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OZET

Anahtar kelimeler: Otonom robot, Adaptif Monte Carlo Lokalizasyonu, yol
planlama, engel algilama, robot isletim sistemi.

Endiistride mobil robotlar genellikle ¢alisma sahasi igerisindeki is istasyonlari
arasinda yik tasima amaciyla kullanilmaktadir. Bu yiiklerin geleneksel metodlar
kullanilarak forkliftler ile tasinmasi durumunda operatdre bagli hata ve kazalar
olusabilmektedir. Ayrica forkliftlerin hareket kisitliliklart da yiiklerin transferleri
sirasinda sinirli ¢alisma alani olusturmaktadir. Otonom mobil robotlarin endiistriyel
sahalarda yer almasi bu hata ve kazalarin azalmasi konusunda 6nem arz etmektedir.
Mobil robotlarin yaygin kullanim alanlarindan birisi de stoklama hizmetinin verildigi
depolardir. Genellikle robot filolar1 seklinde kullanilan bu robotlar i¢in ticari
gelismelerle beraber bir¢ok akademik ¢alismalarda gergeklestirilmektedir. Bu
calismalardan lokalizasyon ve pozisyonlama problemlerinin ¢6ziilmesi 6nemli bir
yer almaktadir. Robotlarin belirlenen gorevleri yerine getirirken en az gii¢ tiikketimi
ile rota boyunca giivenli bir bicimde ilerlemesi, akademik ve ticari ¢alismalarin
temelini olusturmaktadir.

Bu tez calismasinda, dagitik hareket kabiliyetine sahip mobil robotlarin yol
planlamas1 iizerine olasiliksal parcacik filtre tabanli algoritmalara dayanan bir
calisma yiiriitiilmiistiir. Calismada Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama
(SLAM) ile Doluluk Kafesi metotlart kullanilarak mobil robotlarin bulundugu
sahanin 2 boyutlu haritas1 olusturulmustur. Bu methotlar kullanilarak ¢ikarilan harita
igerisindeki mobil robotlarin belirlenen bir baslangi¢ noktasindan hedef noktaya
Adaptif Monte Carlo Lokalizasyon (AMCL) algoritmas1 kullanarak ulasmasi
saglanmistir. Robotlar tarafindan bilinen harita {lizerinde hedef noktaya ulagma
asamalar1 ve navigasyon parametreleri gergek zamanli olarak bir sunucu istasyon
tizerinden kontrol edilmektedir. Bu islemler olusturulan bir kablosuz ag iizerinden
SSH (Secure Shell) protokolii ile gerceklestirilmektedir. Harita {izerinde olusturulan
dinamik rota, robotlar tarafindan takip edildigi esnada olusabilecek hareketli
engellerden robotlarin kaginimi kinect kameradan alinan anhik goriintiler ile
saglanmaktadir. Gergeklestirilen bu lokal yol planlamasi i¢in ise Dinamik Pencere
Algoritmasindan  yararlanilmistir. Tez ¢aligmasinda, modern algoritma ve
donanimlar1 kullanarak haritalama, pozisyonlama ve konumlama gibi bir¢ok
fonksiyonu yerine getirebilen bir sistem tasarimi ve prototipi gergeklestirilmistir.
Bu y0Oniiyle calisma, Endiistri 4.0 uygulamalarinin arttig1 giiniimiizde bir¢ok sektorde
ihtiyag¢ hissedilen farkli yap1 ve ozellikteki mobil robotlarin ARGE c¢aligmalart i¢in
faydali olabilecek niteliktedir.



DESIGN OF A NEW PATH PLANNING AND OBSTACLE
DETECTION SYSTEM FOR DISTRIBUTED MOBILE ROBOTS

SUMMARY

Keywords: Autonomous robot, Adaptive Monte Carlo Localization, path planning,
obstacle avoidance, robot operating system

In industry, mobile robots are generally used for load transportation between
workstations in the factory. If these loads are carried by forklifts using conventional
methods, errors and accidents may occur due to the operator. Furthermore, the
movement limitations of the forklifts also create a limited working area during the
transfer of loads. The use of autonomous mobile robots in industrial areas is
important in reducing these errors and accidents. One of the common uses of mobile
robots that are sensitive to environmental factors and can work autonomously is the
warehouses where the stocking service is provided. For these robots, which are
usually used as robot fleets is carried out in many academic studies along with
commercial developments. Solving localization and positioning problems is an
important part of these studies. The fact that robots move safely along the route with
minimal power consumption while performing the specified tasks constitutes the
basis of academic and commercial studies.

In this thesis, a study based on probabilistic particle filter algorithms has been carried
out on the path planning of mobile robots with distributed mobility. In the study,
firstly, 2D map of the field where robots are located have been mapping by SLAM
and Occupancy Grid Mapping methods. Using these methods, the multiple mobile
robots within the map were accessed from a designated starting point to the
destination using the Adaptive Monte Carlo Localization algorithm. The steps to
reach the destination on the map known by the robots and the navigation parameter
are controlled in real time via a master station. These processes are performed via
SSH protocol over a wireless network. The dynamic obstacle avoidance of the robots
is provided by realtime images taken from the kinect camera while route on the map.
For this local path planning, Dynamic Window Algorithm was used. In the thesis, a
system design and prototype which can perform many functions such as mapping,
positioning and localization using modern algorithms and equipments have been
achieved. In this respect, the thesis will contribute for R & D studies of mobile robots
of different structures and features which are needed in many sectors those Industry
4.0 applications.

Xi



BOLUM 1. GIRiS

Giliniimiizde otonom araclar fabrikalarda yilik tasima amaciyla kullanilmaktan kisisel
otomobillere kadar birgok alanda tercih edilmektedir. Insan siiriisiiniin otonom
araglarla degistirilmesinde giivenlik ve ¢evresel faktorler géz Oniine alindiginda bu
tercihin 0nemi artmaktadir. Cevresine tepki veren ve onunla etkilesime giren bir
aracin, mumkiin oldugu kadar c¢evresine ait birgok parametreyi bilmesi
gerekmektedir. Bu kapsamda otonom ara¢ mimarileri incelendiginde alan taramasi
amaciyla cesitli sensorlerin kullanildigi goriilmektedir. Bu sensorlerden en yaygin
olan1 360 derecelik bir ag1 ile aracin etrafini tarayabilen alan tarayicilardir. Ozellikle
depo, havaalan1 ve ofis kullanim alanlar1 gibi kapali alan konumlandirmalarda
ortama ait haritalandirma islemleri bu tiirde alan tarayicilar kullanilarak
yapilabilmektedir. Haritanin es zamanl olarak olusturulmasi ve araglarin olusan bu
harita icerisindeki konumlanmasi islemine SLAM denilmektedir. SLAM ve uygun
navigasyon yontemi kullanilarak gerceklestirilecek bir yol planlama eylemi mobil
aracin otonom bir sekilde kendisine verilen gorevleri tamamlamasin
saglayabilmektedir. Otonom navigasyon eylemleri i¢in diger bir énemli husus ise
cevrede olusabilecek dinamik engellere karsi gosterilecek tepkidir. Otonom
sistemlerde, navigasyonun aksatilmadan devam etmesi ve beraberinde engellerden
kaginim saglayarak es zamanli konum belirleme isleminin de gergeklestirilebilmesi

gerekmektedir.

