirasiyla, 3.5° ve 4cm olarak secilmigtir.

3.2 Uggenleme Tabanl Birlesim Metodu

Ses Otesi algilayicilar ile ortam haritasi olusturmak icin kullanilan
yontemlerden biri de Uggenleme Tabanli Birlesim metodudur. UTB metodu ortam
icinde bulunan dikey kenarlarin (masa ayaklari, kapi dikmesi gibi...) belirlenmesi

ve konumlarinin gikartilmasi igin geligtiriimis bir ydontemdir.

Bu yontemde sonar dlgimler sabit agili yay olarak modellenir. Temel prensip
ayni nesne Uzerinden farkli konumlarda alinmis sonar olgiimler arasinda kesisim

noktalari bulmak ve kenar siniflamasi yapmaktir.

UTB metodunun Hough metodundan farki ortam igindeki geometriksel
nesnelerin direk tespit edebilmesidir. Herhangi bir dontsim islemi uygulanmaz.
Fakat ortamdaki duzlemleri tespit etmek igin kullanilan bir yontem degildir. Sadece
kenar noktalari ¢ikarir [19,22]. Hough metodu ile benzer yani ise algoritmanin

oylama yoéntemi ile kenar noktalari tespit ediyor olmasidir.
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Xq

(st ’ y52)

(Xs1 ’ YS1 )

Sekil 3.3 Uggenleme ydntemi

Sekil 3.3’de farkli robot konumlarindan alinan iki sonar 6lgim goérulmektedir.
Burada r algilayicinin él¢tigi mesafeyi, B sonar merkezi ile butliinsel yatay dizlem
arasinda kalan aglyi gosterir. Bu agl sonar merkezinin bitlinsel dizlem Gzerindeki
yonelim dogrultusunu diger bir ifade ile goris alanini tanimlar. 8 ise yay acikhigini
ifade eden agisal bir degerdir. Bu kullanilan sonar algilayicilarin fiziksel yapisina
gore degisebilir [3]. Sekil 3.3’da iki dlgimin de T(x1,y1) noktasi tGzerinden alindigi
varsayllmistir. Sadece tek bir sonar dl¢im ile bu konum tespit edilemez. CUnku
sonarin huzme acikhdi (8) nedeniyle yay uzerindeki herhangi bir yerden yansima
alinmis olabilir. Konumsal belirsizlik ancak ikinci bir dlgimin daha ayni nesne
uzerinden alinmasiyla duzeltilir. Bundan dolayr bu yontem Ug¢genleme tabanli

olarak adlandirilir.

Yaylarin kesisim noktasi (T), her iki sonardan elde edilen bilgilerle (3.6) ve

(3.7) esitlikleri kullanilarak hesaplanir (sekil 3.4).
2 .
(xp—xgf +(yp —yg)? =12, i=1,2 (3.6)
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YT _YSi
X1 = Xy,

arctan( ) € {Bi —%,Bi +g} i=1,2 (3.7)

(3.6) esitliginin ¢ozim uzay (3.8) ve (3.9) esitliginden cikarilir.

XT = X4, —dlz(dxsdf +ld,, [(r3e —df’) (3.8)
S

s 1

Y1 =Y, —d—z(dysdf tld, |yr5d? —d;‘) (3.9)
S

dxs = XS1 _X52
dy, =¥s1 = Vs
dZ =df +d? (3.10)
42 - rf -5 —d?
2=
2
L T=(xpy)

v o

Yay 2
’ Yay 1 '/ LN .
oy o A ]
‘ (XS1 ’ YS1 ) ‘\‘\\\ /,’/ (XSZ ’y52 ) ,’/
/‘\\\

Sekil 3.4 Cember kesisim noktalari
(3.8) ve (3.9) esitlikleri kullanildiginda T kesisim noktasi i¢in 4 farkh ¢6zim
kimesi elde edilir(T¢,T2,T3,T4). Bu ¢dézimlerin (3.6) ve (3.7) esitlikleri tGzerinden

saglamasi yapildiginda dogru kesisim noktasi bulunur (T).

Boylece sonarin fiziksel kisitlamalari nedeniyle konumsal belirsizlik

ucgenleme yontemi ile duzeltilir. Bu yontem icin énemli bir parametre de kesisim
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noktalarinin kagar Ug¢genleme adimi sonunda bulundugunu gdsteren sayisal

degerdir. Bu sayisal deger algoritmada n; (number of triangulation) ile gosterilir.

UTB algoritmasini uygulamak icin dncelikle robotun hareketi esnasinda elde
ettigi sonar verilerin tutuldugu bir veri tabani olusturulur. Bu veri tabani hareketli
pencere olarak da adlandirilir. Bu pencere sekil 3.5'te goraldiga gibi m satir ve n
sutundan olusmaktadir. m kullanilan sonar algilayici sayisini ifade eder. n ise
robot gezinimi sirasinda yapmis oldugu sonar olgumlerin toplamini gdsterir.
Pencerenin her bir hicresindeki R; (i=1,....m ve j=1,...,n) veri paketi butlnsel

dizlem Uzerinde sonar yaylari tanimlayan sonar algilayici bilgilerini igerir (3.11).
Ri= (Xsi Ysijs B, 1) (3.11)

Xsij Ve Ysj butlinsel duzlem Gzerindeki algilayict konumu, B; sensér merkezinin
butlnsel yatay eksen ile yapmis oldugu agiyi, rj ise algilayici ile engel arasindaki

uzakhg! ifade eder. Bu bilgiler ile aslinda ortam Uzerinde merkez koordinati

(XsijYsij), yarigapi rij ve gorus alani ([3ij +g’BiJ —g) olan bir yay tanimlanmigtir (sekil

3.4).
zaman
—_—
Tarama 1 Tarama 2 Tarama 3 Tarama n-1 Tarama n
Algllay|C| 1 R11 Rz Rz | e R1,n-1 Rin
Algilayici 2 Ra21 R22 R2s | R2.n-1 Ran
AIgIIayICI 3 R31 R32 R23 """"""" RS,n-1 Ran
A|g||ay|c| m-1 RI'I‘I—1.1 RI'I‘I—1.2 Rm—1.3 """"""" RI'I‘I—1.n—1 Rm—1,n
Algilayici m Rm1 Rm2 Ryns | = Rmn-1 Rmn

== = =

Gulncel tarama verilerinin
ucgenleme yapmak igin Guncel Tarama

karsilastirildigi eski taramalar

Sekil 3.5 Sonar algilayici verilerinin tutuldugu hareketli pencere.
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UTB algoritmasi, hareketli pencere icersinde tanimlanan sonar yaylar
arasinda kesisim noktalari tespit eder. Bu pencerenin en sag sttunu en gincel
sonar Olcimleri gostermektedir. Amag¢ bu glncel dlcimler ile daha énceden
yapilan olcimler arasinda kesisim noktasi yakalayabilmektir. Bunun iginde en
sagdaki sutunun birinci satirindaki sonar 6lgim Ry, diger sUtunlardaki her bir
sonar olgum ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda hesaplanan her kesisim
noktasi bir 6ncekinin Uzerine eklenerek ortalamasi alinir ve Ry, igin kesisim sayaci
bir artinlir. Baslangigta kesisim sayisi sifir olarak atanir ve her basarili kesigim
sonunda n; bir artirihr (ni=n¢+1). Diger bir husus ise birden fazla kesisim oldugunda
baslangi¢ varsayimina gore basarili kesisimler arasindaki maksimum sapmanin
ne kadar degistigidir. Bu degisim aslinda alinan élgimun kenar bélgeden mi yoksa
duvar gibi duzlemsel bir bélgeden mi geldigini gostermek igin kullanilir. Diger bir

ifade ile kenar-diizlem siniflamasi bu sapma g6z 6ntinde bulundurularak yapilir.

UTB algoritmasi sekil 3.6'da yer almaktadir. Algoritma icindeki adimlar

numaralandiriimis ve detaylari bir sonraki sayfada agiklanmistir.

26



1: procedure UTB (Xs,Ys, B siFs)

2:
3:
4.

10:

11:

12:

13:
14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

for i< 1, mdo

if 1;, <15 then
n <0, Xp < Xg +5,C08(B, ), yr < Y +5, SiN(B;,)
Xmin < XT5 Xmax < X7 Ymin <~ YT Ymax <~ Y7
for j<n—-1,1do
for k <1, mdo
if 1< Tmax then

if (XTvYT)e Ry then

re = \/(xT —xSkj)z —(YT _ySkj)2

< d1  then

if ‘fe _rkj‘
n,+1
if Kesisim var mi? (gikis: x'%,y"%9) then
o X7+ x 58
T n,+1
nyr +y"e
e n, +1
n, <—n, +1
ifx 8 <x iy then x ..« x™¢ end if
ifx¥€>x o then x__ « x™ end if
ify €<y i then y .« yi& endif
ify ™8>y o theny < vy endif
end if
end if
end if
end if
end for
end for

end if

Sekil 3.6 UTB algoritmasi
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28: if n;21then

29: if (Xmax ~ Xmin )+ (Ymax = Ymin ) >dj then
30: n, =-n;

31: end if

32: end if

33:  end for

34: if Yeni élcimler geldi mi? then

35: Pencere situnlarini bir sola kaydir, do

36: Glncel élgumleri pencerenin en sag sutuna yerlestir, do
37: endif

38: until gezinim bitene kadar

39: end procedure

Sekil 3.6 Devam ediyor

3. adim: Pencerenin en sag sutununda yer alan her bir sonar veri paketi (R;) igin
algoritma kesisim noktasi arar. Yukaridaki algoritmada i=1 icin adimlar detayli

olarak aciklanmistir.

4. adim: ri, mesafe degerinin, maksimum olgulebilen mesafeden klicik olmasi
sarti aranir. Maksimum olgllebilen mesafe sonarin fiziksel 6zelligine bagh olarak
degisebilir.

5. adim: n;, x1, yr degiskenlerine baslangi¢ kosullari atanir. Baslangi¢ kosulu
olarak n; = 0’dir. Bu kosul yay Gzerinde kesisim noktasi bulunmadigi durumdur. Bu

durumda yankinin sonar merkez dogrultusundan geldigi kabul edilir.

6. adim: Ucgenlemeler arasindaki maksimum sapmay! hesaplamak igin baslangig

kosulu atanir.
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7-8. adimlar: (n-1)'nci sutundan 1’nci sutuna (sagdan-sola dogru) tim hicreler

gezilecek sekilde déngu yapilir.

9-12. adimlar: ilk olarak 4. adimdaki kosulu ri'nin de saglayip saglamadigi kontrol
edilir. Konum kestirimi yapilan T (xt, yt ) noktasinin Ry yayinin goris alani icinde
olup olmadigina bakilir. Bunun igin (3.7) esitligi kullanilir. Son olarak beklenen
mesafe r. ile gergek mesafe ry arasindaki fark hesaplanir. Bu farkin di / (ny +1)
‘den kiiglik olmasi beklenir. izin verilen farkin n; arttikca ,yada diger bir ifade ile

kesisim sayisi arttik¢a azaldigr gorulur.
13. adim: Eger algoritmada bu adima gelindiyse, buyik olasilikla R1n, Ry lgumleri
ayni nesne uzerinden alinmistir. (3.6) ve (3.7) egitlikleri kullanilarak yaylar

arasindaki kesisim noktalari bulunur.

14-16. adimlar: Bu adimda 13. adimdan gelen her (xt”,yt”) kesisim konumu ile

yankinin geldigi noktanin kestirimi yinelemeli olarak gtncellenir. Bdylece engelin
(nesnenin) konumunu kestiriimeye calisiimis olur. Her bir Uggenleme islemi

sonunda ug¢genleme sayaci (n;) bir artirilir.

17-20. adimlar: Basarili G¢genlemeler arasinda maksimum sapma glncellemesi

yapllir.

28-36. adimlar: Basarili Uggenlemeler arasindaki maksimum sapma belirlenen

esik deg@erinin Uzerinde ¢ikarsa bu noktanin kenar ifade etmedigi, buyuk olasilikla
dizlem Uzerinde oldugu sonucuna varilir. Bu siniflamayl yapmak icin yaylarin
kesisim noktalari arasindaki maksimum sapma, esik degerini asarsa n; isaret
degistirir ve negatif deger alir. Negatif degerli (-n;) noktalar ortamdaki duzlemsel
bolgeleri ifade etmektedir. Pozitif yiksek kesisim sayisina (n; ) sahip noktalar
ortamdaki kenar bolgeleri temsil eder. Artik Ry, igin pencere igindeki tim hucreler
gezilmigtir. En sag sutundaki en son olgim Rq, icin de ayni islemler
tekrarlandiktan sonra yeni tarama olgcimlerinin pencereye alinmasi icin sttunlar
sola kaydirilir. En sol sttundaki tarama pencere digina atilirken, yeni gelen guincel
tarama en sag sutundaki yerini alir. Béylece hareketli pencere guncellemesi de

yapilimis olur.
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Sekil 3.7'de soldaki varsayim, yankinin algilayicinin merkez dogrultusundan
geldigi varsayilan baslangi¢c kosuludur Po=To=[ X, yt], (nt =0). Ortadaki varsayim

,ytri]’ (nt
=1). Sagdaki varsayim ise iki kesisim kosulunun saglandigi durumu

yaylar arasinda tek bir kesisim kosulunun saglandigi durumdur P=T4=[ X

gostermektedir. Bdylece yankinin geldigi konum iki kesisim sonunda algoritmanin
14. ve 15. adimdaki esitliklere gore To= ( P41+ P2 ) / 2 olarak bulunur ve yankinin

geldigi gergek konuma yaklagmis olur.

Yankinin .
Geldigi Baslangi¢

Varsayilan Konumu
Konum

(ny =0) (n =1) (ne =2)

Sekil 3.7 Ucgenleme varsayimlari

Kenarlar, basarili G¢genlemeler arasindaki maksimum sapmanin belirlenen
esik degerinin altinda kaldi§i ve bu basarili Ugcgenleme sayisinin (ny) yine
belirlenen esik seviyesinin Ustinde oldugu durumlarda tespit edilir. Bu esik
degerler deneysel olarak belirlenebilir. [3] de bu dederler 0.1m ve 5 olarak

secilmigtir.
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4. OLASILIKSAL ES ZAMANLI KONUM BELIRLEME VE HARITALAMA
YAKLASIMI

EKBH’de en genel ¢6zim genigletilmis Kalman slizgeci ile yapilir. Bu slizgeg¢

Bayesian tabanli durum uzayi kestirim yordamidir.

Bayesian teoremi, bir durumun olus olasiliginin durum hakkinda ek bilgi veya
bilgiler edinilmesi halinde nasil degisecegini gdsteren bir teoremdir. Bu teoremde

kullanilan iki dGnemli olasilik yaklagimi vardir. Bunlar bilesik ve kosullu olasiliklardir.

Herhangi iki olayin bilesik olasiligi, bu iki olayin bir arada olma olasiligidir ve

P(X,Y) veya P(XNY) olarak gosterilir. Eger X ve Y birbirinden bagimsiz olaylar
ise (XY =), bilesik olasiliklari P(X,Y)=P(X)P(Y)'e esit olur.

Kosullu olasilik ise, bir olayin diger olayin gerceklesti§i durumda olma

olasiligl olarak tanimlanir. P(X|Y) Y olayl gerceklestiginde X olayin olma

olasiligini gosterir. EGer bu iki olay birbirinden bagdimsiz ise P(X|Y)=P(X) olur. X

ve Y bagiml olaylarsa bilesik olasiliklari, kosullu olasilik cinsinden yazilabilir. Bu

durumda
P(X,Y)= P(X|Y)P(Y) veya P(X,Y)= P(Y|X)P(X) (4.1)
P(Y|X)P(X)
P(X|Y) =W ,P(Y)=0 (4.2)

olarak ifade edilir.

(4.2)de payda, X degiskeni Uzerinden Y’nin marjinal olasiligl cinsinden

yazilirsa,

P(Y|Xj )P(X;)

P(X;]Y)=— (4.3)
_ZO P(Y[X;{)P(X;)
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gibi ifade edilir.

(4.3)deki Bayesian kural surekli olasilik yogunluk fonksiyonlari igin de

tanimlanabilir.

Bu durumda x,y rassal degigkenlerinin f(x) ve f(y) yogunluk fonksiyonlar
cinsinden kosullu olasihgi,

£(x|y)=— flyx)f(x) (4.4)

_j f(y|x)f(x)dx

gibi olur.

(4.3) esitligindeki P(X;), X olayinin énsel olasiligi olarak adlandirilir. Onsel
olasilik rassal bir dediskenin marjinal olasiligidir. Marjinal olasilik ise birbiri ile
bagdimli iki olaydan herhangi birinin kosulsuz olma olasiligi olarak tanimlanir.
Bayesian kurallari uygulandiktan sonra kosullu olasiliga sonraki olasilik da denir .
Sensor dlgumleri ile ¢cevreden elde edecegi bilgiye gore robot konum olasiliginin

hesaplanmasinda Bayesian kurallarindan yararlanilir.
4.1 Ozyinelemeli Bayesian Siizgeglemesi
Markov zinciri surecinin her bir adiminda Bayesian kuramlari kullanilarak

durum guncellemesi yapilmasina 6zyinelemeli Bayesian slzgeclemesi denir.

Markov zinciri strecinde guncel durum sadece 6nceki duruma baghdir.
P(X [X 0y Xy X 2, X ) = P(X [X ) (4.5)

Markov zinciri varsayiminin sonucunda t+1 anindaki degiskenin olasilig

asagidaki gibi hesaplanabilir.
P(Xt+1)=IP(Xt+1|Xt) p(x¢) dx, (4.6)
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Ozyinelemeli Bayesian siizgeclemesi, sensér odlclimleri veya daha baska

veriler kullanilarak rassal bir durum vektorintn kestirimi ile ilgili c6zim sunar.

Temelde bu ydntem ile kosullu bir durumun sonraki olasilik dagilim
fonksiyonu kestirilmeye calisilir. Robot konum belirleme problemlerinde, robotun
ortam icinde gezinirken c¢evre Uzerinden yapti§gi O&lgcimlere gdére konumu

kestirilebilir. Bu durumda, robot konumunun kosullu olasihg,

p(s(|z'ut), z' ={z1,29,..,z,}, u' ={uq,up,...,u.} 4.7)

gibi tanimlanabilir. Burada s; robotun t anindaki konumunu, Z' t zamanina kadar
yapilan élgiimleri, u' ise yine t anina kadarki denetim girdilerini gosterir. Bayesian

kurallari kullanilarak (4.7) esitligi asagidaki gibi tekrar tanimlanabilir.

p(zfse 2 ut) plsifz " u)
t

CHARNE (4.8)

Ip(zfs.z7\u') pls [z ut) ds,

=n"p(ziJse,z ut) pls, 2 u) (4.9)

n'= Ip(zt‘st,zt_1,ut) p(st‘zH,ut) ds, normalizasyon katsayisi olarak gosterilir.

(4.9) esitligindeki ilk terim 6lgcim modelini géstermektedir. Eger dlglimlerin
birbirlerinden bagimsiz ve sadece robot konumuna bagl oldugu varsayilirsa ifade
(4.10)'daki gibi sadelestirilebilir.

p(zefss, 2" ut) = plzfs,) (4.10)

(4.9) esitligindeki ikinci terim ise robot konumunun t anina kadarki 6lcim ve
denetim girdilerine gére kosullu (6nsel) olasiligini gosterir. Eger robot konumunun

Olcumlerden bagimsiz oldugu kabul edilirse, ifade asagidaki gibi sadelestirilebilir.
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p(se|z ", u) = plsfu’) (4.11)
Bu durumda (4.9) esitliginin sadelestirilmis sekli yeniden yazilirsa,

plsifztut)=n plzfs)  p(s[ut) (4.12)

Olgiim Modeli  Robot Konumu
gibi olur.

Sonug olarak Markov varsayimlari kullanilarak robotun dnsel konum olasiligi

robotun bir énceki konumuna bagll olarak ifade edilirse, (4.13)'deki genel ifade
elde edilir.

-1
p(s: Zt,ut)=n p(Zt|St) JP(St|St71’ut) p(stut ) ds_4 (4.13)
" %f_/ %/—/
Olgiim Modeli Hareket Modeli

Ozyinelemeli Bayesian siizgeci ile durum kestirimi iki adimda hesaplanir.
Bunlardan ilki sensér dlcimleri kullanilarak énsel olasiligin belirlemesi ile baglar.

Bu adim 6ngérii adimi olarak da tanimlanir. Ongérii safhasi, (4.14) esitliginde

tanimlanan p*(st‘ut)’nin olasilik yogunluk fonksiyonunun kestirimi ile yapilir.

p(sufu') = [p(sifsinuy) plsifut) dsi (4.14)

(4.14) esitligi slrecin ©6ngoérlsini tanimlar. integral icindeki ilk terim
p(st|st_1,ut) sistemin hareket modelini gosterir. Bu model dogrusal veya dogrusal

olmayan fonksiyonlar ile tanimlanabilir. Dogrusal olmayan hareket modellerinde

denetim girdileri acisal ve dogrusal hiz degisimleridir. integral icindeki ikinci terim
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p(s; uH) ise t-1 anina kadarki denetim girdileriyle robotun bir dnceki konumda

olma olasiligini gdsterir.

Ozyinelime Bayesian siizgeclemesi icin ikinci adim, élgiimlerin éngériye
katilarak durum kestiriminin yapildigi safhadir. Bu adim élgiim glincellemesi olarak

da adlandirilir ve (4.15) deki gibi tanimlanir.
+ t - t
P (sifut) ¢ p(zilsi) p(sifut) (4.15)

Boylece &ngorulen olasilik fonksiyonu p (st|u) ve Olgim verileri

kullanilarak, t anindaki durum kestirimi yapilmis olur.

Ozyinelemeli Bayesian slzgeclemesi yaklasimiyla durum uzay kestirimi

yapmak icin kullanilan en iyi ydntem Kalman stzgecidir.
4.2 Kalman Siizgeci

Bayesian slizgecinin en genel uygulamasi Kalman’dir. Dogrusal durum uzayi
modelleri icin yinelemeli veri igleyen sayisal bir sizgectir. Kalman stizgecinde tim
olasilik yogunluk fonksiyonlari Gauss dagilimi olarak modellenebilir. Bu sayede
olasilik yogunluk fonksiyonu kestirimi daha kolay bir hal alir. Cinki Gauss olasilik

dagilimi sadece ortalama (p) ve varyans (o°) degerleri ile tanimlanabilir.
Kalman Sizgeci 6ngoéri-dizeltim yapisinin 6zyineli olarak isletiimesi ile durum
kestirimini gergeklestirir. Bu dzyineli yapi, inanis islevinin (durum) énceden ongorulip

daha sonra sistemden algilanan verilerle, 6ngorilen durumun dizeltiimesi islemlerinin

tekrarlanmasi ile gerceklesir (Sekil 4.1).

o>

Sekil 4.1 Kalman Stizgeci Dongusu
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Kalman slzgecinin kullanim amaci, durum kestiriminin yapilarak dogru veya
olmasi gereken durumun elde edilmesidir. E§er durum, zamanla degisen bir yapidaysa
Kalman slzgecinin dogru kestirim yapmasi zorlasir. Dogru durum kestirimini zorlastiran
baska bir etken de sistem degiskenlerinin dogrudan gézlemlenemiyor olmasidir. Bu
durumda Kalman suzgeci kullanilarak algilayicilardan gelen veriler ile sistem
degdiskenlerinin gdzlenmesi saglanabilir. Algilayicilardan gelen verilerin guraltili olacagi
da g6z 6nunde bulunduruldugunda durum kestiriminin yapilmasi daha zor bir probleme
dénusur. Ancak Kalman suzgeci bu olumsuz etkilere kargin durum kestirimini en iyi

sekilde gerceklestirir.
4.2.1 Ongérii ve Diizeltim

Kalman stzgecinin durum kestirimi yapabilmesi icin dncelikle bir dnceki durumun
ongorust  hesaplamall, daha sonra olcumler ile bir sonraki durum kestiriminin

belirlenmesi gerekmektedir.

H

—ENELIT  e—
parametrelen
L
fal ot ~
x Dinamik model e JC+]
515t i mamik mode b G1ig6t3ilen =] Dizeltme -
durumu kullamlarak éngérit durum tretine -sisL;:ril dumsmu-.

élrtmler

Sekil 4.2 Standart model-tabanli Kalman Stizgeci tasarim sekli

Sekil 4.2'deki dinamik model, bir sonraki durumun x, 6ngortulmesinde, dlgimler ise bu

6ngoruyu duzeltmede kullaniimigstir.
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4.2.2 Dinamik Sistem Modelleri

Kalman suzgecinde sistem dinamikleri, bir onceki durumun dogrusal
doéntsumu ile bulunur. Dogrusal dinamik sistem modelleri (4.16) esitliginde oldugu
gibi hareket modeli ve (4.17) esitliginde oldugu gibi 6lcim modeli olarak

tanimlanabilir.

)Zk = A-ik,1 + B.uk71 + Wk*'] (416)

z, =Hx, +v 4.17)
k k k (

Durum guaraltalad dlgumler ile belirlenmeye c¢alisildiginda, sistemden ve
Olcimden gelen gurulti de modele eklenmelidir. Dogrusal kalman slzgecinde bu

model sistemin o anki durumu ve algilayici kaynakh gurultdsu ile tanimlanir.

Yukarida belirtilen her iki modelde de gurdltiler birbirinden bagimsiz sifir

ortalamali Gauss olasilikli oldugu kabul edilir.

wi~N(0,Q) , vk~ N(O,R) (4.18)

(4.18)'de belirtlen Q ve R sifir ortalamal sistem ve Olgim guralttlerinin
kovaryanslarini belitmektedir. Kalman Sizgeci dinamik sistemlerin denetimi igin
kullanildiginda durum kestirimi amachdir. Sistemin denetimi sirasinda sistem
hakkinda alinabilecek en fazla bilginin elde edilmesi durum kestiriminin daha
dogru yapilmasini saglar. Sistem hakkinda her bilginin elde edilmesi bazen
mumkan degildir. Kalman Sulzgeci, elde edilemeyen verilerin dider elde ettigi

veriler araciligiyla kestirimini yaparak durum analizini gergeklegtirir.

4.2.3 Kalman Suzgeci Algoritmasi

Kalman slizgeci algoritmasi ¢ temel adimdan olugsmaktadir.

¢ Baslangi¢ kosulu
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e Ongori

e Dizeltim

Kalman algoritmasi 06zyinelemeli olarak calistigi icin baslangic kosulunun

belirlenmesi gerekmektedir. Baglangic durumu x; ve baglangic durumuna ait belirsizlik

Py verimelidir.

Ongorintin yapilabilmesi igin bir énceki durumun 6ngoériisii X ve bu 6ngoriye

ait belirsizlik P hesaplanmalidir. Ongérii bolimi zaman glincellemesinin yapildigi

bolumddr.

Duzeltimin yapilabilmesi igin bir sonraki durumun kestirimi X, ve dizeltimdeki
belirsizlik P, hesaplanmalidir. Béylece bir sonraki durumun kestirimi gerceklestirilmis
olur. Dlizeltim sonucu elde edilmis bir sonraki inanis iglevi (x; , P, ), bir zaman sonra bir

onceki inanig iglevinin (x, ,P,) yerini alir. Bu Ozyinelemeli algoritma sekil 4.3'de

gOsterilmigtir.

ONGORU
(zaman glincellemesi)

X =A%, +Bu,_, \
Fo= AP/:—1AT +0,,
\ DUZELTIM
T (6lciim gilincellemesi)

_ _ —1
Baslangig K =P HT(HPk H' +Rk)
kf’f"';’ ' & =27 +K [z, - Hz;)
Xy s . i
i B =(I-KH)P,

Sekil 4.3 Dogrusal Kalman Sizgeci Algoritmasi
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Sonug olarak, zaman gulncellemesinde sistem durumunun ve belirsizliginin

ongorusu  yapilr.

Olgim glincellemesiyle de sistemden alinan &lgtimler

kullanilarak 6ngora duazeltilir, sistem durumunun ve belirsizliginin k anindaki

kestirimi yapiimis olur. Cizelge 4.1’de dogrusal Kalman suzgeci algoritmasindaki

simgeler, matris boyutlari ve tanimlari yer almaktadir.

Cizelge 4.1 Kalman suzgeci algoritmasinda kullanilan simgeler ve aciklamalari

Simge | Boyut Tanim
%, nx 1 |Durum degigkenleri vektori
Z mx 1 | Olglim vektori
A nxn |Durumun zamana gore donudsum matrisi
Uk jx1 Denetim girdileri
B nxj |Denetim girdileri icin donligim matrisi
Py nxn |Durum hata kovaryans matrisi
Q nxn |Sistem gurlltist kovaryans matrisi
R m x m | Olglim glriiltisi kovaryans matrisi
K nx m |Kalman kazang matrisi
H m x n | Olglimler zaman gére dénlsiim matrisi
I nxn |Birim matris
. nx1 |Ongdrilen durum vektori
P nxn |Ongorilen durum kovaryans matrisi

4.3 Genisletilmis Kalman Siizgeci

Kalman sizgeci dogrusal olmayan sistemlerin kestiriminde de kullanilabilir.

Bunun icin bazi tanimlamalar yapilmalidir. Gergekte bircok sistem (4.16) ve (4.17)

esitliginden oldugu gibi

dogrusal olarak modellenemez.
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sistemlerde sistem dinamikleri bir 6nceki durumun f ve h donlsim islevleri
sonrasinda (4.18) ve (4.19)deki gibi tanimlanabilir.

X = (X9 U1, Wi 1) (4.18)

Zy zh(Xk’Vk) (419)

Kalman suzgecinin dogrusal olmayan sistemlerde kullaniimasi f ve h
islevlerinin dogrusallastiriimasi ile olur. Bunun nedeni, dogrusal olmayan
donusumler sonrasi Gauss olasilik yogunluk islevinin, Gauss 0zelligi

gOsterememesidir. Bu nedenle durum denklemindeki dogrusal olmayan f ve h
islevleri, durum denklemini saglayan (x3°" :k=012...) ve (z°" :k=012...)
dizilerini etrafinda Taylor serisi acilarak dogrusallastirilabilir. Boylece f ve h

islevlerinin durum vektdérine goére birinci dereceden kismi tlrevleri alindiginda A

ve Hy Jacobian matrisleri (4.20) ve (4.21) esitliklerindeki gibi elde edilir.

of (X 1)
A =——= nom 4.20
k ox Xk-17Xp 14 ( )
oh(xy )
H, =——* nom 4.21
k OX | *k=%g ( )

4.3.1 Genisletiimis Kalman Siizgeci Algoritmasi

GKS algoritmasi, dogrusal Kalman sulizgeci algoritmasindan cok farkli degildir.
Ancak burada dikkat edilmesi gereken konu Ay ve Hy Jacobian matrislerinin bir dnceki
durum kestirimine gdére yeniden hesaplaniyor olmasidir. Dolayisiyla Ax ve Hyx Jacobian
matrisleri ¢evrimici olarak, durumun her yeni kestiriminde yeniden hesaplanacaktir.
GKS algoritmasi sekil 4.4’de gosterildigi gibidir.
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ONGORU
(zaman glincellemesi)

X = Ot ,w )

P = AkPlctlA{ +0

t  DUZELTIM

(6lgiim gilincellemesi)

Baglangi¢ e KILZ PEHE (Sk )j
kosullar Xy = X + Ky (2 —h(xy))

X0 B Pr =P —K,S,K!

Sekil 4.4 GKS Algoritmasi

Bir sonraki durum belirsizliginin hesaplanmasinda kisaca Sk ile belirtilen
matris Kalman kazancinin hesaplanmasinda kullanilan yenilenme kovaryans
matrisidir (4.22).