Bu tez calismasinda, dagitik hareket kabiliyetine sahip mobil robotlarin yol
planlamasi {izerine olasiliksal pargacik filtresi algoritmalarina dayanan bir ¢aligma
yuritilmistir. Bu ¢alismada mobil robotlarin  belirlenen gorevleri yerine
getirebilmesi  i¢cin  gerekli olan navigasyon islemi otonom bir sekilde
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda mobil robotlarin, pargacik filtre esas alinarak saha

optimizasyonlar1 ve yol planlamalar1 gerceklestirilmistir.



Calismada oncelikle robotlarin bulundugu sahanin 2 boyutlu haritast SLAM ve
Doluluk Kafesi ile Haritalama yontemleri kullanilarak olusturulmustur. Bu metodlar
kullanilarak ¢ikarilan saha igerisindeki mobil robotun belirlenen bir baglangic
noktasindan hedef noktaya pargacik filtre tabanli AMCL algoritmast kullanarak
ulagsmasi saglanmistir. Robotlar tarafindan bilinen harita iizerinde hedef noktaya
ulasma asamalar1 ve parga filtre parametreleri gercek zamanli olarak bir sunucu
istasyon iizerinden kontrol edilmektedir. Bu islemler olusturulan bir kablosuz ag
tizerinden SSH protokolii ile gerceklestirilmektedir. Harita {izerinde AMCL
algoritmasi ile olusturulan global yol, robotlar tarafindan takip edildigi sirada
olusabilecek dinamik engellerden lokal yol planlamada robotlarin kaginimi ise

Dinamik Pencere yaklasimi ve Kinect kamera kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismanin ger¢eklenmesinde ROS (Robot Operating System) isletim sistemi ve
Rviz arayiizleri, analiz ve dogrulama islemleri i¢in ise Matlab Robotics System
Toolbox ve Gazebo kullanilmistir. Ilk olarak konu ile ilgili calismalar arastirilmis ve
sonuclart sunulmustur. Bolim 3’te ise ROS, SLAM, Bayes filtreleri, Parcacik
Filtreleri, Doluluk Kafesi ile Haritalama, Dinamik Pencere Yaklasimi, Otonom
Sistem Taksonomisi ve Yol Planlama gibi tez ¢alismasinin bilimsel dayanaklari
sunulmustur. Daha sonra tez calismasi sirasinda yiiriitiilen navigasyon calismalar
sonuglar1 ile birlikte verilmistir. Son olarak genel degerlendirmeler ile birlikte

gelecek calismalar hakkinda bilgi verilerek tez ¢alismasi tamamlanmistir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETI

Mobil robotlarin lokalizasyonlarinda kullanilan Es Zamanli Konum Belirleme ve
Haritalama’ya yonelik literatiirde ¢esitli yaklasimlar vardir. Bailey ve Durrant-Whyte
SLAM ve yaklasimlarina yaptiklar1 ¢alismalarda ayrintili bir sekilde yer vermislerdir
[1,2]. Genisletilmis Kalman Filtreleri bu yaklagimlardan biridir ve mobil robotlarin
haritalanma islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yaklagim temelde
lokalizasyon sirasinda yeni dl¢timler elde edildikge yinelemeli olarak giincellenen bir
Gauss dagilimi iizerine c¢aligmaktadir. Atali ve arkadaslari yapmis olduklart bir
calismada Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF) kullanarak Onceden bilinen bir
ortamda mobil robotun global yol planlamasi ile ydnlendirmesini saglamislardir.
Arastirmacilar lokalizasyon islemlerini gergeklestirirken robota ait odometri verileri
ile birlikte gorintii isleme teknikleri ile elde ettikleri harita verilerini EKF ile

optimize etmislerdir [3].

Bilinen ortamlardaki mobil robotlarin konumunu belirlemek ve izlemek igin bir
baska popiiler yaklasim ise Dellaert ve arkadaslar tarafindan 6nerilen Monte Carlo
Lokalizasyonudur (MCL) [4]. MCL'de, bir pargacik filtresi, inan¢ dagilimini
gostermek i¢in durum uzaymdan elde edilen bir dizi Ornegi saglar. Parcacik
filtrelerinin Kalman Filtrelerine kiyasla onemli bir avantaji, gelisigiizel inang
dagilimlarini temsil etme yetenekleridir. Dellaert ile ayni ¢alisma grubunda yer alan
Fox ve arkadaslar1 MCL algoritmasinin mobil robotlarin lokalizasyonlarinda
kullanilmasini yiiriitmiis ve Markov lokalizasyonunun bir tiirevi olarak gelistirdikleri
MCL algoritmasini olasiliksal yol planlama algoritmalar1 arasina kazandirmislardir.
Arastirmacilar yapmis olduklar1 deneysel g¢aligmalar sonucunda MCL'min daha
onceki yaklagimlarla kiyasla daha az hesaplama sirasi ve daha iyi bir dogruluk
sagladigimi belirtmiglerdir [5]. Thrun ve arkadaslart da yapmis olduklari bir

calismada Mixture Monte Carlo Lokalizasyon adl1 yeni bir mobil robot lokalizasyon



algoritmasi1 sunmuslardir. Parcacik filtresini kullanan Mixture-MCL adli yaklasim,
kiiciik ornek kiimeleri i¢in olusan parcacik bozulmalart ile beklenmedik biiyilik
durum degisikliklerinden kurtulmayi saglayan bir MCL siirimidir [6]. MCL ile
ilgili bir diger ¢alismay1 da Zhang ve arkadaslari gergeklestirmislerdir. Zhang ve
arkadaslar1 RFID teknolojisi ve Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasi
ile optimize edilmis bir mobil robot lokalizasyon sistemi Onermislerdir.
Aragtirmacilar RFID etiketi kullanarak mobil robotun kapali alan lokalizasyonunu
sagladiklar1 caligmada konumlamanin optimizasyonu igcin MCMC yaklagimin
kullanmis ve bu metot ile gergeklestirdikleri ¢calismada diisiik ortalama hatalar ile
konumlama sagladiklarini belirtmislerdir [7]. Luo ve arkadaslari ise pargacik filtresi
algoritmasina dayanan ger¢cek zamanli bir self lokalizasyon algoritmasi
Onermislerdir. Arastirmacilar calismalarinda Bayes tahmininin integral asamasini
cozmek i¢in Onerdikleri Monte Carlo ydntemine ait simiilasyon c¢alismalarin
sunmuslar ve global konumlandirma igin partikiil filtresine dayali self
lokalizasyonunun etkinligini 6zetlemislerdir [8]. Aini ve arkadaslart da ROS
ortaminda MCL algoritmasinin lokalizasyonu etkileyen parametrelerini incelemis ve
deneysel amacl tasarladiklar1 bir robot ile parametre testleri gerceklestirmislerdir.
Aragtirmacilarin  sonuglarina gore parcacik sayisinin az olmasi, robotun gergek

pozisyonuna daha yakin sonug elde ettigini gostermistir [9].