S, =H, P Hy +R, (4.22)
4.4 EKBH’nin Olasiliksal Modelinin Cikartiimasi

EKBH uygulamalarindaki amag es zamanl olarak robotun konumlandiriimasi
yapmak ve ortam haritasini dogru sekilde belirleyebilmektir. Bu problem robot
yerinin ve harita konumlarinin olasilik dagilim fonksiyonlariyla ifade edilerek Bayes
tabanli kestirim yontemleri kullanilarak ¢6ézumlendirilmisti. EKBH problemin
¢6zUmii igin harita ® ve robot konum s; olasilik yogunluklarinin, gézlemler z' =
{z1,22, ...,zt}, denetim girdiler u' = {u; ,uz, ... ,u}, harita ® ile gdzlem Z'
arasindaki veri iligkilendirmeleri nt = {n1,n2,...,nt} sonucunda kestirimi yapilir. Bu

durumda EKBH ¢6zUmu igin kogullu olasilik (4.23)'deki tanimlanmistir.
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p(s;,0z" ,u’,n') (4.23)

Hareket ve 6lcim modellerinin olasilik yogunluklari,

p(St|St71 ug) (4.24)
p(z,[s,,©,n") (4.25)

(4.24) ve (4.25) deki gibi ifade edilebilir.
Bayes kurallari kullanilarak (4.23)'deki kosullu olasilik,

t—1

p(s; 0lz' ut ,nt) =np(z¢|s;,0,z u',n' )p(s; ,@zt_1 u' ,nt) (4.26)

(4.26) denklemindeki gibi ifade edilir. Burada n normalizasyon katsayisidir ve olasilik

degderinin [0,1] araliginda kalmasi saglar. Denklemdeki ikinci terimde her bir dlgimun
geri kalan diger dlcimlerden badimsiz oldugu ve Olgimlerin de denetim girdilerine

bagimli olmadigi disUndltrse, ikinci terim (4.27) deki gibi sadelestirilebilir.
p(zfs¢, 0,27, ut,n') = p(zfs;,On") (4.27)
Bu durumda (4.26) esitligi yeniden yazilirsa,

p(s.,0z" ,u',n")=n p(zs,,®,n") p(s, 0z ut ,n') (4.28)
%/—/

Olgiim Modeli
gibi olur.

(4.28) esitligindeki G¢lncu terim igin toplam olasilik yogunluk fonksiyonu, Markov

varsayimlari kullanildiginda, (4.29)'daki gibi ifade edilir.
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t—1

p(s,0z" " ,u' ,n') - [p(s, ,@‘SH 2zt n') p(s4 PARRTE ,n') dg, , (4.29)

Boylece EKBH ¢6zumu igin kosullu olasilik yeniden ifade edilecek olursa,

p(st,G‘Zt,ut,nt):n p(zt‘st,(@zHut,nt)x
(4.30)
[p(s, ,®‘SH 27 utn') p(s 4z utn') dg

gibi olur.

(4.30) esitliginde, integral icindeki ilk terim kosullu olasilik tanimina gore parcalara

ayrilirsa,
p(s¢,O[s(_1 aZM =ut =nt d p(®|st—1 aZM =ut =nt) P(St|5t—1 ,(“),ZH ,ut ,ﬂt) (4.31)

gibi dagilir.

(4.31) esitligindeki Gglincu terim igin robot pozisyonun t anindaki olasihdi (st),
sadece bir zaman onceki t-1 (s.1) olasilik degerine ve yine t anindaki denetim girdisine
bagldir. Diger degiskenlerden badimsiz oldugu kabul edilirse (4.32)deki gibi

sadelestirilebilir.
p(st|st,1 ,@,zt*1 u',n' ) = p(s¢|s_1 ,ut) (4.32)

Bu durumda (4.31) ve (4.32) esitliklerinde yapilan sadelestirmelerle, EKBH igin

toplam olasilik dagilimi yeniden ifade edilecek olursa

o 67 ' n)=n plzfs, O,n') | plsfsau)  pEsr, 7 utn') plsg2u o) o, (4:33)

—_—
Hareket Modeli

(4.33) esitligindeki gibi olur.
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integral icindeki son iki terimde kosullu olasilik teoreminden yararlanarak

birlestirilebilir.

PO 27 ') sz utn) > plsg @7l n') (4.34)

EKBH icin Bayes suizgeg esitliginin matematiksel ifadesi (4.35)'deki gibi olur.

pls,, 67 0 n)=n plafs, @) | psfsu’) plos@z T u T dsy (4.35)

Olgiim Modeli  Hareket Modeli

(4.35) esitliginde de goruldigu gibi élgim ve hareket modeli sisteme tek bir

matematiksel ifade ile dahil edilmigtir.

4.4 Es Zamanh Konum Belirleme Ve Haritalamanin Olasiliksal Modelinin

Genigletilmis Kalman Siizgecine Uygulanmasi

(4.35) esitligini uygulamak igin, dinamik sistem modellerinin ve olasilik
yogunluk fonksiyonun tanimlanmasi gerekir. Dinamik sistem modelleri robotun
hareket ve 0&lcum modelleridir. GKS vyaklasiminda tim olasilik dagilim
fonksiyonlari ¢ok degiskenli Gauss dagilimi olarak tanimlanir. Bu durumda

(4.35)'deki olasilik dagihminin p; ortalama vektéri ve 3 , kovaryans matrisine

sahip Gauss dagilimi oldugu kabul edilir (4.36).

p(st!GZt!ut!nt)~N(Mt!Zt) (436)

Gauss dagihmin ortalama vektorl y; guncel sistem durumu gdsterir. Sistem
durum degiskenleri (4.37) esitliginde oldugu gibi robot ve harita konumlarin giincel

degerleridir.
X:[St,90,91,...,en] (437)

Gauss dagihmi ile x durum degdiskenleri Uzerinden olasilik dagilim
fonksiyonun tanimlanabilmesi igcin ortalama vektdér ve kovaryans matrisin

hesaplanmasi gerekir.
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x = E[x] (4.38)

X =X—X (439)
- T
Y (x)=E[x.x ] (4.40)
[p(stist-1.ut) p(st-1,0zt L ut-Int-Ndst 1 ~ Nxi.Py) (4.41)

Bayesian sizgecindeki o6nsel olasilik (4.41) esitliginde géruldugu gibi X

ortalama vektori ve P, kovaryans matrisi ile Gauss dagiimaktadir. Bu ortalama

vektor ve kovaryans matris GKS algoritmasinin 6ngoru adimindaki esitlikler ile
hesaplanir. Boylece bir sonraki durumun 6ngoérusu gergeklestiriimis olur. (zaman -

glincellemesi).

p(z¢[s;,©,n")p (s, O[u") (4.42)

Bayesian suzgecindeki ongorinun duzeltimesi (4.35) esitligindeki 6lgim
modeline ait olasilik yogunluk fonksiyonun tanimlanmasi veya ongoérilen ortalama
vektorin ve Kkovaryans matrisin glncellemesiyle yapilmalidir. Bu da GKS
algoritmasinin  6lgim glncellemesi adimindaki egitliklerin  hesaplanmasi ile
gerceklestirilir  (6lcim-glincellemesi). Bdylece bir sonraki durum kestirimi
gerceklestirilir. Sonu¢ olarak (4.42)'deki sonraki olasilik yodunluk fonksiyonu
Uzerinden t zamanindaki robot konumunun ve ortam haritasinin es zamanli olarak

konum kestirimi yapilmis olur.
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5. ROBOT YAPISI VE SISTEM MODELLERI

5.1 Robot Yapisi

Sekil 5.1’de goruldigu gibi ActiveMedia firmasi tarafindan uretilen Pioneer
3DX robotu, iki adet diferansiyel ve bir adet mobilya tekerden olusan, gezgin
Ozelligine sahip, ¢cok amacgh kullanilabilen, Gzeriden bulunan iglemci ve gezgin

robot yazilimlari sayesinde yonetilebilen bir yapidadir.

Sekil 5.1 Pioneer 3DX robotun énden gorunusu

Pioneer 3DX modelindeki standart donanimlar :

o Yuksek ¢ozinurlikte kodlayicilar (500 vurum/dénim)
o 1 adet RS232 seri kanal portu, 9.6 ile 115.2 kilobaud arasinda ayarlanabilir
o 3 adet batarya, toplam 9 kg

. 8 6n ve 8 arka kisimda olmak Uzere toplam 16 sonar algilayici
. Reset ve Motor basma dugmeleri
. Kullanici denetim paneli

o Siemens C166 Mikroiglemci
o Lazer algilayici (istege bagl)
o Kamera (istege bagh)

o 2-DOF kiskag (istege bagli)

° Pusula
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Sekil 5.2 Pioneer 3DX'in fiziksel boyutu ve dénus yarigapl

Pioneer 3DX robot, 44cm x 38cm x 22cm boyutunda olup aliminyum
gbvdeye sahiptir. Robot gévdesi Uzerinde maksimum 23 kg'a kadar yuk tasiyabilir.
Donus yaricap! sekil 5.2'de gosterildigi gibi 26 cm’dir. Sonar algilayicilarin yerden
yuksekligi ise 18 cm’dir. Pioneer 3DX gezgin robotunun maksimum ulasabilecegi
hiz 1.6 m/s' dir.

Pioneer 3DX Uzerindeki ses 6tesi algilayicilar robotun éniinde ve arkasinda 2
dizi halinde olmak Uzere yerlestiriimigtir. Bu ses otesi algilayici dizileri sayesinde,
neredeyse 360 derecelik bir alanin taranmasi saglanmigtir. Bdylece bu mesafe
Olcimlerinin degerlendiriimesiyle robotlar hem kendi konumlarini hem de
cevresindeki nesnelerin kendilerine gére konumlarini tespit edebilir. Algilayicilarin
hassasiyeti yaklasik 15cm ile 5m arasindadir. Sekil 5.3’de robotun 6n tarafinda yer
alan 8 adet algilayicinin dizilimi gorulmektedir. Ayni dizilim robotun arka tarafinda
da yer almaktadir.

ONDEN GORUNUM

A8|®| @ @ @D}

7 R 0

-10
o

=1
-50

USTTEN
GORUNUM

-90

Sekil 5.3 On taraftaki sonar dizisi dagihmi
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Pioneer 3DX'de robotun hareketini saglayan tekerler ylksek torklu ve
yuksek hizli gift yonli diz akim motorlar ile stralir. Bu motorlarin bagdh oldugu iki
adet 38.3:1 oraninda disli c¢ark mevcuttur. Motor safti Uzerinde ylksek
¢ozunurlikteki kodlayicilar ile robotun hiz, yon ve aldigi mesafe bilgileri elde
edilebilir. Kullanilan kodlayicilar 500 vurum/donim &zelligine sahiptir. Ayrica
kodlayici bir mm yer degisimde 128 vurum Uretir (128 vurum/mm). Bu sayede

robot kendi konumunu dogru bir sekilde saptayabilir.

5.1.1 Robot Yazilimlan

5.1.1.1 ARIA

ARIA (Advanced Robotics Interface for Applications) araylzi Pioneer
robotlarla kullanici arasindaki iletisimi saglamak icin gelistiriimis bir yazilimdir.
ARIA, Windows ve Linux isletim sistemlerinde caligsabilen, C++ tabanli, acgik
kaynak gelistirmeli ve nesne yonelimli bir yazilimdir. Esnek bir yapiya sahiptir ve
robot ile ilgili tek bir davranigi gerceklestirebilecegi gibi bircok davranisi da ayni
anda gercgeklestirebilmektedir. ARIA gugli ve blydk bir APl'e (Application
Programming Interface) sahiptir. API, robotun hareket denetimi igin gerekli Ust
dizey siniflari ve Kkatuphaneleri icermektedir. ARIA robot ile iletisimini
sunucu/istemci iligkisi kullanarak ya seri kanal Uzerinden (robot ile haberlestiginde)
yada TCP kanal (MobileSim benzeticisi ile haberlestiginde) Uzerinden baglanti
kurarak yapar. ARIA kitiphaneleri, Windows igletim sistemi kullaniliyorsa Ms
Visual C++ .NET (7.1), Linux igletim sistemi kullaniliyorsa G++ 3.x derleyicileri ile

programlanir.

5.1.1.2 MobileSim Benzetimcisi

MobileSim, Pioneer robotlar igin hazirlanmig bir benzetimci (simulator)
programidir. MobileSim ile ARIA arayuzu kullanilarak hazirlanan programlariar
veya uygulamalar robot Gzeriden denenmeden 6nce bu benzetici kullanilarak test
edilebilir. Bdylece bu benzetici ile hatalarin aylklanmasi ve uygulamanin
dogrulugunun test edilebilmesi imkani saglanir. MobileSim ¢evredeki duvarlari ve

engelleri tanimlayabilmek icin ¢izgi verileri kullanir. Mapper3-Basic programi ile
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cizgi temelli harita olusturulabilir. Boylece tanimlanan ortam icinde robotun
gercekte yapmasi gereken uygulamalar MobileSim ile taklit edilmis olur. Sekil

5.4’de MobileSim benzetimcisine ait bir gériinim yer almaktadir.

@ W "
File Wiew Clock Help

i &

| _I:I
IR

o ]

p3dx_002: Feady tor a clientto co'_rl'mect on TCP port 8102,

p3dx: Client connected.

p3dx: Client requested simulator reset. Moving robot back to its initial pose.
p3dx_003: Client connected.

p3dx: Sonar off

Time: 0:0:02:12. 480 (simfreal:1.00) subs:5 MobileSim 0.3 1pres (Stage ...

Sekil 5.4 MobileSim programinin gériinimu

5.2 Hareket Modeli

Robotun batlnsel ortamdaki durusu Xk, Yk, 6k parametreleriyle tanimlanir. xy

ve yix parametreleri robotun k aninda ortamdaki konumunu, 6y ise robotun butunsel

dizleme gore agisal durumunu ifade eder (Sekil 5.5).
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AR AR

Xk

Sekil 5.5 Robot konumu

iki boyutlu diizlem iginde noktasal yer gostericiler sekil 5.6’da gériildiigi gibi

Xk, Yk parametreleriyle tanimlanir.

<0,0> X

Sekil 5.6 iki boyutlu diizlemde noktasal konum parametreleri

GKS’de sistem durum vektorl, robotun konumsal verileri ve noktasal yer
gosterici konumlarindan olugur. Artirlimis sistem durum vektori asagidaki gibi

tanimlanabilir :

X =|X, My my . . . my (5.1)
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Sistem durumu vektoriindeki x, =[x, y, 6,]'  robot konumunu,

m; = [xj yj]T ise ortamdaki yer gostericileri ifade eder (j=1,2,...N). Bu durumda,

(5.2) esitligine gore durum hata kovaryans matrisi asagidaki gibi olusacaktir:

P, P, .. Py
Py Pyg o Py

Durum hata kovaryans matrisindeki alt matrisler Py, Py , Pji sirasiyla, robotun
robota, robotun yer gdstericiye, yer gostericinin yer gostericiye gdre kovaryans
matrislerini ifade eder. Bdylece sistemin durum uzay gdsterimi, her bir k ani igin

durum hata kovaryansi Py olan, tek bir durum vektori xi ile ifade edilir.

Sekil 5.7de robot, ukx denetim girdileri sayesinde (Xk.1,Yk-1) konumundan
(Xk,yk) konumuna hareket etmistir. Bu hareket sonrasinda robotun AD kadar
mesafesi ve A0 kadar da acisi degismistir [2]. Bdylece u denetim girdileri

sayesinde robotun ortam icinde ne kadar yer degistirdigi belirlenebilir.

Uy = [Ugap] uk[AG]]T (5.3)

Ui —1fae]

Yk

Yi—1

Xk-1 Xy

Sekil 5.7 Denetim girdileri ile robot hareketi
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Bu tez calismasinda denetim girdileri, robotun dogrusal hizi ve dénme hizi

olarak secilmistir. Robotun dogrusal hizi Uy[AD] her iki tekerleginin donus
hizlarinin ortalamalarindan, robotun dénls hizi Ui 0] ise her bir tekerlegin donus

hizlar arasindaki fark ve tekerleklerin merkezleri arasindaki uzaklik kullanilarak

hesaplanabilir.

_ VkR + VkL _ R'ka + R'ka ¢

Y 2 2 Ui[ap] = Vi -tsamp +Ukjag = O

(5.4)

Vk _VkL _ R'WkR _R'WkL

b b

Wk: R

Uy [A0] = Wy . tsamp (5.5)

(5.4) ve (5.5) esitliklerindeki t k-1 anindan k anina kadar gegen sureyi

samp

kisacasi 6rnekleme zamanini belirtir. Bdylece robotun bu sire igersindeki yer

degisimi dogrusal ve agisal hizlarinin zaman ile garpimina esit olur.

Robotun denetim girdileri ile batlinsel duzlemde ne kadar yer degistirdigi sekil
5.8'de gosterilmistir. Robot ux denetim girdileri ile kK aninda (xk,y«,0x) konumundan

bir zaman sonra k+71 aninda (Xk+1,Yx+1,9k+71) KOnumuna gelmistir.

S Ol U _qpa0)

Yed ¥e | 1
Y SR , I a= §uk—1[Ae]
/ L=u_qap]

Yk

Sekil 5.8 Robotun dénus hareketi
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Elde edilmek istenen yeni konum X, sistemin hareket modeliyle tanimlanir.