Chien ve arkadaglart ise MCL algoritmasinda kullanilan parcgaciklarin yeniden
orneklendirilmesi hakkinda bir ¢alisma yiirtitmiislerdir. Arastirmacilar ¢ok amagli bir
parcacik siiriisii optimizasyonu (MOPSO) kullanarak, global planlamadaki koveryans
kalitesini lokalizasyon sirasinda koruyarak parcacik cesitliligini iyilestirmek i¢in bir
arama yetenegini gelistirmiglerdir [10]. Chien ve arkadagslari yapmis olduklart bir
diger calismada ise Monte Carlo Lokalizasyonundaki kiiresel lokalizasyon i¢in erken
yakinsama problemini ¢6zmek amaciyla yeni bir yaklasim 6nermis ve Onerdikleri
yaklagimi MCL algoritmasinin ¢esitli tiirevleri ile karsilastirmali olarak sunmuslardir
[11]. Medina Lee ve Buitrago’da bir ¢alismalarinda MCL algoritmasin1 Lego NXT
robot platformunu kullanarak gergeklemislerdir. Alan taramasi i¢in ultrasonik sensor
kullanilan ¢aligmada Java ile hazirlanan grafiksel bir arayiiz ile robotun basit yon

kontrolleri gerceklestirilmistir. Ayrica robotun hareket planlamasinin yapilacag



ortama ait harita bilgisini, alan1 belirli bir yiikseklikten izleyen bir tepe kamerasi ile
elde etmislerdir [12]. Garip ve arkadasglar1 da Lee ve Buitrago’nun ¢alismasina
benzer sekilde gerceklestirmis olduklart bir calismada robotun global yol
planlamasimi1  gergeklestirmek amaciyla alami izleyen bir tepe kamerasi
kullanmiglardir. Arastirmacilar bu kameradan aldiklar1 veriyi goriinti isleme
teknikleri ile 2 boyutlu harita verisine doniistirmiis ve robota ait yol planlama

bilgisini A* algoritmasini kullanarak Matlab ortaminda gergeklestirmislerdir [13].

Literatiirde mobil robotlarin lokalizasyonlarinda kullanilan MCL’ye benzer sekilde
Bayes tabanli farkli olasiliksal yontemlerde mevcuttur. Ornegin Yilmaz ve
arkadaslar1 olasiliksal konumlandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in aykir1 algilayict
Olctimlerini yok sayan yeni bir algilayict modeli 6nermislerdir. Arastirmacilar Aykiri
Olasiliklart Yoksayan Algilayict Model (AOYAM) olarak adlandirdiklart modelde
en yliksek sapmali olasiligin oldugu tarafi tespit ederek yok etme yoOntemine
gitmislerdir [14]. Duymaz ve arkadaslari da SLAM g¢alismalarinda kullanilmak tizere
yeni bir yaklasim ortaya koymuslardir. Caligmalarinda 6nerdikleri yontemin insansiz
kara sistemlerinde uygulanabilirligini simiilasyon ortaminda incelenmisler ve
parcacik akis filtresi tabanli EZKH adim1 verdikleri yaklasimin performans
analizlerini Ol¢miislerdir. Arastirmacilar g¢alismalarinin parcacik sayisi, parcacik
migrasyon adimi, siire¢ ve ortam giriltiileri gibi parametrelere bagli olarak
literatiirde daha once yer almis diger tahmin yontemlerine gore Ustiinliikler tagidig
ve dogruluk acisindan daha 1yi sonuglar verdigini ancak hesaplama maliyeti
acisindan bazi gercek zamanli uygulamalar icin kirillganliklarinin olabilecegini
belirtmislerdir [15]. Mobil robotlarin 1zgara tabanl olasiliksal lokalizasyonlar1 i¢in
yapilan c¢alismalardan biride Perez ve arkadaglarmin yapmis oldugu bulamk
belirsizlik modellemesidir. Arastirmacilar 6zyinelemeli durum tahmini gilincelleme
dongiisiinii, bulanik mantik sistemi ile lokalizasyon problemleri i¢in uyarlamislar ve
calismalarini farkli {i¢ robot platformu tizerinde gergeklestirmislerdir. Caligsmalarinin
sonucunda yliksek hareket belirsizligi durumlarinda en modern olasiliksal
lokalizasyon yonteminden daha istikrarli tahminler sagladiklarini belirtmiglerdir [16].
Raza ve Fernandez de bagisiklik sisteminden esinlenerek heterojen mobil robotik

sistemler i¢in ¢ok katmanli bir taslak c¢aligmasi gergeklestirmislerdir. Karmagik



labirentleri ¢6zmek ve yapilandirilmamis senaryolarda arama kurtarma calismalari
gerceklestirmek amaciyla gelistirdikleri bu ¢alisma 3 katmandan meydana
gelmektedir. Raza ve Fernandez calismalarimi farkli robot konfigilirasyonlari ile
birden fazla gorevi yerine getirerek, kapsamli benzetimsiz konfigiirasyon senaryolar1
ile dogrulanmiglardir [17]. Mirkhani ve arkadaslar1 ise yapmis olduklart bir
calismada, tarama eslestirmesi yoluyla robot lokalizasyonu i¢in harmonik arama
algoritmasina dayanan yeni bir yontem Onermislerdir. Calismalarinda onerdikleri
yontem genetik algoritma tabanli bir yaklasimla karsilagtirildiginda, daha iyi
dogruluk ve daha yiiksek performansa sahip oldugunu belirtmislerdir. Arastirmacilar
ayrica calismalarinin bir sonucu olarak harmonik arama ve diferansiyel evrim
algoritmalarina dayanan yeni bir melez algoritma 6nermislerdir [18]. Miao ve Tian
dinamik yol planlama i¢in yeni bir benzetimli tavlama yaklagimi onermislerdir.
Gelistirmis olduklar1 yaklagim standart benzetimli tavlama ile karsilastirildiginda iki
adet ilave matematiksel operator igermektedir. Arastirmacilar yol se¢imi Sezgilerini
standart benzetimli tavlamaya entegre edebilen bu yaklasim ile robotun dinamik yol
¢coziimlemesinde gecen islem siiresinde iyi bir performans sagladiklarin1 deneysel

veriler ile ifade etmiglerdir [19].

Ozellikle otomotiv alaminda gergeklestirilen otonom mobil robot calismalarinda
olasiliksal lokalizasyon ¢aligmalarindan yararlanilmaktadir. Bu alandaki ¢alismalarda
giincelleme yapma kapasitesine sahip kalict bir harita olugturmak i¢in GPS, IMU ve
Lidar'in bir kombinasyonu kullanilmaktadir [20]. Rohde ve arkadaslar1 3D lidar
sensoOrii tarafindan saglanan verilerden olusturulan ¢oklu harita katmanlarinda ayni
anda MCL gergeklestirmislerdir [21]. Vu ve arkadaslari ise dinamik dis ¢evrede
gerceklestirdikleri ¢calismada aracin ¢evresini takip etmek i¢in yerel bir 1zgarali harita
kullanmiglardir [22]. Arastirmacilar galigmalarinda hareket modeline gore ¢izilen
orneklere dayanan tarama eslestirmesini konum giincellemeleri i¢in kullanmislardir.
Bu caligmalar incelendiginde goriilmektedir ki, 2D lidar sensorleri ve 3D lidar
sensorleri birbirinden kullanim alanina gore farklilik teskil etmektedir. 2D alan
tarayict sensorler mobil robot uygulamalar1 i¢in kolay ¢oziilebilir bir veri seti ve
maliyeti diisiik yontemler sunmaktadir. Ancak bu sensorler dinamik engellerin ¢ok

oldugu ortamlarda kisitli goriis alanina sahip olduklari i¢in bazi olumsuzluklar



beraberinde getirmektedir. 2D tarayici sensorlere gore daha maliyetli olan 3D alan
tarayici sensorler, yer diizlemine ait tarama noktalarinin spesifik olarak secilmesine
izin vermekte, bu da dinamik engellerden bagimsiz 6lgiimler yapilabilmesini olanak
saglamaktadir [23,24]. Alan tarayici bu sensorlere alternatif olarak lokalizasyon igin
uygulanan bir diger yaklasim ise kamera kullanimidir [25]. Ornegin Cosgun ve
arkadaglar1 otonom siirlise sahip araglarin teknik zorluklarmi ¢ézmeye yoOnelik
gerceklestirmis olduklar1 ¢alismalarinda, yol isaretlerini kullanarak yanal konum

tahminlerini gelistirmek i¢in yolu gosteren bir kamera kullanmiglardir. [26].

Literatiirde yer alan g¢aligmalar incelendiginde goriilmektedir ki mobil robotlarin
otonom yol planlamalar1 {izerine modern algoritmalara dayanan bircok ¢alisma
yirlitilmektedir. Bu calismalarin  basinda olasiliksal yontemlere dayanan
algoritmalar oncelikli ¢alisma alanlaridir. Bu tez ¢alismasinda da dagitik hareket
kabiliyetine sahip mobil robotlarin dinamik yol planlamasi iizerine olasiliksal

parcacik filtre tabanli bir sistem tasarimi gerceklestirilmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez calismasi sirasinda kullanilan standart teknikler ve yontemler
aciklanmaktadir. ROS, SLAM, Bayes Filtreleme, Monte Carlo Pargacik Filtreleri,
Doluluk Kafesi ile Haritalama (Occupancy Grid Mapping) konularindan orneklerle

kisaca bahsedilmistir.

3.1. Robot isletim Sistemi (ROS)

ROS ilk olarak 2000’li yillarin ortalarinda Stanford Universitesinde STAIR
(Standford AI Robot) ve PR (Personal Robot Program) adli sistemlerin
gelistirilmesine destek amaglhi ortaya c¢ikmistir. 2007 yilinda, Menlo Park,
California’da bulunan bir sirket olan Willow Garage, 6nemli kaynaklar saglayarak
sistemin gelistirilmesini saglamistir. Bu durum ROS’un gelismesine dnemli 6l¢iide
kaynak ve uzman saglayarak BSD lisansi altinda bir¢cok ¢aligmalarin baslangici
olmustur. Zamanla ROS, robotik topluluk arastirmalar1 arasinda yaygin olarak
kullanilan bir platform haline gelmistir. 2013 yilinda ise ROS'un gelisimi Open
Source Robotics Foundation (OSRF) adli kurulusa aktarildi ve halen bu kurum
tizerinde devam etmektedir. Giiniimiizde ROS, diinyanin dort bir yaninda deneysel
ve endiistriyel alanlardaki projelerde on binlerce kullanici tarafindan
yiriitilmektedir. Ayni zamanda genis bir dokiiman paylagiminin yer aldigi bu
robotik isletim sistemi Melodic Morenia [27], Lunar Loggerhead [28] ve Kinetic
Kame [29] adli isletim sistemleri ile hizmet vermektedir. Bu tez ¢aligmasinda en
uzun destek siiresine sahip Kinetic Kame adli versiyon tercih edilmistir. Bu isletim

sistemlerine ait versiyon ve destek tarihleri Tablo 3.1.’de sunulmustur.



Tablo 3.1. ROS versiyonlari

Yayinci adi Yayin tarihi Son destek tarihi
Lunar Loggerhead 23.05.2017 05.2019
Kinetic Kame 23.05.2016 04.2021
(Xenial)
Jade Turtle 23.05.2015 05.2017
. 04.2019
Indigo Igloo 22.07.2014 (Trusty)

ROS isletim sisteminde bulunan yiginlar ve paketler, tiim diinyadaki iiniversiteler,
sirketler ve 6zel kisiler tarafindan gelistirilmekte ve genellikle agik kaynak kod ile
lisanslanmaktadir. Bir paket ve yigin, ana ROS web sitesinde bir dizine eklenerek
tiim topluluklar arasinda erisime agilabilmektedir [30]. ROS’un bu paylasim agi ROS
yazilimlarinin diinya iizerinde gittikce yayginlastirilmasi acisindan biiyiik 6neme

sahiptir.