Bu tez calismasinda ortamin duragan oldugu varsayilmigtir. Dolayisiyla ortamdaki
yer gO0stericilerin konumlari sabittir ve zamana bagli olarak dedismez. Yer
gOstericiler icin durum gecis islevi (5.6)'daki gibi tanimlanir. Bu durumda bir
sonraki durum vektorl, dogrusal olmayan sistem modeli ile tanimlanirsa, yeni
durum vektora (5.7) esitligindeki gibi olur.

T

mk’j = mk71’j M= [m1 P mN] (56)
A f(erbOt,u W )
Xk :f(Xk1’uk1’Wk1):|: K I\i(l P (5.7)
. ] i
Xi-1[x) T Uk-1[aD]COS (Xk-1[0] + Euk-ﬂAG])
. 1
Xic-11y] + Uk-1[aDySIN(Xic-1p07 Euk-1[A9])
A Xi-1[0] + Uk-1[20]
X = f(Xyq,Upq) = m, (5.8)
L My J2N+3)x1

(5.8) esitliginde dogrusal olmayan hareket modeliyle bir sonraki durumun
matematiksel ifadesi yer almaktadir. Bu esitlk icinde sure¢ gurlltlsu
tanimlanmamistir. Slre¢ gurultist denetim girdilerinden kaynaklanir. Robot
tekerleri Uzerinde bulunan kodlayicilarin hassasiyeti sistem gurultisinin
degisimini etkiler. (5.9) esitliginin (5.8)'e dahil edilmesiyle bir sonraki sistem

durumu elde edilmis olur.

u
up = K[AD] | dk[AD] (5.9)
Uga0] dk[a0]
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1
Xi-1pq * (Ug-1[apy +4 k[AD])-COS(Xk—1[G] + E(uk—ﬂAS] + (a0 )

. 1
Xicpy) + (Ug-1japy + 4 k[AD])'Sm(Xk—1[9] + §(Uk-1[Ae] * k(6] ))
(5.10)

Xi-110) * (Uk-1a0] + dkjae))

X = F(Xy1, U1, Wieq) = m,

L J2n+3)x 1

Sureg¢ gurdltisindn sifir ortalamali Gauss oldugu varsayilirsa, guraltinin

kovaryans matrisi (5.13)'deki gibi tanimlanabilir.

qx ~ N(qg,Uy) (5.11)
q =[0 o] (5.12)
2
(e)
U = e , (5.13)
O qu[Ae] 2x2

(5.13) esitliginde kosegenler disinda kalan terimler sifirdir. Bunun nedeni

gurultd kaynaklarinin birbirinden bagimsiz olduklarinin kabul edilmesidir.

Dogrusal olmayan durum gegis iglevi ile bir zaman énceki durum ile simdiki
durum iligkilendirilmistir. Denetim girdilerinden kaynaklanan guraltinan diger bir
ifadeyle sUreg¢ gurultistnun sisteme kattigi belirsizligin de hesaplanmasi gerekir.
Bunun igin Q,_4 Ongorulemeyen gulriltd kovaryans matrisi (5.14) esitligi ile

bulunur.

Qk—1 = AfXUk—1 XAfT (514)

of(x,_q) Of(xy_4)

Af =[
Ouyiap]  Ouyag]

] (5.15)
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Burada Af Jacobian matrisi, durum gecis islevinin denetim girdilerine gore kismi

tlrevlerinin alinmasi ile bulunur (5.16).

1 AD . 1
COs(X +—A0) -—.sin(x +—A0
(Xk-1707 2 ) > (Xk-1707 > )

. 1 AD 1
sin(x +—A0) ——.cos(x +—A0
(Xk-1[6] 2 ) > (Xk-1g0] > )

0 1 AD = (Uy_1jap) * 9 k(apy) (5.16)

Af ,
0 0 A6 = (Ui_1jn0) * Akgae))

L Jon+3)x2

Bir bagka belirsizlikte robotun k-1 anindaki belirsizliginin bir sonraki zamani
nasil etkileyeceg@ini gosteren sistem durum belirsizligidir. Bunun igin (5.17)
esitliginde gosterilen A,_; Jacobian matrisinin hesaplanmasi gerekir. Bu matris
durum gegis islevin her bir durum degiskenine gore kismi turevinin alinmasiyla

belirlenir.

Ak1:{5f(xk—1)}: Of(xq)  OF(xgq) Of(xpq) Of(xgq)  Of(xyq) (5.17)
OXy_qx]  OXi—qy]  OXy_qp0) omy omy

Boylece A,_4 Jacobian matrisi (5.18) deki ifade edilir.

J 0 0
0 I :

Ay 4= : . (5.18)
0 - I (2N+3)x(2N+3)

(5.18)'deki J matrisi durum gegis islevinin robot konum parametrelerine gore

alinan kismi tlrevini goéstermektedir (5.19). A,_; Jacobian matrisinin késegenleri

ise birim matris ile ifade edilir.
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-AD . 1
1 0 —.sin(x +— A0
> (Xk-10] 2 )

AD 1
J={0 1 —.cos(x +—A0 5.19
2 ( k-106] 7 5 ) ( )

. {1 0} AD = (Ug_1;ap) * 9 kiany)

0 1] AO=(Ugqpe) * 9 ka0))
00 1

Daha o6nceki durum belirsizligin bir adim sonraki durum belirsizligini nasil
etkileyecegi, bir 6nceki adimdaki durum belirsizligi P,_'in, A,_, Jacobian matrisi
ile (5.20)deki gibi carpilip, sure¢ gurlltisinden gelen belirsizligin de Uzerine

eklenmesi ile bulunur (P, ).

P. = AP AT +Q, 4 (5.20)
5.3 Olgiim Modeli

Robot konumunun izlenmesinde kullanilan denetim girdileri robot tekerleri
Uzerinde bulunan kodlayicilardan elde edilir. Ancak robotun mutlak ol¢cimler
yardimiyla odometri kaynakli hatalari duzeltmesi beklenir. Bunun igin de robot
Uzerinde konumlanmis algilayicilardan faydalanilir. Bu algilayicilar ile robotun

cevredeki yer gostericilere olan uzaklik ve acisal fark bilgileri elde edilir.

Gercek hayatta sonar algilayicilar sesin yayllma prensibine gore galistiklari
icin mesafe bilgisi Bolum 3’de anlatildigi gibi koni seklinde bir alandan elde edilir.
Ancak sonarin algilama dogrultusunun koni yerine, dogrusal oldugu varsayilirsa

sistemin 6lgum modeli (5.21) esitligindeki gibi tanimlanabilir.

gy Jmy ;= xi2 + (my — v, )2
h(xy,vy )= "y, = o +v (5.21)
ks Vk zé k S tan (my’J Vi) _o, k
M) =X 2x1
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Yer Gosterici

X

Sekil 5.9 Sonarlarin algilama dogrultusu

(5.21) esitliginde de goéruldigu gibi j numarali yer gosterici ile robot merkezi

arasindaki uzaklik zJ, robotun yatay ekseni ile yer gosterici arasindaki agi zé ile

T

gosterilmistir.

Sekil 5.9'da dlgumlerin yer gosterici ile sonar algilayici arasinda oldugu
gorulmektedir. Ancak (5.21) esitligindeki zﬂ ise robot merkezi ile yer gdsterici

arasindaki uzakliktir. Bu durumda cizelge 6.5’de tanimlanan her bir sonarin robot
merkezine olan yatay ve dikey uzakliklarindan d mesafesi hesaplanarak, sonar
Olcimuine eklenmelidir. Bdylece S; sonardan alinan mesafe ve konum agisi
Olcimi (5.22) deki gibi tanimlanabilir (Sekil 5.10).

zmze =| 97| d= 2 1 s2 5.22
ki = Zs; = O Sx,i T8y, (5.22)
s,1
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Sekil 5.10 Sonardan alinan mesafe ve aci verisi

5.3.1 Veri iligkilendirme

(5.22)de tanimlanan sonar 6lgimlerin ortamdaki yer gostericilerden herhangi
birine ait olup olmadiginin belirlenmesi gerekir. Veri iliskilendirme streci, k aninda
robot Uzerindeki m adet sonardan (S; i=1,...,m) 6lgim alinacagi dusunulurse,
durum vektorinde tanimlanan N adet yer gostericiden ( m; j=1,...,N) hangisi ile

eslestiriimesi gerektigini gosterir.

Hy =i Jp -+ Jm] (5.23)

(5.23)'deki eslestirme matrisi her bir zc; Olcimuine ait iligkilendirilmis yer
gosterici numarasini gostermektedir. Buna gore H, =[1340] oldugu dugundlirse
1,2,3 numaral sonar O&l¢gimlerin sirasiyla 1,3,4 numarali yer gostericilerle
eslestirildigi anlasilir. 4 numarali sonar o6lcumu ise higbir yer gosterici ile

eslestiriimemistir (Sekil 5.11).
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Sekil 5.11 Veri iliskilendirme

zy; Olgumu my; yer gostericisi ile iliskilendiriimigse robotun elde etmesi

gereken olgum ile elde ettigi 6lcim arasindaki matematiksel baginti (5.24)'deki gibi

olur.

zi; = hy (X )+ vy (5.24)

Her bir sonar algilayicidan elde edilen veri, belirli bir gurtltiye sahiptir. Bu

gurdltdler (vy;) (5.24) esitligine dahil edilmigtir. Algilayici gurdltilerin - sifir

ortalamali Gauss olasilik dagilimina sahip olduklari varsayilirsa 06lgim

gurultistndn kovaryans matrisi (5.26)'daki gibi tanimlanabilir.

Vi ~ N(O,R, ;) (5.25)
k,i k,i

R, = fo 0 (5.26)
N 0 g'i 2x2 |

Rk i'nci sonarin gurultd kovaryans matrisini gostermektedir. Kosegen disinda
kalan terimlerin sifir olmasinin nedeni uzaklik ve ag¢i dlgimlerinin birbirinden

bagdimsiz olduklarinin kabul edilmesidir.
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(5.24) esitligindeki hata, robotun 6ngdérilen konuma geldiginde elde etmesi
gereken olcum ile elde ettigi 6lcim arasindaki farka esittir. Bu hatanin bir dnceki
durum belirsizligine dahil edilmesi gerekir. Bu nedenle 6lgim modelinin durum
degiskenlerine goére kismi tlrevleri hesaplanmalidir. Bdylece Hx Jacobian matrisi
(5.27)'de gibi yazilabilir.

0 _{ah(x)}_ oh(x) oJh(x) oh(x) OJh(x) oh(x)
k"_ —_ . . . —
J aX an[X] an[y] 5Xk[e] 5m1 8mN
ALY g g L & A g
He = & A A A (5.27)
Ay A& g . A A g0
A% A2 A A2 2x(2N+3)

Ax = (mx’j - Xk), Ay =(my;—yy), A= \/sz + Ay2 (5.28)

(5.27) deki Hx Jacobian matrisinde z,; ile iligkilendirilmemis diger yer

gostericilerin  kismi tlrevlerinin sifir oldugu goridlmektedir. Bu durum o6lgim
modelinde sadece veri iligkilendirmesi yapilan yer gosterici konumlarina

(m,; ve my;)gore kismi tlrevlerin alinmasindan kaynaklanmistir.

Bu durumda i'nci sonarin j’'nci yer gosterici ile iligkilendiriimesi sonrasinda,
Olcim farki (yenilenme terimi) ve yenilenme kovaryans matrisi asagidaki gibi

tanimlanabilir.
T
Vigij = Zii — Iy (%) Sijij = Hi jPcHy j + Ry (5.29)

(5.29)'daki esitlikler ancak i'nci sonar 6lgumu j'nci yer gosterici yakinlarindan
alinmis ise hesaplanabilir. Bu eslestirme ise (5.30)'daki esitsizligin saglamasiyla

gergeklestirilir.

2 T o 2
Dicii = ViiiSk,ijViiij < Xd1-o (5.30)
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5.3.1.1 Mahalanobis Uzakhgi

Mahalanobis uzakhi@, 1936 yilinda P.C Mahalanobis tarafindan 6ne sirllen
bagimsiz degiskenler uzayindaki merkezden veya 6rneklem ortalamasindan tek bir veri
noktasinin uzakligini Slgen istatistiksel bir Slgim degeridir [27]. OKlit uzakigindan farkl
olarak veri kimesindeki degiskenlerin korelasyonlari da g6z 6ninde bulundurularak

hesaplama yapllir.

Cok degigkenli vektor x=(x1,X2,...,Xp) icin ortalama degerleri y=( 1, Yz,..., Hp) V€
kovaryans matrisi Z olarak tanimlanirsa, Mahalanobis uzakhg! (5.31) esitligindeki gibi

hesaplanir.

Dy (%) =y/(x 1) = (x ~ ) (531)

Mahalanobis uzakhgi iki rassal vektor arasindaki benzesmezligi de ifade

etmek icin kullanilabilir. Bunun i¢in ayni dagilima ait rassal vektorlerin X ve y ve

kovaryans matrislerinin %,, oldugu varsayilirsa, Mahalanobis uzakhgi (5.32)

esitliginde oldugu gibi hesaplanir.

d(%,3)= (- 9) T2z -) (5.32)

Mahalanobis uzakligi kimeleme analizleri ve verilerin siniflandirmasinda
oldukcga sik kullanilan bir dlgimdur. Mahalanobis uzakligi kullanilarak herhangi bir
test noktasinin, N adet sinif icinden hangisine ait oldugunu belirlemek igin
oncelikle her bir sinifla olan kovaryans matrisinin hesaplanmasi gerekir. Daha
sonra test noktasinin diger siniflarla olan Mahalanobis uzakli§i hesaplanarak en

kiguk Mahalanobis uzaklik degerine sahip olan sinifla eglestiriimesi yapilabilir.

Mahalanobis uzakligi EKBH uygulamalarinda robot algilayici olgumleri ile
ortamdaki yer gostericiler arasindaki eslestirmeler icin kullanilir. Bu eslestirmelerin
dogru sekilde yapilmasi GKS’nin 6lgim guncellemesinin de dogru sekilde
yapilmasi anlamina gelir. Bdylece bir sonraki durum kestirimin dogru yapilabilmesi

ve GKS’nin yakinsamasi bu eslestirmelerin tutarlihgina baghidir.
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(5.29) esitligindeki hata terimi v ve bu hata terimine ait kovaryans matris

Sk » (56.32) esitligi kullanilarak Mahalanobis uzakligi hesaplanabilir.

(5.30)daki Mahalanobis uzakhgi yenilenme kovaryans matris tersi ile
yenilenme teriminin sagdan kendisi soldan ise devrigiyle ¢arpimi sonucu elde
edilir. Daha sonra elde edilen bu degerin guvenilirlik arah@ (1-a ) ve 6zgurlik
derecesi d olarak tanimlanan Chi-kare dagilimi icinde kalip kalmadigina bakilir.

Burada d, hy (x) vektorinin boyutudur. Sekil 5.12'de Chi-kare dagiliminda

Ozgurlik derecesi 2 ve guvenilirlik araligi 0.95(%95) segcildiginde dagilimin
[0,5.99] araliginda degistigi gorulmektedir [24]. Eger Mahalanobis uzakligi bu testi

basariyla gegerse sonar dlgiim z; s6z konusu yer gosterici ile eslestirilir.

Sekil 5.12 Chi-kare olasilik yogunluk fonksiyonu Xg‘o.%

Sekil 5.13'de gosterilen “Bireysel Uyumluluk ile En Yakin Komsuluk” (BUEYK)
algoritmasina ve Mahalanobis uzaklik olcimu kullanilarak yukarida bahsedilen
eslestirmeler yapilabilir. Bu algoritma her bir z; 6lgim ile her bir yer gosterici m;
arasindaki en kuguk Mahalanobis uzakligin [0,5.99] araliginda kaldigi eslesmeleri

bulur. (5.23)de tanimlanan H, =[1340] matrisi i¢cin, BUEYK algoritmasi

kullanildiginda eslestirme ile ilgili agag yapisi sekil 5.14’de gosterilmistir.
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1: procedure BUEYK (z,,h, ,H, P, ,R} )
2 fori<1, mdo
3 D2, < MD(zy ;,hy 1, Ry ;)
4: nearest < 1
5: for j«2 ,Ndo
6 D} « MD(z;,h, ;,R; ;)
7 if Dizj <D2min then
8 nearest <— |

. 2 2
o: Dmin <« Dij
10: end if
11: end for

. £ 2 2

12: if D/ in <Ai1a then
13: H; < nearest
14: else
15: H, <0
16: end if
17:  end for
18: return H
19: end procedure
20: procedure MD (z,hy,Hy P, ,Ry )
21: Vk = Zk — hk do
22: S, =H, P H] +R, dO
23:  return v S v,
24: end procedure

Sekil 5.13 BUEYK algoritmasi

Sekil 5.14 Bireysel Uyumluluk ile En Yakin Komsuluk algoritmasi agag yapisi
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k aninda Q (Q < N) adet eslestirme yapildidi varsayilirsa, H matrisindeki ilgili

eslestirmelere gore GKS’nin dlgim modelinde kullanilan matris boyutlari asagida

gibi degisir.

z4 hy \Z
Zk = . = . +

z 2Qx1 hQ 2Qx1 YQ 2Qx1

@)

R, 0
Rk =
0 Q J20x20
H,
Hk = :

Hq
2Qx(2N+3)Q

Bdylece Kalman kazancinin guncellenmesinde kullanilan

kovaryans matrisi (5.36)'daki gibi elde edilir.
S, =H, P H] +R,
Kalman kazanci (5.37) esitligindeki gibi hesaplanir.

Ky =P Hy S

(5.33)

(5.34)

(5.35)

yenileme

(5.36)

(5.37)

Bu hesaplamalar sonucunda, bir sonraki durum kestirimi (5.38)'deki Kalman

kazancinin hata terimi ile carpildiktan sonra 6ngoérulen duruma eklenmesi ile

bulunur.
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5.3.2 Yeni Yer Gostericilerin Sisteme Eklenmesi

Ortam {izerinde yeni bir yer gosterici tespit edildiginde m.,; =[r, 6],
durum vektorine eklenerek, durum hata kovaryans matrisi guncellenir. Yeni yer
gostericinin iki boyutlu dizlemde noktasal konumu (5.39) esitligi ile ifade edilebilir.
(5.40) ve (5.41) esitlikleri sirasiyla genisletiimis durum vektéri ve genigletilmis

durum hata kovarysans matrisini géstermektedir.

Xy[x] T Im COS(X,[0) + 0,y )
myq = L(Xr’myeni ) =

Xy
X < (5.40)
my 4
I Prr Pr1 PrN I:’rN+1 ]
P Py Pin o Pineg
PNr PNN
_PN+1r PN+11 I:’N+1 N+1 |
I:>N+1N+1 = JerrrJ;{r + JZRJ;F = |: :| (542)
*12x2
PrN+’I = PIE+1r = PrrJIr = - (543)

"13x2

PN+1i=PiL+1=Jer§=[' } (i=1,2...,N) (5.44)
o t12x2
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(5.42), (5.43) ve (5.44) esitlikleri kullanilarak (5.41)'deki durum hata
kovaryans matrisinin son satir ve son sutundaki alt kovaryans matrisleri elde

edilmis olur.

J.. ve J, Jacobian matrisleri (5.45) ve (5.46) esitliklerinde oldugu gibi sirayla

L(x,,m 'nin robot (x;) ve yer godsterici (Myeni) durum degiskenlerine gére kismi

yeni )

tirevlerinin alinmasiyla hesaplanir.

= OL(X, Myen;) _ 1 0 -1, sin(x,qg +0,,) (5.45)
0X, 0 1 r,cos(X;e +0y)
OL(X,, Mg coS(X,191 +0y,) Ly SIN(X 107 + Oyy)
I, = OLX Myeni) _ el 16] (5.46)
amyeni S|n(Xr[e] + em) I COS(Xr[e] + em)

Sekil 5.15'de yeni bir yer gostericinin ( (N+1)inci yer gdsterici ) durum
vektorine ilave edilmesi sonrasinda guncellenen durum hata kovaryans matrisi
gorulmektedir. Bu matris icindeki gri renkli bloklar yeni yer gostericiye ait
kovaryans matrisleri gosteriri. Matris boyutlari (5.42), (5.43) ve (5.44) esitliklerinde

tanimlanmigtir.

1jn' 1:Ir1 ... ... ler+1
Py P11 Fir
Py Py N N Py m41

Sekil 5.15 Genisletilmis durum hata kovaryans matrisi
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6. UYGULAMALAR

Es zamanli konum belirleme ve haritalama uygulamasina ydnelik Pioneer
robotlar icin hazirlanmig MobilSim benzetimcisi ve Matlab programi kullanilarak
benzetim tabanl bir calisma gergeklestirilmistir. Bélim 6.1'de UTB algoritmasi
kullanilarak benzetim ortaminda tanimlanan c¢evrenin 6znitelik tabanli haritasinin
cikartilmasi ile ilgili gahismalar yer almaktadir. Bu harita ortamdaki kenar nokta
konumlarini gdstermektedir. Haritadaki her bir kenar nokta robot konumu
belirlenirken birer yer gdsterici olarak kullaniimistir. Beginci bolimde anlatilan
sistem modelleri esas alinarak GKS algoritmasi kullanilarak, yer gdsterici ve robot
konum kestirimin es zamanli olarak yapilmasi ile ilgili galismalar bélum 6.2’de yer
almaktadir. Gergeklestirilen benzetim c¢alismasinda robot sistem modelinde hata
olmadigi varsayilmigtir. Diger bir ifade ile robot tekerlerinin ¢aplari, genislikleri ve
aralarindaki mesafe bilgisinde hata olmadidi kabul edilmigtir. Ayrica robot hareketi

iki boyut disina ¢citkmamis ve ylzey degisiklikleri olmadidi varsayilmistir.

Robotun sanal ortam icersinde engellere carpmadan gezinmesi i¢cin ARIA

araylUz uygulamasi kullanilarak C++ tabanl bir program yaziimistir [25].

Bu program ile robot sonar algilayicilardan elde ettigi mesafe verilerini
kullanarak yakininda engel olup olmadidi kararini verir. Engel olmadigi surece
robot ydnelim dogrultusunda dogrusal olarak hareket eder. Engel ile robot
arasindaki mesafe 25 cm’nin altina dustiugunde robot yavaslar ve engel olmayan
alana dogru yoénelir. Programda robotun maksimum hizi 300 mm/s olarak

ayarlanmistir. Program ile ilgili akis diyagrami sekil 6.1 de verilmigtir.

Bu program ile ayrica robotun gezinimi sirasinda 16 adet sonar algilayicidan
elde edilen mesafe dlgimleri, kodlayicilardan elde edilen robot konum verileri ile
robotun dogrusal ve dénus hizlari 300 ms araliklarla 6rneklenerek bir dosya igine
kaydedilmigtir. Dosyada kayith olan bu veriler daha sonra Matlab programi
araciliglyla hem UTB hem de GKS algoritmalarinda kullaniimistir. Dosyadaki

kayith veriler ile ilgili 6rnek gizelge 6.1, 6.2 ve 6.3'de gdsterilmistir.
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MobilSim ile
baglanti kur

v

Harekete basla

———

Sonar verileri al

Yavasla

mi?

Baglanti kesildi

Programi bitir

Engel sagda mi?

Sola dogru yénel

Saga dogru yonel

Sekil 6.1 Robotun gezinim i¢in yazilan programin akis diyagrami

Cizelge 6.1 Sonar veriler (mm)

Sonar 1

Sonar 2

Sonar 3

Sonar 4

Sonar 4

Sonar 6

Sonar 7

Sonar 8

1278

1122

1002

845

829

425

606

452

Sonar 9

Sonar 10

Sonar 11

Sonar 12|Sonar 13

Sonar 14

Sonar 15

Sonar 16

442

575

921

1206

1770

1755

1773

1288
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Cizelge 6.2 Robot konumu

Robot Konumu

X (mm)

y (mm)| 6(derece)

-460.75

420.01 58.98

Cizelge 6.3 Robotun dogrusal ve doénus hizi

Dogrusal Hiz Doénds hiz
(mm/sn) (derece/sn)
185.5 13

Cizelge 6.3 ve 6.2’e bakildiginda robotun konumu (-460.75, 420.01, 58.98°)
iken dogrusal hizi 185.5 mm/sn, donus hizi ise 13 derece/sn dir. Robotun bu

konumdayken sonarlardan okudugu veriler

goOriulmektedir.

Her bir Ornek arasindaki sure ise MobilSim benzetimcisi ile baglant
kurulduktan sonra her bir sonraki 6rneklemenin alindigi zamandan simdiki
ornekleme zamanin cikariimasiyla elde edilmistir. Cizelge 6.4’de 300ms araliklarla

alinan érneklerin baglangi¢ anindan itibaren érnekleme zamanlari gérulmektedir.

At =t =27980-27669 = 285ms (= 300msn )

samp

Cizelge 6.4 Ornekleme zamani

Slre (msn)

0

27669

27980
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6.1 Ugcgenleme Tabanl Birlesim Algoritmasi ile Oznitelik Tabanl Harita

Olusturma

Bolim 3.2'de bahsedilen UTB algoritmasinin uygulamasini yapabilmek icin
Mapper3-Basic programi ile sekil 6.2°deki gibi sanal bir ortam olusturulmustur (3x2
metre boyutlarinda bos bir oda). MobilSim benzetimcisi ile robot sanal ortam
Uzerinde sekil 6.1’deki robot gezinim programi kullanilarak dolastiriimis ve gizelge
6.1-6.4’de 6rnek olarak gdsterilen veriler dosyaya kaydedilmigtir. Daha sonra
ortamdaki 4 adet dikey kenar konumlarini tespit etmek igin standart UTB

algoritmasi Matlab programi kullanilarak test edilmistir (cevrim disi).

1000 - 1
800 - 1
600 - 1

4001 Kenar Nokta

Kenar Nokta

200 -

! <

2007 x=0y=00=0

Kenar Nokta

-400 - Kenar Nokta
-600 -
-800 - ‘T
-1000
-1 5‘00 -1 dOO -560 6 560 1 600 1 5‘00

Sekil 6.2 3x2 m? boyutunda tanimlanan bos sanal ortam

Oncelikle robotun hareketi esnasinda elde ettigi sonar verilerin gruplandig
hareketli pencere olusturulmustur. Bunun igin 16x80’lik iki boyutlu bir matris
tanimlanmistir. Bolim 3.2 de gosterilen her bir hiicre 1x4’luk vektorlerle ifade
edilmistir. Robot Uzerindeki 16 sonardan da 6lgim alindidi igin pencere satir sayisi
(m) 16, her hicre 1x4’lik vektérden olustugu icin pencere situn sayisi (n) 80

olarak secilmistir.
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Her bir hiicredeki sonar yaylarin tanimlanabilmesi icin érneklemenin yapildigi
andaki sonar koordinatlarina (xs,ys) ve sonar merkezinin bitlnsel yatay dizlem ile

yaptidi aci (B ) bilgisine ihtiyag vardir (sekil 6.3).

1000 E

800- 8

600 ba .
400 1

200~

-200-

-400- 1

-600- 1

-800- 1

-1000- .

1
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

Sekil 6.3 Sonar 6lgimun ortam Uzerindeki modeli

Bu bilgilerin elde edilmesi igin her bir sonarin robot merkezine goére
konumlarinin ve ydnelim agcilarinin bilinmesi gerekmektedir (sekil 6.4). Pioneer

3DX robot Gzerinde yer alan sonar konumlari gizelge 6.5 gdsterilmigtir.

90 derece 90 derece

130 derece 50 derece

150 derece 30 derece

170 derec: 10 derece

-170 derece -10 derece

-30 derece
-150 derece

-50 derece

~130 derece -90 derece -90 derece

Sekil 6.4 Robot sonar agi
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Cizelge 6.5 Pioneer 3-DX Sonar Konumlari

Sonar
Numarasi | Xs(mm) | Yo(mm) | O (derece)

1 69 136 90

2 114 119 50

3 148 78 30

4 166 27 10

5 166 -27 -10
6 148 |78 |30
7 114 -119 -50
8 69 -136 -90
9 -157 -136 -90
10 -203 -119 -130
11 237 |-78 150
12 -255 -27 -170
13 -255 27 170
14 -237 78 150
15 -203 119 130
16 -157 136 90

Asagidaki dosum formdulleri kullanilarak her bir sonar élgim igcin modellenen
yayin merkez konumu ve merkez dogrultusun yatay eksen ile yaptigi aci

hesaplanmigtir (sekil 6.5 ).

xsyiay = Xpobot + X5, COS 0, — ¥, SN0, i=12,...16 (6.1)
Yo" = Yrobot + X, SING, + 7y, cOSO,, (6.2)
05" = 0, + 0, 6.3)
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a
y¥

Yr

Sekil 6.5 Yay konumu ve gorus alani

Cizelge 6.6'da yer alan esik degerleri yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda

belirlenmis ve algoritmada bu degerler kullaniimistir.

Cizelge 6.6 Esik degerleri

Simge | Deger
d4 300 mm
d, 35 mm
Ny 6

Sekil 6.6’da robotun gezinim sirasinda yapmis oldugu hareket gértilmektedir.
Robotun harekete basladidi ilk konum ve son konum isaretlenmistir. Haritadaki
33696 adet nokta UTB algoritmasi ile belirlenen noktasal konumlari
gOstermektedir. Bazi dlgumlerin ortam siniri disinda bazilarinin ise engel
olmamasina ragmen engel varmig gibi ortam iginde ¢iktigi gértlmektedir. Bunun
nedeni UTB algoritmasinin sadece kenar noktalari tespit edebiliyor olmasidir.
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Dolayisiyla diuzlem Uzerinden alinan 6lgimlerdeki konumsal sapmalar ¢ok fazla

olmustur.

Robot Gezinimi ve WTH algoritrna ile hesaplanan noktasal konumlar

1000

200

s00

<400

200

-200

-400

-G00

-200

-1000 -

1500 4ooo . -s00 0 s00 1000 1 800

Sekil 6.6 Robot gezinimi ve UTB algoritma ile hesaplanan noktasal konumlar

Sekil 6.7de gezinim sirasinda ¢ikartilan noktalarin kesisim sayilarina gore
histogrami yer almaktadir. Negatif isaretli iggenleme sayilari dizlemsel bélgeleri,
pozitif isaretliler ise kenar potansiyelli bolgeleri temsil etmektedir. Kenar veya
dizlemsel bdlge Uzerinden elde edilen noktalar bu isaret degisikligi ile
siniflandirihr. Buna goére histogramin sol yarim ekseninde kalan dagilim, sag yarim
eksene gore oldukga yogundur. Bunun nedeni ortam icindeki duzlemsel
bdlgelerden elde edilen noktalarin, kenar bdlgelerden elde edilenlere gére c¢ok

daha fazla sayida olmasidir.
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Histogram
4500 T

4000

3500

3000

2500

2000

Nokta Sayisi

1500

1000

500

25 20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
Ucgenleme Sayisi (14>nt>-23)

Sekil 6.7 Noktasal histogram (13 >n, > -22)

Kesigim sayilarinin pozitif oldugu noktalar i¢in (n, > 1) histogram Sekil 6.8’de
yer almaktadir. Kenar noktalari tespit etmek i¢cin en az 6 tggenleme (n, >6)
sonunda hesaplanan noktasal konumlar géz énunde bulundurulmustur.

Histogram
900 T T T

Nokta Sayisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Uggenleme Sayisi (nt>0)

Sekil 6.8 Noktasal histogram (n, >1)
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Sekil 6.9'da kesisim sayisi 6 veya daha fazla olan noktalar igin 6znitelik
tabanli harita cizdirilmistir. Bu haritaya gore ortam icindeki dikey kenarlar gezinim
sirasinda tespit edilmistir. Ancak haritada kenar bdlgeler disinda, dizlemsel
bélgeler ( ortamdaki duvarlardan) tzerinde de sahte kenar noktalar yer almaktadir.
Sahte kenar noktalardan kurtulmak igin temel UTB algoritmasinda iyilestirme

yapimigtir.

nt>5 i¢in noktasal konumlar (kenar noktalar)

1000 - Kose Nokta A F—t— 7
Sahte Kenar Noktalar
800 B
600 - W‘ Dikey Kenar Dikey Kenar b
400 - - »
3 s
200 [F 2 g
<) X
¥ =z @
of 5 ]
b & g
=
2001 |« 2 5
© QO
3 Ly
-400 - 4
. Dikey Kenar N
600} # Dikey Kenar i
Kose Nokta
-800 ‘ ]
Kose Nokta ‘ Sahte Kenar Noktalar
-1000 - + % S
L L L L L L
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

Sekil 6.9 n, >6 igin kenar nokta konumlari

6.1.1 Geligtirilmis Uggenleme Tabanli Birlesim Algoritmasi

Algoritmanin performansi artirmak ve haritadaki sahte kenar noktalar

temizlemek icin standart UTB algoritmasina iki ek slreg ilave edilmistir.