ROS, robotik platformlar i¢in 6zel bir yazilim ve ¢erceve birimi olarak tasarlanmistir.
Temel olarak bircok robotik ara¢, donanimsal simiilasyon ve c¢esitli yazilimsal
diigiimler arasinda mesaj aktarma sistemi saglar. Diigiimler bagimsiz olarak
caligabilen, bire-cok abone modeli ve TCP / IP protokolii kullanarak s6z konusu
konular tizerinde iletisim kuran bagimsiz modiillerdir. ROS’un bu 6zelligi dagitilmis
sistemlerle calisirken biiyiik énem tasimaktadir. Ornegin, tekli bir robot isleminde
bile gereken islevsellik yani sensor ve aktiiator kontrolleri i¢in bilesenler yogun bir
sekilde artabilmektedir. Haritalama, navigasyon ve engellerden kaginim bu dagitik
sensor ag1 ile gerceklestirilebilecek uygulamalardan sadece birkacini
olusturmaktadir. Her sistem hangi konunun hangi diigiim tarafindan yayinlandig: ile
ilgili bilgiye sahip diiglimler saglayan bir isim sunucusuna yani ROS-Master’a
sahiptir. Bu sebeple, her bir diigiim, yayimnladigi konular1 ROS-Master’da
kaydetmelidir. Bir konuya abone olmak isteyen bagka bir diigiim, bu konudaki
yayinlarin adresini aramak i¢in ROS-Master’1 kullanir ve onlarla dogrudan baglanti
kurar. Bu nedenle, ilk arama asamasindan sonra, diiglimler dogrudan esler arasi agda

oldugu gibi baglant1 saglarlar.

ROS’un kendisi esas olarak C++ ve Python’da yazilmistir. ROS diigiimleri C++,

Python, Java, Matlab, Lisp ve diger baz1 diller i¢in saglanan bir istemci kiitiiphanesi



kullanir. Bununla birlikte, mesaj iletim sistemi ve protokol ROS-Master ile iletisim
kurarken herhangi bir programlama dili kullanilabilir. Ayrica ROS isletim sistemi
esasen Ubuntu/Linux altinda calismakta, diger isletim sistemleri tarafindan ise
kismen desteklenmektedir. Bununla beraber, ROS’un modiiler yapisi, farkli ayarlar
icin kolayca cesitli konfigiirasyonlar olusturulmasini saglar. Gergeklestirilen tez
calismasinda kullanilan kodlar simiilasyon ve gergek sistem iizerinde test edilmistir.
Gergeklestirilen bu ¢alismalarin diger ROS 6zellikli robotlarda calistirilabilmesi i¢in
sadece navigasyon modiiliiniin robotun hareket ve sensor modeline gore uyarlanmasi

gerekmektedir.

ROS yapisini ii¢ farkli diizeyde ele almak miimkiindiir;

1) Dosya sistemi diizeyi,
2) Hesaplamal1 Grafik diizeyi,
3) Topluluk Diizeyi

1-) Dosya sistemi diizeyi: Bir isletim sistemine benzer sekilde, ROS dosyalar1 da
sabit diskte diizenlenir. Bu seviyede, dosyalarin diskte nasil organize edildigini
belirtilmektedir.

Sekil 3.1.de ROS dosyalarmin ve klasoriiniin hafizada nasil diizenlendigine ait

sematik yapt gosterilmistir [31].

ROS Dosya Sistemi
Diizeyi

Meta Paketler

Paketler

Paket Bildirimleri iletiler Hizmetler Kodlar

Sekil 3.1. ROS dosya sistem mimarisi



Packages (Paketler): Paketler ROS’un 6nemli ¢ekirdek bloklaridir ve konfigiirasyon

dosyast, diigiim bilgileri, kiitiiphaneler gibi olmasi1 gerekli asgari igerikleri barindirir.

Manifests (Paket bildirimleri): Paket bildirim dosyasi, paket hakkindaki bilgileri,
yazar, lisans, gereklilikler, derleme bayraklar1 vb. bilgileri igermektedir. ROS

paketinin i¢indeki package.xml dosyasi, bu paketin manifest dosyasidir.

Messages <.msg> (Iletiler): ROS iletileri, bir ROS isleminden digerine gdnderilen

bilgi tiirtidiir.

Services <.srv> (Hizmetler): ROS hizmeti, islemler arasinda bir tiir istek / yanit

etkilesimidir.

Repositories (Depolar): ROS paketlerinin ¢ogu git (github), subversion (svn),

mercurial (hg) gibi bir Siiriim Kontrol Sistemi (VCS) tarafindan depolanur.

2-) Hesaplamali Grafik Diizeyi: ROS'taki hesaplama, ROS diigtimleri adi verilen bir
islem ag kullanilarak yapilir. Bu hesaplama agi, hesaplama grafigi olarak da
adlandirilabilir. Hesaplama grafigindeki ana kavramlar, ROS diigiimleri, ROS
Master, Parametre Sunucusu, Mesajlar, Konular, Servisler ve ROS mesajlarinin

saklandig1 Saklayicilar kavramlaridir (Sekil 3.2.).
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Diigtimler

ROS

Saklayicilar Master

ROS
Hesaplamali
Grafik
Diizeyi

Parametre
Sunucusu

Servisler

Konular

Mesajlar

Sekil 3.2. ROS hesaplamali grafik diizeyi yapist

3-) Topluluk diizeyi: Bu diizey ROS'un yazilim ve bilgi aligverisi ig¢in yeni bir
topluluga imkan veren ROS kaynaklaridir. Bu kaynaklardan bazilar1 sunlardir; ROS
Wiki, ROS Answers, Blogs.

3.2. Es Zamanh Konum Belirleme ve Haritalama

Robotun ¢evresine ait bir haritay1 es zamanl olarak olusturmasi ve olusturulan bu
haritada konumunu siirekli olarak belirlemesi durumuna Es Zamanli Konum
Belirleme ve Haritalama denilmektedir. SLAM ile harita elde edebilmek igin farkli

yaklasimlar mevcuttur. Bu yaklagimlar;

- Ayni anda ayn1 ortamda gezinen ve haritay1 olusturmak i¢in is birligi yapan
bir veya birden fazla robot ile yapilan SLAM,

- Haritanin, robotun anlamli bir bigimde katki saglamasindan 6nce kismen ya
da tamamen 6nceden yapildigi caligmalar,

- Haritanin, ¢evrenin 6zelliklerine veya robota bagli olarak belirli bir alan ile

sinirlandirilmis oldugu uygulamalardir.
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Elbette SLAM i¢in en Onemli unsur robotlarin hareket edecegi ¢evreyi
algilayabilmesi icin gerekli olan sensorlerdir. Hareket cevresini algilayan bu
sensOrler sayesinde robotlar, hareket edecekleri alanlar1 haritalar ve kendi
konumlarin1 belirleyecek verileri toplayabilir. Farkli ortamlar, ¢alismalara 6zgiin
olarak alana uygun farkli sensorler gerektirir. Chong ve arkadaslar1 SLAM i¢in en

yaygin sensorlerinin agagida belirtilen tiirler oldugunu belirtmislerdir [32].