6.1.1.1 Kararh kesisim kosulu

Kararli kesisim iki sonar yay arasinda kalan acinin belirlenen bir esik

degerinin Gzerinde oldugu durum olarak tanimlanir [13].

ekesisim > eesik
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Kararli kesisim kosulunun kullaniimasinin kenar nokta belirlemede iki dnemli
avantaji vardir. Birincisi bu kosulu saglayan yaylar arasindaki kesisim noktalari
sonar algilayici kaynakh hatalardan (mesafe Olgimlerinde veya sonar
konumlarindan) 6nemli olclide etkilenmeyecektir (sekil 6.10a). Buna karsin
kararsiz kesisim kosulu ile tespit edilen noktasal konumlar, algilayici kaynakl
hatalar nedeniyle 6nemli 6lgide etkilenebilir (sekil 6.10b). Bu ylzden kararl
kesisim kosulu kullanilarak elde edilen noktalar sonar algilayici hatalarina kargi
daha givenilirdir. ikincisi ise dizlemsel bdlgeler iizerinde tespit edilen sahte
noktalari filtrelemektir. Dizlem Uzerinde tespit edilen noktalar kararsiz kesigim

kosulu ile tespit edilmis olabilir.

I3

(XS1’YS1) (X521YS2) (XS1’YS1) b (st’YSz)

a

a) Kararli kesisim b) Kararsiz kesisim
Sekil 6.10 Kararli kesisim kosulu
Kesisim agisini hesaplamak i¢in kosinus teoreminden yararlaniimistir. Bunun

icin gerekli olan Uggen taban uzunlugu r; (3.6) esitligiyle elde edilmigstir. (6.4) deki

kosinUs teoremi kullanilarak © (kesisim agisi) agisi bulunmustur.

0= 00371 M (64)
21'11'2
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6.1.1.2 Etkin hareketli pencere giincellemesi

Temel UTB algoritmasinda yapilan ikinci iyilestirme, kenar nokta konumu
belilemek icin etkin hareketli pencere glncellemesidir. Standart UTB
algoritmasinda hareketli pencere guncellemesi sensér konumlarinin belirli bir egik

seviyesinin Ustlinde yer degistirmesi sonucunda yapilmaktadir.

2 2
\/(Xsyeni - Xsénceki ) _(ysyeni - ys(’)nceki ) > dt (65)

Ancak, bu yaklasim daha az sayida kenar nokta tespit edilmesine veya hi¢
tespit edilememesine neden olabilir. Ozellikle bu yaklasim robotun kendi ekseni
etrafinda yaptigi dénglsel hareket sonucu daha az sayida kenar nokta tespit etme
ihtimalini artirabilir. Robot sabit bir pozisyon etrafinda dondugu zaman hareketli
pencere surekli olarak guncellenir. Bunun nedeni bu hareket sonucunda sensor
konumlarinin degisecek olmasidir. Boylece hareketli pencere igindeki tim sensor
Olcimleri sabit bir robot konumundan elde edilmis olur. Bu da kenar noktalarin
daha az kesisim sayisiyla tespit edilmesine neden olabilir. Bdylece kenar

noktalarin tespiti dogru olarak yapilamayabilir.

Hareketli pencere gincellemesinin daha etkin bir sekilde yapilmasi igin,

sensor konumlarina goére dedil robotun yer degisimine bakilarak yapilmahdir [13].

2 2 '
\/(XRyeni - XR&')nceki ) _(yRyeni - yR(’)nceki ) > dt (66)

Eger robotun bir énceki ve bir sonraki konumu arasidaki mesafe belirlenen
esik dederinin altinda kalirsa, hareketli penceredeki glncel tarama yenisi ile
degistirilir. Hareketli pencere Uzerinde kaydirma islemi yapilmaz (sekil 6.11). Bu
sayede oOzellikle robotun merkez ekseni etrafinda yaptigi dongusel hareketler

sonrasinda daha fazla sayida kenar nokta tespit edilebilir [13].
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seviyesi ?

Robot yer degisimi > esik

Hareketli

pencereyi kaydir

Guncel sonar
olgimleri en sag
sutuna yerlestir

Guncel sonar
Slgumleri en sag
sutuna yerlestir

Sekil 6.11 Etkin pencere guncellemesi akis diyagrami

Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda tanimlanan sanal ortam igin 0 egik =
62° ve d't = 2.5 cm olarak secildiginde ortamdaki sahte kenar noktalar temizlenmis

Sekil 6.12'de kenar

bolgeler Uzerinde tespit edilen noktalar yer almaktadir. Harita Uzerindeki noktalar

ve gergek kenar noktalar dogru sekilde tespit edilebilmistir.

ortamdaki dikey kenarlarin konumlarini gostermektedir. Bu noktasal konumlarin

ortalamalari alindiginda ortamdaki kenar bdlge konumlari Sekil 6.13'de gosterildigi

gibi belirlenmisgtir.

nt>5 icin noktasal konumlar (kenar noktalar)

1000 -

800

600

400 -

200

-200 -

-400 -

E 3

-600 -

-800 -

-1000 -

1
-1500

1
-1000

1 1 1
-500 0 500 1000

1
1500

Sekil 6.12 Kenar bolge uzerinde tespit edilen noktalar
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Sekil 6.13 Kenar nokta konumlari

Cizelge 6.7°de sanal harita tGzerindeki kenar noktalarin gergek konumlari mm

cinsinden yer almaktadir. Konum hatalari ytzdesel olarak (6.7), (6.8), (6.9)

esitlikleri kullanilarak hesaplanmistir. Dort kenar nokta igin gergcek ve hesaplanan

konum degerleri gizelge 6.7°de karsilastiriimistir.

Cizelge 6.7 Konum karsilastirmasi

Yatay Eksen (x)

Dusey Eksen (y)

Gergek Hesaplana Gergek Hesaplana
Konum (mm) Konum (mm) Konum (mm) Konum (mm)
Sol Ust Kenar -1000 -1012 616 621.8
Sol Alt Kenar -998 -1014 -605 -615.4
Sag Alt Kenar 1002 1064 -471 -474 1
Sag Ust Kenar 999 1093 625 603.2
Yatay Eksen Hata Orani = XGergek ~ *Oigtilen %100 (6.7)

XGergek

80




Diisey Eksen Hata Orany =222k ~ ¥ Olelien o, 46 (6.8)
yGergek
Ortalama Hata =Y 21O ; DEHO 6.9)

Cizelge 6.8 Konumsal hata oranlari

YEHO % DEHO % Ortalama Hata %
Sol Ust Kenar 1.2 0.9 1.05
Sol Alt Kenar 1.6 1.7 1.65
Sag Alt Kenar 6.2 0.7 3.45
Sag Ust Kenar 9.4 3.4 6.4

Sonug olarak gizelge 6.8'e bakildiginda UTB algoritmasiyla ortamdaki dort
kenar boélgenin noktasal konumlari minimum % 1.05, maksimum % 6.4 ortalama

hata oraniyla tespit edilmigtir.

GUTB algoritmas! kullanilarak daha karmasik ortamlarda da calismalar
yapilmistir. Bunun igin sekil 6.14’deki gibi 4x3 m? boyutunda icinde dort adet
dikdértgen yapida engel bulunan baska bir sanal ortam tanimlanmistir. Ortam
icinde toplam 12 adet kenar nokta yer almigtir. Hareketli pencere boyutu
baslangicta 16x20 olarak segildiginde, robotun Uzerindeki mevcut sonar sayisinin
yetersiz kalmasi ve asimetrik dizilim gibi nedenlerden dolayl bircok kenar
noktalarin tespit edilemedigi gértlmastir. Bunun nedeni tespit edilemeyen kenar
noktalar Uzerinden yeterli sayida Olgim alinamamis olmasidir. Kenar noktalar
uzerinden ne kadar fazla olcim alinirsa algoritmanin o oranda kenar nokta
belirleme ihtimali artacaktir [26]. Cok daha fazla kenar noktanin belirlenebilmesi ya
mevcut sonar sayisinin artirilarak olgim ¢oézuanurlugunin yukseltiimesiyle yada
hareketli pencerenin genigletiimesiyle saglanabilir. Ancak bu durum algoritmanin
calisma zamanini dogrudan artiracadi i¢in gercek zamanl uygulamalara kisitlama
getirecektir. Bu yuzden yapilacak uygulamanin gercek zamanli olup olmamasina

gore pencere boyutu en uygun boyutta secilmelidir.
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Sekil 6.14 4x3 m?‘lik karmasik sanal ortam
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Sekil 6.15 Robot gezinimi ve GUTB algoritmasi hesaplanan noktasal konumlar
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Sekil 6.15de robotun karmasik sanal ortam igindeki gezinimi gortlmektedir.
Robot (0,0) konumundan harekete baslayarak 47204 mm yol aldiktan sonra (1566,-

80.03) konumunda gezinimi sonlandiriimistir.

Sekil 6.16'de GUTB algoritmasiyla cizelge 6.9'da yer alan esik degerleri
kullanildidinda sadece bir kenar noktanin tespit edilebildigi goraimastir. Bunun en
onemli nedeni robotun gezinim sirasinda kenar bodlge Uzerinden aldigi sonar
Olcimlerin belirlenen esik degerlerine gore yeterli sayida olmamasidir. Bu olguimler
hareketli pencere iginde depolandigindan pencere boyutu genigletilerek daha fazla
Olcim arasindan daha ¢ok kenar nokta tespit edilebilir.

Sekil 6.16’de tanimlanan ortam Uzerinde sadece 2 numarali engele ait
kenarlar biri tespit edilebilmistir. Daha fazla kenar nokta tespit etmek icin pencere
sutiin sayisi (n) iki katina ¢ikartilarak tekrar denemeler yapilmistir. 16x40’lik bir
pencere tanimlandiktan sonra (robotun ortam Gzerinden aldigi son 40 olgim ile)
GUTB algoritmasi kullanildiginda daha fazla sayida kenar nokta tespit edilmistir
(Sekil 6.17).

Kenar Konumlar
2500

2000~ R

] L
150+ |1—l

1000+ —

/V*b—
500~ Z| 16x20 boyutundaki 2 7

hareketli pencere

ile tespit edilen
Oor kenar nokta E

-500- -

] 3 —

-100¢- 1

_150 1 1 1 1 1 1 1 1
-2500 -2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 6.16 Karmasik ortamda tespit edilen kenar nokta
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Kenar Noktalar
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1
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Sekil 6.17 Genisletiimis pencere boyutu ile tespit edilen kenar noktalar

Cizelge 6.9 Pencere boyutu ve esik degerlerler

Pencere Boyutu
16x20 16x40

Kesigim sayisi nt 6 6
Maksimum maXsapma 35mm 35mm
sapma
Kesisim agisi eesik 67 derece 67 derece
Robot yer d 3.5cm 3.5cm
degisimi ¢

Tespit edilen kenar sayisi 1 5

Literatirdeki UTB algoritmasi ile yapilan uygulamalarda 24x10’luk pencereler
ile calisiimistir [3,12]. Bu tez ¢alismasinda pencere situn sayisi 20 secildiginde
tanimlanan bos sanal ortamdaki kenar noktalarin hepsi tespit edilmistir. Ortam
daha buyuk ve daha c¢ok kenar noktadan olusan daha karmasik bir yapida
tanimlandiginda ise 16x20’lik pencere boyutu ve gizelge 6.9'da tanimlanan esik
degerleri ile yalnizca 1 kenar noktanin tespit edildigi géralmustir. Pencere boyutu

16x40’lik olarak genigletildiginde toplam 12 kenar noktadan 5'’i tespit edilmistir.
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6.2 Es Zamanh Konum Belirleme Ve Haritalama Uygulamasi

Robot konumunun ve bdlim 6.1°de elde edilen yer gosterici konumlarinin es
zamanh olarak kestirimi icin GKS’den faydalaniimistir. Bolum 5’de aciklanan
sistem modeli aynen kullaniimis ve sonar algilayicilarindan elde edilen dlgumler ile
yer gostericiler arasindaki eglestirmeler Mahalanobis uzakli§i yaklagsimi ile BUEK

algoritmasi kullanilarak iligkilendirilmistir.

Benzetim ortaminda yapilan ikinci ¢alisma robot konumunun odometrik
veriler kullanilarak izlenmesi olmustur. Odometrik veriler ¢izelge 6.3 ve 6.4'de
ornek olarak gdsterilen robotun dogrusal ve donus hizlaridir. Bu hiz degerleri (5.4)
ve (5.5) esitliklerine gore ornekleme slresiyle carpildijinda sistem denetim
girdileri elde edilmis olur. Sistem modelinde belirtilen denetim girdileri sayesinde

robot konumunun izlenmesi saglanmistir.

1000 1 1000

500 500

-500 -500

-1000 1 -1000
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

a b
Sekil 6.18 a Robotun gergek gezinimi

b Robotun odometrik gezinimi

Robot benzetim ortaminda 656527 sn surede toplam 69276 mm mesafe yol
almistir. Bu sure sonunda robot gergekte ortam Uzerinde (232 mm, -442.8 mm, -
167.96° ) konumuna gelmistir. Bu gezinim sirasinda robotun yapmis olugu hareket
ise sekil 6.18 a'da gorulmektedir. Robotun konumunun izlenmesi odometri ile
yapildiginda robotun ortam {izerinde geldigi son konum (-327 mm, 710 mm, -15°)

dir. Robotun odometrik verilere goére gezinimi ise sekil 6.18 b’de gorilmektedir.
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Cizelge 6.10 Gergek ve odometrik son konum degerleri

X(mm) Y(mm) 0 (derece)
Gergek Son Konum 285.18 -431.65 -164.97
Odometrik Son Konum -327.72 710.08 -15.70

ercek son konum — odometrik son konum
Konum Hata Orani = ECT¢

100%  (6.10)

toplam alinan yol

| gercek yone lim— odometrik yone |im|

Yo6nelimHata Orani = |.100% (6.11)

gergek yonelim

Konum Hata Orani + Yonelim Hata Orani
2

Ortalama Hata Oran1 =

(6.12)

Cizelge 6.10'da robot son konumlarinin gergcek ve odometrik karsilastirmasi
yer almaktadir. Odometriye dayali konum ve yonelim hatalarinin yizdesel ifadeleri
(6.10) ve (6.11) esitlikleri kullanilarak hesaplanmistir. Ortalama hata orani ise
konum ve ydnelim hata oranlarinin ortalamasi alinarak belirlenmistir (6.12). Bu

durumda hesaplanan hata oranlari asagidaki gibidir.

|(285.18 +327.72)% + (-431.65-710.08)2

Konum Hata Oran1 =

.100% =1.87%

69276

Yénelim Hata Oram = —10497 +15.7| 4000, _ 90.48%
| -164.97 |

Ortalama Hata Oran1 = M =46.18%

Sonug¢ olarak robot hareketinin izlenmesi sadece odometrik verilere bagli
olarak yapilmasi hatali sonucglar doguracaktir. Benzetimde robotun sistem
modelinde hata olmadidi varsayillmigtir. Burada odometrik hatanin nedeni, robot
hareketi suresince alinan orneklerin kesikli olmasidir. Diger bir ifade ile alinan
ornekler arasindaki sirede robot hareketinin bilinmemesidir. Bu yuzden odometrik

hatanin olugsmasindaki en 6nemli neden zaman sorunudur.
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Benzetim ortaminda yapilan tG¢lnci ¢alisma ise robot konumunun ve ortam
haritasinin es zamanli olarak bolim 5.2 ve 5.3 de anlatilan hareket ve o6lgim
modelleri kullanilarak GKS ile kestirimidir. Bu calismada GKS algoritmasi igine
bolim 6.1‘de test edilen GUTB algoritmasi dahil edilmistir. Bu sayede ortamdaki
dikey kenar konumlari ve robot konumu kestirimi es zamanli olarak yapilmigtir.
Sekil 6.19'da EKBH slirecine ait blok sema goérilmektedir. Buna gdére robotun
hareket etmesiyle (odometrik veriler ile) yeni konuma ait belirsizlik, GKS ile
ongorulir. Robot hareketiyle birlikte ortam Uzerinden alinan dlgimler kullanilarak
yer gostericiler tespit edilir. Bu olgimler ile daha 6nceden ¢ikariimis olan yer
gostericiler arasinda eglestirme yapilarak, robot ve yer gdsterici konumlarinin es
zamanh olarak kestirimi yapilir. Tespit edilen yer gdstericilerden daha &énce

g6zlemlenmemis olanlar (yeni yer gostericiler) GKS’e eklenir.

l Sensér Olciimleri
Odometrik
veriler

* GUTB ile kenar
noktalarin
cikartiimasi

GKS
Zaman Guincellemesi ¢

¢ Veri

lliskilendirme

. GKS
Olgim Giincellemei

'

GKS
Yeni Yer Gostericilerin
Eklenmesi

Sekil 6.19 EKBH strecine ait blok sema
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Sekil 6.20 Dort yer gosterici ile konum kestirimi

GKS ile robot konum kestirimi yapmak igin 6ncelikle b6élim 6.1'de GUTB
algoritmasi ile tespit edilen ortamdaki 4 kenar nokta baslangi¢ aninda ( tp ) durum

vektord icinde (6.13) esitligindeki gibi tanimlanmistir.