- Ultrasonik Sensorler
- Stereo Goruntu Sensorleri
-  RGB-D Sensorleri

- Lazer Mesafe Buluculari

Ultrasonik Sensorler: Mobil robotlar i¢in, ultrasonik sensorler genellikle mekansal
algilamanin var olan en ucuz kaynagidir. Ancak ultrasonik sensdrler diisiitk mekansal
¢Oziiniirliigline ve algilama araligina sahiptir ve buna ek olarak cevre tarafindan
kolayca parazite edilebilmektedirler. Dolayisiyla bu sensorler bir bakima olgiilen
yiizeyin akustik yansiticiligina bagimhidirlar. Jung ve arkadaslart yaptiklari bir

caligmada ultrasonik sensor kullanarak SLAM gergeklestirmislerdir [33].

Stereo Goriintii Sensorleri: Stereo goriintii sensorleri, 3D haritalamalarda ve robotun
pozisyon bilgisini bulmada kullanilan sensor tiplerindendir [34]. Robot g¢alisma
cevresine ait Ozellikler ve mesafe gibi bilgiler bu kameralar tarafindan ¢ekilen ¢oklu
goriintlilerin analizi ile elde edilmektedir. Stereo goriintii sistemlerinde, 3D bilgi
olusturmak i¢in farkli konumlardan alinan iki veya daha fazla 2D goriintii
kullanilmaktadir [35]. Bir stereo kamera, uzaklik hakkinda bilgiyi goriintiiniin
purtizli alanlarindaki farkliliktan elde eder. Bir diger goriintii sensorii ise monokiiler
kameralardir. Bu kameralar ise, 6zelliklerin paralaksini elde etmek i¢in 6zelliklerin
tekrar tekrar gézlemlenmesiyle derinlik bilgisinin elde edilmesini igermektedir. Gil
ve arkadaslar1 ¢alismalarinda robot haritada bekleme noktalar1 olarak gorsel noktalari
gozlemlemeye ihtiyag duydugundan, ozellik tabanli SLAM kullanan bir sistem

sunmuslardir [36].
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RGB-D Sensoérleri: Bir RGB-D derinlik sensdrii ¢evre hakkinda derinlik bilgisi elde
etmek icin yapilandirilmis bir kizilotesi spektrum 15181 yansitir ve daha sonra bir
kizilotesi kamera tarafindan bu 15181 algilar [37]. Bu islem sonucunda piksel derinlik
bilgisi bagina bir RGB goriintiisii elde edilmektedir. Genelde, yapilandirilmis 151k
sensorleri dogrudan giines 15181 altinda kullanilamaz, ¢ilinkii dis aydinlatmaya karsi
hassastirlar. Endres ve arkadaslart Microsoft Kinect gibi RGB-D sensorleri igin bir
3D SLAM sistemi sunmuslardir. Sunulan yaklasimda arastirmacilar, renkli
gorintiilerden gorsel anahtar noktalar1 olusturmus ve bu noktalar ile robotun 3

boyutlu ortamda lokalizasyonunu saglamislardir [38].

LIDAR tabanli SLAM: Bir LIDAR, yiiksek diizeyde dogrulukla hizli veri alimim
saglayabilmektedir. Bu sensdrler otonom aracin yakininda bulunan nesnelerin
mesafelerini temsil eden veri bulutu olusturabilmekte ve hareket c¢evresini
haritalayarak aracin ayni zamanda engellerden kacinimini saglayabilmektedir. Koch
ve arkadaslar1 yapmis olduklar bir ¢alismada iki adet robot iizerine yerlestirdikleri
2D LIDAR sensorleri vasitasiyla paralel bir harita olusturmuslardir [39].
Arastirmacilarin gerceklestirdikleri bu sistem, Robocup Rescue 2015°de uygulanmis
ve bu sistemin daha biliyiik 6lgekli haritalar olustururken Hector-SLAM gibi agik
kaynakl1 algoritmalara gore daha avantajli oldugunu savunulmustur. Amzajerdian ve
arkadaslar1 ise ¢aligmalarinda, bir uzay aracinin inis asamasinda, gezegensel cisimler
tizerindeki yiikselmeyi haritalamak icin bir 3D LIDAR kullanabilme olasili§indan
behsetmislerdir. Bu bilgi daha sonra navigasyon i¢in ve inisin daha az tehlikeli
olmasini saglayacak en uygun ve giivenli inis alanini tespit etmek i¢in kullanilmigtir

[40].

Tez ¢alismasinda 2 ¢esit yakinlik sensorii kullanilmigtir; alan taramasi yontemi ile
haritalandirma (SLAM) asamasinda RPLidar A1, robotun hareketi esnasinda dinamik
ve statik engellerden kagimim saglamak amaciyla KinectV1 RGB-D derinlik sensorii
kullanilmistir. LIDAR bir lazerle etrafin1 aydinlatarak yakinindaki nesnelere olan
uzakligim1 Olgen ve yansitilan 15181 analiz eden bir uzaktan algilama aracidir.
Yanstyan lazer sinyali vizyon edinimi ile drneklenir ve sinyalin geri donmesi i¢in

gecen silire hedefe olan mesafeyi gosterir. Sekil 3.3.te mobil robot {izerine
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yerlestirilen 2 Boyutlu (2D) LIDAR'n bir duvar tarafindan yansitilan ve ardindan
vizyon edinimi ile &rneklenen lazer darbesini nasil yansittigini gosterilmektedir.
Sekil 3.3.’deki LIDAR kendi ekseni etrafinda 360° donmektedir ve bu sekilde

cevreyi 2D diizlemde algilamaktadir.

]
e d
t\w N _Yansiyan 151K sinyalj
e —
\ W s /) Modiile edilmis lazer pal

NS | A

Sekil 3.3. SLAM ig¢in kullanilan 2D LIDAR [41]

3.2.1. Hector SLAM Algoritmasi

Hector SLAM algoritmasi agik kaynakli bir 2D SLAM algoritmasidir ve bu
yontemde, rastgele secilmis bir ortami temsil edebilmek icin, bir doluluk kafesi
haritas1 kullanilmaktadir. SLAM calismalar1 esnasinda lazer alan tarayicilar ile
ortamin nokta bulutu ¢ikarilmakta ve bu nokta bulutu ile calisma alani1 2 boyutlu

olarak ifade edilmektedir.