Xk P, 0
mq Py
%o =| m, Py = Py (6.13)
my P33
L4 1451 L0 - Pas Ji1e11
x; =(0,0,0)" P =0 (6.14)

Robot baslangic konumu ve hata kovaryans matrisi (6.14)deki gibi
secilmigtir. Durum hata kovaryans matrisinin kdsegenleri diginda kalan terimlerin
sifir olmasinin nedeni de robot konum belirsizliginin baslangigta sifir kabul
edilmesidir [14]. Bu yuzden sadece her bir yer gostericinin kendisi ile olan
kovaryans matrisleri yer almaktadir. Bu matrisler (5.42) esitligi kullanilarak

hesaplanmigtir.
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Ortamdaki sadece kenar noktalar ile GKS kullanilarak robot ve yer gosterici
konumlarinin kestirimini yapmak Uzere c¢alismalar yapilmistir. GKS ile dogru
konum kestirimi yapmak dogru veri iligskilendirmesi yapmakla mimkuandur [1]. Veri
iliskilendirmesi  (5.29) esitligindeki denklemler ile hesaplanan Mahalanobis

uzakligina ve en yakin komsuluk iliskisine gore yapilmaktadir. (5.29) esitligindeki
kovaryans matriste (S, :HkPk‘HE +R, ) eger bir sonraki 6ngorulen belirsizlik (P, )
cok fazla ise belirsizligin etkisi yanlis egslestirmelere neden olabilir [1]. Bu
ongorilen belirsizlik Olgim glncellemesi adiminda suzgecin her dogru veri

iliskilendirmesi sonrasinda azalmaktadir. Bu sayede belirsizlik azaldidi slrece

stizgeg dogru sekilde ¢alisarak dogru konum kestirimi gergeklestirecektir.

Sekil 6.20'de robot algilayicilarin durum vektéru iginde tanimlanan dort yer
gosterici GUzerinden her donglde olgim alamadigi ve GKS 6lgim glncellemesi
adiminin her doénglde duzeltim yapamamasi nedeniyle filtre bir slre sonra
islevselligini kaybetmistir ve robot konum kestirimi hatali yapilmistir. Sekil 6.21’de
sistemin her bir dongusinde hesaplanan bir dnceki ve sonraki belirsizlik ile
Kalman kazanci normlari yer almaktadir. Bir sonraki durum belirsizligi bir 6nceki
durum belirsizligi ile karsilastirildijinda belirsizligin yeteri kadar dusmedigi
goérulmektedir. Bu nedenle dogru eslestirmeler yapilamadigi igin dogru konum
kestirimi de gergeklestirilememistir.

5

3 x 10 Bir dnceki durum belirsizligi
2 [ “
]
M Y: 2.497e+004
0 s ‘ [ |
0 500 1000 1500 2000 2500
3 Kalman Kazanci
X:2106 ]
Ky | Y:08266
1 - _
0 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
10 x 10° Bir sonraki durum belirsizligi
+
L X:2106 |
Y: 2880
0 |
0 500 1000 1500 2000 2500

orneklem sayisi (k=1,...,2106)

Sekil 6.21 Sistem belirsizlikleri ve Kalman kazanci normlari
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Bu tez calismasinda baslangi¢ aninda ortam haritasi Uzerinde belirli sayida

yer gostericinin robot tarafindan cikarildigi kabul edilmistir. Sekil 6.22°de ortamda
baslangi¢c anindan 6nce (tq) cikarildigi varsayilan yer gdstericiler gorilmektedir.

Bu varsayimin yapilmasinin sebebi mevcut sonar sayisi ile sadece ortamda
bulunan kenar konumlar c¢ikartilarak kestirimin yapilamayacak olmasidir. CUnku
Kalman slzgeci algoritmasinda durum o6ngorusundn kestirimi (5.21) esitliginde
tanimlanan &6lgim modelini ile yapilir. Bu modeldeki 6lgim hatasi robotun
ongorulen konuma geldiginde elde etmesi gereken Olgim ile elde ettigi 6lgim
arasindaki farki gosterir. Dolayisiyla 6ngoéru kestirimi bu hata farkina goére
hesaplanan Kalman kazancinin durum vektoru Uzerine eklenmesiyle
gerceklestirilir (5.41). Bu surecin igleyebilmesi igin sonar olgimlerin ortam
Uzerindeki yer gostericilerden en az biriyle iligkilendiriimesi diger bir ifade ile
eslestiriimesi gerekmektedir. [14]'e gére GKS ile yapilan EKBH uygulamasinda
belirli sayida yer gosterici baslangic kosulu olarak durum vektort iginde
tanimlanmigtir. Bu tez calismasinda da sanal ortamdaki her bir sinir cizgisi,
uzunluga baglh olarak, esit araliklara bolinerek sonar olgimlerin her déngude en
az bir yer goOsterici ile eglestiriimesi saglanmigtir. Sekil 6.22'de gosterildigi gibi
baslangi¢ aninda 30 yer gosterici konumu durum vektéru icersinde tanimlanmistir.
Ortam Uzerindeki kenar noktalar gezinim sirasinda tespit edildikge durum

vektorine eklenmigtir.

1000 | " " } . i

800 * T 1
i -
600 - * \\;/ ) ‘\\,7, Y 4
400 Kenar Nokta Kenar Nokta ]
200 - 4
ot 4
200} +
4 Kenar Nokta
-400 - Kenar Nokta N\ Bl
~ NP
-600 |- — ) g
N 4
-800 | * R
-1000 - * * * % i
1 1 1 1 1 1 1
-1500 -1000 -500 0 500 1000 1500

Sekil 6.22 Baslangi¢ anindaki yer gosterici konumlari
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Bu duruma goére baslangi¢c aninda sistem durum vektori ve durum hata

kovaryans matrisi asagidaki gibi tanimlanmistir.

X} P. 0

~ m1 + P11

Xp =| . Py = . (6.15)
M30 Jg341 U P3030 Js3x63

Robotun baslangi¢c konumu ve konum hata kovaryans matrisi (6.16)'da
gosterildigi gibi secilmistir.

x; =(0,00)" P

. =0 (6.16)

Robot konum hata kovaryans matrisi Py, baslangi¢ aninda sifirdir. Bu durum
robotun baslangic konumu hakkinda mutlak bilgi sahibi oldugunu gdsterir. Durum
hata kovaryans matrisinin kdsegenleri diginda kalan terimlerinin sifir olmasinin
nedeni robot konum belirsizliginin baslangic aninda sifir secgilmesinden
kaynaklanmistir. Bu yuzden sadece her bir yer gostericinin kendisi ile olan

kovaryans matrisleri yer almaktadir (6.15). Bu matrisler (5.42) esitligi kullanilarak

01 O
hesaplanmigtir. (5.42)'deki R gurlltd kovaryans matrisi { 0 0 J secilmigtir.

GKS ile odometrik veriler kullanildiginda robotun gercek hareketine yaklastigi
gorulmustar. Sekil 6.23’de robotun izledigi yolun, gercekte olmasi gereken yolu
takip etmeye calistigi goriimektedir. Cizelge 6.11’de robotun son konumlari

karsilastiriimistir.
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Sekil 6.23 a Robotun gergek hareketi
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b Robotun GKS ile kestirilmis hareketi

Cizelge 6.11 Gercek ve GKS ile son konumlar

X(mm) Y(mm) 0 (derece)
Gergek son konum 285.18 -431.65 -164.97
GKS ile son konum 231.88 -420.35 -162.40

GKS ile son durumdaki robot konum ve yonelim hata oranlari (6.10), (6.11)

ve (6.12) esitlikleri kullanilarak tekrar hesaplanmistir.

\/(285.18—231 88)% +(-431.65+420.35)?

Konum Hata Oran1 =

YonelimHata Orani = |

Ortalama Hata Oran1 =

0.08 +1.55

-164.97

69276
|-164.97 +162.40|

=0.82%
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Kalman slzgeci ile sadece odometrik veriler kullanilarak elde edilen son

konum verilerindeki hata oranlari gizelge 6.12’de karsilastiriimistir.

Cizelge 6.12 Hata oranlarinin karsilastiriimasi

Odometrik Hata| GKS Hata
Konum Hatasi % 1,87 0,08
Yonelim Hatasi % 90,48 1,55
Ortalama Hata % 46,18 0,82

Cizelge 6.12’de goruldugu gibi odometrik veriler GKS ile kullanildiginda
son durumdaki konumsal hata oranlarinda c¢ok belirgin bir iyilesme olmustur.
Robotun gezinim sirasindaki konumsal ve ydnelim hata farklarn sekil 6.24’de
gOsterilmistir. Konum ve yodnelim hata farklarinin 20 belirsizlik sinirt iginde kaldigi
gorulmastar. Bu sonu¢ GKS tabanli yapilan EKBH uygulamasinin tutarlihgini
gostermektedir [11,13,14].
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Sekil 6.24 Konum ve yonelim hata farki.
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(6.15)deki baslangic durum belirsizligi Py icin 63x63'luk matris

tanimlanmistir.  Baglangic anindaki belirsizlik normu [Py |=2832 olarak

hesaplanmistir. Sisteme verilen denetim girdileri ile durum 6ngoérisu yapiimis ve
durum 6ngorasu belirsizligi her déonglide durum hata kovaryans matrisinin norm’u

alinarak hesaplanmistir.

Kalman slzgeci algoritmasinin olgim glncellemesi bdliminde 6ngorilen
konumda elde edilmesi gereken Olgim degerleri ile robotun elde ettigi degerler
arasindaki fark (yenilenme terime) ve yenilenme kovaryans matrisi her donglude
yeniden hesaplanmistir. (5.30) esitligi kullanilarak her bir dlgim ile yer gosterici
arasindaki Mahalanobis uzakligi ayri ayri hesaplanmig, BUEK algoritmasi
kullanilarak en kuglik Mahalanobis degerinin, 6zgurlik derecesi 2 olan Chi-kare
dagilimin %95’lik guvenilirlik dizeyi icinde kalip kalmadigi kontrol edilmistir. Bu
sayede her bir dlcimUn hangi yer gdsterici Uzerinden elde edildigi belirlenmis ve
(5.31), (5.32), (5.33)deki matrisler bu dogrultuda olusturulmustur. Uygun
eslestirmeler sonucunda 16 sonar icin dlcim garaltileri sekil 6.25, 6.26, 6.27 ve

6.28’de gosterilmigtir.

Olguim guraltisu (r) Olguim guraltisu (8)
100 10
E ~ 0 g _
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-100 T 10
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100 Q 10 ‘
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E ® 0 g 0
100 10
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
100 3 10
S
< 9]
I 0 S <0
©
100 10
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
orneklem sayisi orneklem sayisi

Sekil 6.25 1-4 numarali sonarlara ait gurulti degerleri
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Olguim guriltusi (r)

Olguim gurltisi (8)

100 10
£, 0 S o
g g 0
-100 ; ) ) T 10 X . , .
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
100 o 10
£ ? o
© 0 3 0}
E 3
-100 -10
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
100 o 10
1~
-100 -10
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
100 10
£ o 8
IS 0 o o 0
©
-100 ) ) ) -10 . . . .
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

drneklem sayisi

6érneklem sayisi

Sekil 6.26 5-8 numarali sonarlara ait gurulti degerleri

Olgum giriiltusi (r)

Olgum giiriiltusi (8)
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0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

orneklem sayisi

orneklem sayisi

Sekil 6.27 9-12 numarali sonarlara ait guralti degerleri
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Olguim gurltasi (r) Olgiim guriiltist (6)
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Sekil 6.28 13-16 numarali sonarlara ait guriltt degerleri

Sekil 6.25, 6.26, 6.27, 6.28'deki her bir algilayiciya ait mesafe ve acisal
gurdltaler, (5.29) esitliginde tanimlanan vi élgum farkina diger bir ifadeyle élgim ile
eslestirmenin yapildigi yer gosterici (6lgum modelinden gelen 6lgum) arasindaki
gurdltt degerine goére her dongude yeniden hesaplanarak bulunmustur. Bu
nedenle her bir ayrik zamandaki algilayici guralttleri aslinda eslesmenin yapildigi
Olcum ile yer gosterici arasindaki v 6lgim farkinin [-100mm,100mm] ve [-10°,107]
araliginda kaldigini gostermektedir. Kisaca verilerin iligkilendiriimesi yukaridaki
guraltd  araliginda yapilmigtir.  Algilayict  gdrdltaleri  Kalman  kazancini
degistirecektir. Gurultulerin varyanslari Kalman kazancina (5.40) esitliginde
tanimlandidi gibi eklenir. Gurultt varyans degerlerinin artmasi yani gurultide
olusacak degisimlerin artmasi, bir sonraki durum 6ngaorisu belirsizligini artiracaktir
Elde edilen gurultd varyanslari 16 sonar algilayici icin sekil 6.29, 6.30, 6.31 ve
6.32’de gosterilmistir.

96



Gurdltu varyanslari Girultt varyanslari

(6%
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Sekil 6.29 1-4 numarali sonarlarin gurultd kovaryanslari Ry

Gurulta varyanslari Gurulta vazryanslan
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Sekil 6.30 5-8 numarali sonarlarin giralt kovaryanslari R
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Gurulta varyanslar

Gdirultt varyanslar

drneklem sayisi

Sekil 6.31 9-12 numaral sonarlarin gurulta kovaryanslari R
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Gurultt varyanslar
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Sekil 6.32 13-16 numarali sonarlarin gurilti kovaryanslari R
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Kiyg o Ky
Elde edilen son Kalman kazanci Kygg=| : . : boyutundadir.

K714 Ky122 |4 00

Bunun nedeni son dbéngide 16 sonar olgumin, 11 yer gosterici ile

eslestirilmis olmasidir. 2106 érnek sayisidir.

Cizelge 6.13 Olciim-yer gdsterici eslestirme matrisi H2106

Sonar Olgiimler (1-8)

#1 #2 #3 #4 #5 #6 #7 #8
YG numarasi| O 2 0 30 27 25 22 0
MD 10,999|5,8293|55,2896|0,29339|0,45338|0,16219|0,72342|20,19915

Sonar Olgiimler (9-16)

#9 #10 #11 #12 #13 #14 #15 #16

YG numarasi 18 15 13 11 8 0 5 0

MD 0,017795 [1,669|0,91096 | 0,43779 | 1,1582|9,2914 | 2,8822 | 19,1137

Cizelge 6.13’e bakildiginda son konumda sonar olgumlerden sadece 1, 3, 8,
14 ve 16 numaralilar her hangi bir yer gosterici ile eslesmedigi goérulmektedir. Bu
durum sonar olgiimlere ait hesaplanan en kiguk Mahalanobis uzaklik degerlerinin
5.99'dan daha buyuk olmasindan kaynaklanmaktadir. 2, 4, 5, 6, 7, 9, 10, 11, 12,
13, 15 numarali diger sonar dlcimler ise sirasiyla 2, 30, 27, 25, 22, 18, 15, 13, 11,
8, 5 numarali yer gdstericiler ile eslesmistir. Yer gostericiler durum vektoru icinde

tanimlandiklari siraya gére numaralandiriimistir.