Doluluk Kafesinin ayrik yapisindan dolayr Hector SLAM algoritmasi ¢alisirken, bi-
lineer filtreleme yoluyla alt-izgara hiicre dogruluguna izin veren bir enterpolasyon
semas1 kullanilmaktadir. Bu sema hem doluluk olasiliklarini hem de tiirevlerini
tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Sezgisel olarak, 1zgara harita hiicre

degerleri, siirekli olasilik dagiliminin 6rnekleri olarak goriilebilmektedir [42].
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P,,’yi olusturan siirekli bir haritadan Sekil 3.4’te gosterilen ve en yakin dort tamsay1

koordinatt olan Py, Pyq, Py, P11 kullanilarak doluluk degeri M(P,) ve gradyan
AM(By) = > (Pm),‘;—’;’ (P,,)) tahmin edilebilir [43];

(a) (b)

Sekil 3.4. (a) Doluluk kafesi haritasinin bi-lineer filtrelenmesi. (Pm noktasi enterpolasyonlu olan noktadir) (b)
Doluluk kafesi ile haritalama ve mekansal tiirevleri [43]

Haritanin 6rnek noktalar1 (1zgara hiicreleri) birbirinden 1 birim uzaklikta diizenli bir
1zgara iizerinde yer aliyorsa, x- ve y- ekseni boyunca dogrusal enterpolasyon

Denklem 3.1’deki gibi elde edilmektedir.

~ Y Vo [ X xo
M(Pm) Y1=Yo (x1

) 22 (= i

Y1—=Yo \ X1—

X1—Xo

=M (P00)> (3.1)
Denklem 3.1’¢ ait tiirevler ise;

_(Pm) ~ 220 (M(Pn) M(P01)) + - (M(PIO) M(Poo))

X—Xg X1—X

_(Pm) ~ (M(Pn) M(Plo)) 7 (M(Pm) M(Poo))
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seklinde yaklagik olarak tahmin edilebilir.

Hector SLAM algoritmasinda yapilan taramalarin hata oranlarinin optimize edilmesi
amaciyla lazer taramalarmi birbiriyle veya hali hazirda var olan bir haritayla
hizalama islemi olarak tarama eslestirilmesi yontemi kullanilmaktadir. Lazer
tarayicilar diisik Olgiim giiriiltiisiine sahiptir ve hassasiyetleri birgok odometri
verisinden ¢ok daha yiiksek olabilmektedir. Tarama eslestirmesinin amaci, tarama
denklemini en aza indiren rijit déniisimii &= (py,py, )" yi bulmak yani bir diger
deyisle, lazer taramasinin harita ile en iyi hizalanmasini saglayan doniisiimii

bulmaktir (Denklem 3.2):
& = argming Y- ,[1 — M(S;(§))]? (3.2)
Burada S;(¢), tarama ug¢ noktalarinin robotun ¢alistigi alandaki koordinatlaridir. Bu

koordinatlar, Denklem 3.3’te verilen alan koordinatlarinda robot pozisyonunun (&)

fonksiyonunu ifade etmekte kullanilir.

SO = [So) costiny iy o) @9

M(S;(§)), fonksiyonu harita degerini S;(¢) pozisyonunda verir. Baslangig
konumunda verilen tahmin g6z oniine alindiginda, hata 6l¢iisiinii optimize etmek i¢in

kullanilan A¢ tahmin edilebilir (Denklem 3.4):

i=1[1—=M(S;(§ +8E)]* -0 (3.4)

M (S;(¢ + Aé)“m birinci dereceden Taylor agilimiyla Denklem 3.5 elde edilmektedir:

a1 = M)~ 7M(5:0) 2L ] > 0 35
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Denklem 3.5 daha sonra kismi tiirevin A¢ bakimindan sifira esitlenmesiyle en aza
indirilmektedir (Denklem 3.6):

257, [7M(5.0) 2L [1- M(s5,0) - vm(s.©) ZLac =0 @)

Denklem 3.6 bir adim ileriye tasindiginda ise, A¢ i¢in minimize edilmis denklemin
¢oziilmesi olan minimizasyon problemi i¢in Gauss-Newton denklemi elde edilir
(Denklem 3.7).

A = HTU ST, [7M(5,9) ‘”if)]T [1-M(5,)] (3.7)

1]

Burada:

H = [7m(s.©) 2L [rm(s,6) L (38

Denklem 3.8’de bulunan iligkiyi kullanarak ve Denklem 3.3 ile birlestirerek,
Denklem 3.9 elde edilir:

ss o) [1 0 —sin(Y)six —cos(@)siy

8¢ [0 1 cos()si,y —sin(y)siy (3.9)

Ayrica Denklem 3.7 (Gauss-Newton), VM(S;(§)) ve kullanilarak

85i(§)
33

degerlendirilebilmekte ve A& asgari seviyeye getirilebilmektedir. Hector SLAM

algoritmasi, harita gradyaninin VM (Si (E)) diizgiin olmayan dogrusal yaklasimlari

tizerinde ¢alismakta ve bu sebeple asgari diizeyde yerel kuadratik yakinsama garanti
edilememektedir. Ancak yine de, Kohlbrecher ve arkadaslar1 algoritmanin pratikte

yeterli dogrulukla ¢alistigi sonucuna varmistir [42,43].

Tez caligmasinda Hector SLAM haritalama yontemi ile birlikte AMCL parcacik

filtre yontemi kullanilarak gergek zamanli global ve lokal yol planlama
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yapilmaktadir. Ger¢ek zamanl olarak statik ve dinamik engellere gore robotun yol
planlamasi yeniden yapilandirilabilir bir yapidadir ve bu islemler temelde olasiliksal

tahmin yontemlerine dayanmaktadir.
3.3. Bayes Filtreleme

Bayes Filtresi, yeni bir dl¢iim verisi seti her kullanima sunuldugunda, x; iizerinde bel
inan¢ dagilimmi giincelleyerek, ¢ zamaninda x, durum vektoriinii tahmin eder. Bu
durum, tahmin ve o6l¢iim giincellemesi seklinde iki adimda gerceklesir. Olgiim
verileri kontrol girislerinden veya u, ve bir dizi z; 6l¢giimiinden olusur. Bu
filtrelemede oncel inan¢ olarak adlandirilan Onceki zaman adiminin inancina
bel(x;_,) dayanarak, sonraki inang¢ olarak adlandirilan yeni inang bel(x,) hesaplanir
[44].

Bir giincelleme uygulandiginda, her x; i¢in inang¢ gilincellenir. Tahmin agamasinda:

bel(x) « [ p(xe /e xe—1)bel(xe_r)dxe s (3.10)
her durumda x; 'ye ulagsma olasiligi odometri verilerine gore hesaplanir. Denklem
3.10’da verilen bel(x;) degeri 6l¢iim giincellemeleri ile bir dongii igerisinde siirekli

yenilenmektedir.