GKS uygulamalarinda gurilti varyanslari sabit degerler olarak alinir. Ancak
bu uygulamada zaman sorunu olmadidi icin hem denetim girdisi hem de 6lcim
gurdltt varyanslari her déngude yeniden hesaplanmistir. Sekil 6.33’de hesaplanan

denetim girdileri varyanslari gortlmektedir.
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Dénts Hiz Girdisi Varyansi
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Odrneklem sayisi

Sekil 6.33 Denetim girdileri varyanslari

Kalman algoritmasi kullanilarak her dongide bir onceki durum belirsizligi Py,
Kalman kazanci K, ve bir sonraki durum belirsizligi P, her dongide yeniden

hesaplanmigtir. Sistemin bir sonraki durum belirsizliginin norm’u , bir dnceki

P

durum belirsizligi norm’u HP{H ile karsilastinldiginda her o6rneklemede aldigi

degerln daha kuglk oldugu goérilmektedir (sekil 6.34). Bunun anlami 6ngorilen
robot ve yer gosterici konumlarindaki dizeltme islemi basari ile gerceklesmigtir.
Ancak yeni yer gostericilerin (kenar noktalar) sisteme eklendigi 139, 171,623,1091

dongl adimlarinda durum belirsizliginin arttigi goérilmektedir. Sistemin bir énceki

belirsizligindeki bu artis bir sonraki déngide Kalman kazanci normunun [K,|

yukselmesine neden olmustur. Boylece bir sonraki durumun belirsizligi daha
yuksek bir kazang dederi ile duzeltilmistir. Yeni yer gostericilerin bir dnceki durum
belirsizligini artirmasinin nedeni sonar guriltu varyanslarinin yiksek olmasidir.
Buda tespit edilen yer gosterici konumuna ait belirsizligin baslangigta ylksek

oldugunu gdstermektedir.
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x 10 Bir dnceki durum belirsizligi

X:2106
Y: 2.086e+004

il
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
40 Kalman Kazanci

X: 2106
Y:0.7252

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

x 10 Bir sonraki durum belirsizligi
T T

0 I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

drneklem sayisi
(k=1,..,2106)

Sekil 6.34 P_, P ve K, norm degerleri

Yeni yer gostericiler durum vektorine eklendikten sonra, durum hata
kovaryans matrisinin guncellenmesi sirayla (5.42), (5.43) ve (5.44) esitlikleri
kullanilarak yapilmigtir. (5.42) esitligindeki guraltd varyansi yer gostericinin tespit
edildigi algilayiciya ait olan varyanstir. Dort yer goésterici iginde ayni slreg
tekrarlanmistir. Gezinim tamamlandiginda 71x71 boyutunda durum hata kovarys

matrisi elde edilmistir.

Sekil 6.35’de gezinim tamamlandiginda ortamdaki tim yer gdstericilerin son
konumlari cember semboli ile gdsterilmistir. Yer gosterici konumlarindaki degisimi
goOsterebilmek igin harita Uzerindeki baslangic konumlar vyildiz semboll ile
isaretlenmistir. Mavi renkli yildizlar baslangi¢c anindan dnce tespit edildigi kabul
edilen yer gostericileri, kirmizi renkli yildizlar ise gezinim sirasinda tespit edilen ve
yeni durum degiskeni olarak GKS’e eklenen kenar nokta konumlarini temsil

etmektedir. Bu durumda Kalman algoritmasi dogrultusunda sonar olgim ve yer
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gosterici eslestirmelerine gbére durum ©6ngoértsu duzeltildiginde, yer gosterici
konumlarinin da kestirimi yapilmis olur. Son durumdaki yer goésterici konumlari

cizelge 6.14’de verilmigtir.

Yer Goésterici Konumlari

Yatay Eksen

Sekil 6.35 Yer gosterici konumlari
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Cizelge 6.14 Yer gosterici konumlari

GKS ile son Konumlar

Baslangig Konumlari (mm) (mm) Fark (mm)
Yer Gosterici
Numarasi X y X y Ax Ay
1 -600 -1000 -593,42 -1003,9 -6,58 3,9
2 -200 -1000 -168,23 -1006,4 -31,77 6,4
3 200 -1000 195,34 -1000,9 4,66 0,9
4 600 -1000 588,11 -1007,1 11,89 7.1
5 1000 -1000 984,32 -1015,7 15,68 15,7
6 1000 -735 991,52 -746,54 8,48 11,54
7 1281 -470 1286 -456,44 -5 -13,56
8 1562 -470 1610,2 -309,9 -48,2 -160,1
9 1562 -199 1578,9 -66,115 -16,9 -132,885
10 1562 76 1558 157,9 4 -81,9
11 1562 351 1569,7 316,72 -7,7 34,28
12 1562 626 1607,1 513,43 -45,1 112,57
13 1281 626 1278,2 631,66 2,8 -5,66
14 1000 813 971,17 848,45 28,83 -35,45
15 1000 1000 982,67 1017,3 17,33 -17,3
16 600 1000 611,93 992,84 -11,93 7,16
17 200 1000 195,73 1000,9 4,27 -0,9
18 -200 1000 -190,16 1002 -9,84 -2
19 -600 1000 -571,96 1016,8 -28,04 -16,8
20 -1000 1000 -971,39 1028,6 -28,61 -28,6
21 -1000 808 -848,95 994,95 -151,05 -186,95
22 -1219 615 -1223 607,17 4 7,83
23 -1437 615 -1469,9 538,13 32,9 76,87
24 -1437 310 -1446,8 264,59 9,8 45,41
25 -1437 5 -1437,3 -73,188 0,3 78,188
26 -1437 -300 -1435,2 -308,42 -1,8 8,42
27 -1437 -605 -1469,4 -527,9 32,4 771
28 -1219 -605 -1222,8 -597,35 3,8 -7,65
29 -1000 -803 -846,13 -994,61 -153,87 191,61
30 -1000 -1000 -979,54 -1020,4 -20,46 20,4
31 -1049 -614,94 -1015,7 -607,1 -33,3 -7,84
32 1011,15 -485,88 1136,8 -469,95 -125,65 -15,93
33 -1063,3 624,64 -1024,5 614,25 -38,8 10,39
34 1056,6 621,85 1149,8 630,78 -93,2 -8,93
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7. SONUG

Es zamanli konum belirleme ve haritalama uygulamasina ydnelik Pioneer
robotlar icin hazirlanmig MobilSim benzetimcisi ve Matlab programi kullanilarak

benzetim tabanli bir galisma gercgeklestirilmistir.

Calisma iki agsamada degerlendirilmistir. ilk asamasinda Uggenleme Tabanli
Birlesim algoritmasi kullanilarak benzetim ortaminda tanimlanan gevrenin dznitelik
tabanli haritasi g¢ikartilmigtir. Harita ile ilgili ¢ikartilan her bir konum verisi, robot
konumu belirlenirken birer yer gosterici olarak kullanilmistir. Standart UTB
algoritmasi kullanilarak cgizelge 6.6 gosterilen esik degerleri ile sanal ortamdaki
kenar noktalar tespit edilmigtir. Ancak duzlem Uzerinde gergekte olmamasi
gereken sahte kenar noktalarin da olusturulan haritada yer aldigi goraimastur.
Sahte kenar noktalardan kurtulmak igin standart UTB algoritmasinda iyilestirmeler
yapiimistir. Bu dogrultuda “kararli kesisim kosulu” ve “etkin hareketli pencere
glncellemesi” slrecleri algoritmaya dahil edilmigtir. Bu sayede Gelistiriimis
Uggenleme Tabanli Birlesim algoritmasi kullanilarak diizlem tzerinde tespit edilen
sahte kenar noktalar harita Uzerinden cikartiimigtir. Harita Uzerinde yer alan 4
kenar noktaya ait konumlar ¢izelge 6.8'de belirtildigi gibi %1.05, %1.65, %3.49,
%6.4 ortalama konum hata oranlariyla tespit edilmistir. Bu tez calismasinda sonar
Olcumlerin hafizada tutuldugu pencere boyutu 16x20 olarak segcilmistir. Yapilan
deneysel calismalarda 16x20’lik pencere boyutunun kenar nokta belirlemede
ortamin genigligine ve ortamdaki kenar nokta sayisina bagh olarak tim kenar
noktalarin tespit edilmesinde yetersiz kalabildigi gorlimustir. Bu durumda ya
donanimsal olarak algilayici sayisi artirilarak yada daha fazla sonar Olgim
hafizada tutularak ¢6zum aranmalidir. Kisacasi pencere boyutu genisletilerek
daha fazla 6rnek arasindan kenar nokta tespiti yapilmalidir. Pencere boyutunun
cok artmasi daha fazla kenar nokta tespit etme olasiligini artirirken, algoritmanin
calisma suresini de artiracaktir. Buda es zamanli konum belirleme ve haritalama
uygulamalarinin gercek zamanli olarak yapilmasi konusunda kisitlamalar
getirebilir. Literatiirdeki UTB algoritmasi ile yapilan uygulamalar kullanilan robot
yapilarina ve donanimsal 6zelliklerine bagh olarak 24x10 boyutundaki pencereler
ile gerceklestirilmistir. Bu tez calismasinda pencere situn sayisi 20 secildiginde

tanimlanan bos sanal ortamdaki kenar noktalarin hepsi tespit edilmistir. Kenar

104



noktalarin belirlenmesinde GUTB algoritmasinda yer alan esik seviyeleri cizelge
6.6 belirtildigi gibi secilmistir. Ortam daha blylk ve daha ¢ok kenar noktadan
olusan daha karmasik bir yapida tanimlandiginda ise cgizelge 6.9’da tanimlanan
esik degerleri ve 16x20’lik pencere ile 12 kenar noktadan yalnizca 1’ini tespit
edilebildigi goériimustir. Pencere boyutu 16x40 olarak genisletildiginde ayni esik
degerleriyle 12 kenar noktadan 5’i tespit edilmistir. Bu nedenle daha karmasik
ortamlarda yapilacak calismalarda daha fazla algilayici sayisina sahip ve
algilayicilarin robot Uzerinde simetrik sekilde dizildikleri gezgin robotlar ile

calisiilmasi daha az kenar noktanin kagiriimasina neden olabilir.

Calismanin ikinci asamasinda genigletiimis Kalman slzgeci algoritmasi ve
GUTB algoritmasi bir arada kullanilarak es zamanli robot ve yer gdsterici konum

kestirimi yapiimistir.

Her bir kesikli zaman dilimi i¢cersinde ortam Uzerinde sadece 16 noktadan
ornek alinmasi baslangi¢c aninda bazi yer gdstericilerin daha 6nceden tespit
edilmis oldugu varsayiminin yapilmasi zorunlulugunu dogurmustur. Bu zorunluluk
Kalman algoritmasinda 6lgcim guincelleme adiminin her dongltde yapilabilmesi icin
en az bir yer gOsterici Uzerinden O&lgim alinmis olmasi gerekliliginden
kaynaklanmaktadir. Ayrica literatirde bir cok uygulama ¢ok hassas algilayicilarla
yapilmadigi i¢in gezgin robotlar ortam icinde birka¢g kez tur attinldiktan sonra
topladigi 6n bilgiler esliginde calisiimistir [14]. Ortam Uzerindeki tum kenar
noktalar GUTB algoritmasi ile tespit edilebildigi icin diizlem Uzerinde belirli sayida
yer gosterici baglangi¢c aninda durum vektéri ve durum hata kovaryans matrisi
icinde tanimlanmigtir. Gezinim sirasinda tespit edilen kenar noktalar ise GKS’e
eklenerek durum vektori ve durum hata kovaryans matrisleri genigletilmistir.
Robotun konumunun belirlenmesinde sadece odometrik veriler ile yapilmasinin
hatali sonuclar doguracagi goértulmustir. Cizelge 6.12’de robot son konum hata
oranlari ile ilgili sonuglar yer almaktadir. Bu sonuglarda GKS kullanilarak yapilan
konum belirleme isleminin ¢ok daha basarili oldugu belirlenmistir. Yapilan konum
belirleme isleminde son konumdaki ortalama hata odometrik veriler kullanildiginda
%46.18 iken GKS kullanildiginda %0.82 degerine diusmustur. GKS ile tum gezinim

sirasinda kestirilen robot konumu ve gergcek konum arasindaki farkin (hata) 2o

105



siniri icersinde kaldi§i goérulmustir. Bu sonu¢ EKBH tabanli GKS stlizgecinin

konum belirlemedeki tutarhligini géstermistir.

Genigletiimis Kalman slizgeci algoritmasinda o6ngoérilemeyen sistem
gurdltisundn kovaryans degeri Q ve 6lgim gurultisiinin kovaryans degeri R bu
tez calismasinda sabit alinmamis, her donglide yeniden hesaplanmistir. Sistem
glrultistnd olusturan denetim girdileri varyanslarindan, dénme hizi varyansi ve
dogrusal hiz varyansi sekil 6.33’de gosterilmistir. Buradaki varyans degisimlerine
bakilarak robotun yapti§i hareketler anlasilabilir. Ornegin robotun baslangig
anindan itibaren yaklagsik ilk 50 drnekleme suresince donus hareketi yapmadigi ve
bu sure sonunda varyans degerinin sifirdan anlik olarak degistigi gortulmektedir.
Ayni sekilde robotun baslangic aninda hareketinin dogrusal olarak degistigi
dogrusal hiz varyansinin baslangictaki ani dedisimine bakilarak yorumlanabilir.
Her iki varyans degisiminin testere disi seklinde oldugu anlar robotun donus
hareketinin gerceklestigi zamanlari géstermektedir. Sonar dlgimlerdeki mesafe ve
acl hatalarinin varyanslari 16 sonar algilayici icin ayri ayri sekil 6.29-6.30.6.31-
6.32’de gosterilmigtir. Bu varyans degerlerinin belirli bir 6rnekleme sayisi
sonrasinda sabit bir dedere yakinsadigi goérilmektedir. GKS algoritmasindaki R
arttigi slrece Kalman kazanci azalarak, durumun daha yavas gercek duruma
yakinsamasini saglar. Diger bir ifade ile dlgim verilerine glivenilmez. R azaldik¢a
bu yakinsama hizi artacaktir. Kisaca istenilen R’nin azalmasidir. R degerinin
azalamaya basladidi siralarda tekrar degerinin artarak belirli bir aralikta kalmasi,
denetim girdilerindeki varyans degerlerinin surekli olarak degismesinden
kaynaklanmaktadir. Her iki varyansin (Q ve R) belirli degere yakinsamasinin
nedeni budur. Kalman stzgecinin ¢alismasi robotun yaptigi hareketlere ve 6lgim
degerlerine gore olur. Q kovaryansi artarsa bir dnceki durum belirsizligi artar ve
durum kestiriminde 6lgum verilerinin etkisi artmis olur. R kovaryansi artarsa bir
sonraki durum belirsizligi artar ve durum kestirimde denetim girdilerinden alinan
verilerin etkisi artmig olur. Her iki varyans degeri degisiminin belirli degerlere
yakinsamasiyla Kalman kazancida belirli aralikta kalarak (bu tez calismasinda
kazancin [0.5,1] arahdinda yakinsadigi tespit edilmistir) durum kestirimini

gerceklestirir.
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Bu tez calismasinda sadece kenar konum tespiti yapilmistir. Gelecek
calismalarda Hough dénldsum algoritmasi kullanilarak dizlem konumlarinin da

harita Uzerinde ifade edilmesi distnulmektedir.

Benzetim calismalarinda Pioneer 3DX robotu model olarak alinmistir. Bu
modeldeki gerek sonar sayisi ve gerekse sonarlarin dizilis sekli nedeniyle ortam
uzerindeki kenar konumlar tanimlanan 16x20’lik pencere boyutu ile kisa sureli
araliklarda tespit edilememistir. Bu yuzden sonar algilayici yerine lazer algilayici
kullanilmasi daha kisa araliklarla daha c¢ok yer gostericinin tanimlanmasini
saglayabilir. Lazer algilayici ile yapilan ¢alismalarda tanimlanan ortam haritasi
sonar algilayici ile yapilanlara goére oldukga basarilidir. Ancak lazer algilayicilarin
yuksek maliyetli olugu bircok uygulamada sonar algilayicilarin tercih edilmesine

neden olmaktadir.
Sonu¢ olarak dusik maliyetli algilayicilar kullanilarak yer g0sterici

konumlarinin ve robot konumunun es zamanli olarak genisletiimis Kalman sizgeci

ile kestirimi basariyla gerceklestirilmistir.
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