Olgiim giincellemesinde inang,

bel(x,) < np(ze /x.)bel(x,) (3.11)

tahmin edilen durumda (x;) gozlenen 6l¢iim olasiligi ile yani z; ile ¢arpilir. Burada 7,

Bayes Teoremi uyguladiktan sonra ortaya g¢ikan normalizasyon faktoriinii ifade
etmektedir (Denklem 3.12):

p(z¢ /xt,Z1:t—1,u1:t)P(xt [ Z1.4-1,u1:6) (3 12)

Pzt [ z1:0-1u1:0)

p(xt /letful:t) =
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Filtreyi kullanmak i¢in, baslangi¢ inancit bel(x,) belirlenmelidir. Genellikle,
baslangi¢ durumu ¢esitli donanimlar kullanilarak tam olarak bilinmektedir. Baslangig
durumunun tam olarak bilmedigi durumlarda ise yaklagik bir deger ile lokalizasyon

baslatilmaktadir.
3.3.1. Parcacik filtresi

Pargacik filtreleri, robotun manipiilasyonu sirasinda bir sonraki bel(x;)’yi,
bel(x;)'den rastgele segilen sinirli bir dizi durum ornekleriyle yakinsamaya yarar.
Genellikle, parcaciklar olarak da adlandirilan durum Orneklerinin sayis1 (M),
algoritmanin gerceklemesi sirasinda olusan inanist bir dereceye kadar dogru bir
sekilde gosterecek kadar biiyiik olmalidir [45]. Bu durumda pargacik sayisi, zamana
veya diger parametrelere bagli olarak degisebilmektedir. Parcacik dizisi t zaman

adiminda Denklem 3.13’teki gibi gosterilmektedir:

X ={x! /1<i <M} (3.13)

Bu durumda her bir parc¢acik zaman adimi (xt[i]), t’deki gercek durum hakkinda bir
varsayimdir. X;, bel(x;)'ye yaklastik¢a, X;'ye dahil edilecek bir x, hipotez olasiligt,
sonraki bel(xt)’sine orantili olmalidir. Pargaciklarin sayisinin yeterince biiyiik oldugu
varsayilirsa, parcaciklarin yogun olarak niifuz ettigi durum uzayr boliimlerinin

gercek durumu igermesi oldukga muhtemeldir.

Tablo 3.2. Pargacik filtresi

1. function Pargacik_Filtresi (X1, Ut Zt)

2 forallie{l,..., M} do

3 drneklem xt[l]~p(xt /ut,xt[l_]l)

& wil = p(z /x")

5: end for

6: Xt=®

7 M pargaciklari olan xt[} Vleri x; den olasiliksal « Wt[] lile olugtur ve bunlar1 X, ye ekle
8 return X;

9: end function




Tablo 3.2., yeni bir odometri veri seti ile birlikte bir 6lgiim giincellemesi olustugunda
gerceklestirilen parcacik filtresinin  yinelemeli gilincelleme adimimin basit bir
uygulamasimi gostermektedir. Burada oncelikle bir sonraki degeri saglamak igin

6l¢tim giincellemesini gbz 6niinde bulundurmadan odometri verisine dayanan gegici

xt[i] kiimesi olusturulur.

Tahmin adimi, 2. adimdan 5. adima kadar olan satirlarda dongl igerisinde
gergeklestirilir ve her parcacik odometri verisine dayali bir giincelleme alir. Bunun
icin, durumuna ve durum gegis dagilimina bagl olarak her bir pargacik igin bir
durum hipotezi iiretilir. Ayrica, her yeni 6rneklenmis hipotez i¢in bir onem faktorii
will hesaplanmaktadir. Onem faktorii, yeni orneklenmis hipotezi veren olgiim
olasiligi yani sozde olgiim olasiligi ile saglanmaktadir. Bu 6nem faktorlerini,
parcaciklarin normalize edilmemis agirliklart olarak yorumladigimizda, pargacik
kiimesi sonrakine (posterior) bel(x) yaklasmaktadir ve yeniden ornekleme ad1 verilen
bir sonraki adimda kullanilmaktadir [44]. Parcacik filtresinin matematiksel olarak
tiiretilmesine ait detayl1 bir anlatima, Thrun ve arkadaslar1 Probabilistic Robotics adli
caligmalarinda yer vermislerdir [45]. Parcacik filtre algoritmasina ait akig diyagrami

ise Sekil 3.5.’te verilmistir.
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‘ Bagla ’

v

Parga filtre olustur

Dogrusal olmayan sistem
parametrelerini belirle

v

Parcaciklar baslat

v

vy

Parcaciklan érnekle

!

Bir sonraki adimi tahmin et

Yeniden ornekle?

Hayr

A A

Olgiimleri getir

!

Konum ve pozisyon
bilgisini dogrula

!

En iyi durumu ¢ikar

Sekil 3.5. Pargacik filtresi akis diyagram

3.3.2. Monte Carlo Lokalizasyonu

Monte Carlo Lokalizasyonu konumlandirma islemlerinin gerceklestirilmesinde
pargacik filtresi kullanmaktadir. MCL algoritmas: Tablo 3.3.’de belirtilen

algoritmay1 temel almaktadir.
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Tablo 3.3. Monte Carlo Lokalizasyon algoritmasi

function MCL (X4, U, 2, M)
forallie{l,...,M} do
x1 Orneklem_Hareket Modeli (u,, xt[f]l)

wil Olcum_Modeli (z, x, m)
end for

Xt:®

M pargaciklari olan xy Vleri x; den olasiliksal « wt[j lile olustur ve bunlar1 X, ye ekle
return X,
end function

Lo N R wNMRE

Tablo 3.2.’de verilen pargacik filtresi ve MCL arasindaki temel fark, 2. Ve 5. Satirlar
arasinda verilen dongilideki dagilimlarin bir hareket modeli ve bir 6l¢iim modeli ile
degistirilmesidir. Esasen bu durum, hareket modelinden 6rnekleme yapmanin ve
verilen bir dl¢limiin belirli bir harita ile ne kadar iyi eslestigini tespit etmenin bir

yolunu sunmaktadir [44].

Tablo 3.3.’de 6 ve 7 numaral1 satirlarda, M pargaciklari, 6nceki asamada belirlenen
onem faktorleri ile orantili olarak yeni Orneklenmis varsayimlar kiimesinden
secilmektedir ve bu bir sonraki yaklasim olan Xt ‘i verir. Burada X: genellikle, daha
az olas1 varsayimlara doniistligii icin 7. satirda ¢izilmeyen parcgaciklarin yerlerini alan
kopyalar igerecegi goz onlinde bulundurulmalidir. Bu adim, daha yiiksek olasilikli
alanlarda 6nemli sayida parcacigi tutugu icin, durum uzayi igerisinde diisiik olasilikli
bolgelere yerlesen pargaciklar ilizerinde ¢ok fazla hesaplamadan kac¢inmak igin
onemlidir. Bu kopya parcaciklar sonsuza kadar ayni kalmamaktadir. Bir sonraki
asamada her biri kendilerine uygulanan tahmin adimina sahip olduklar1 igin

birbirlerinden uzaklasacaklardir.
Ozetle parcaciklarin giincellenme siirecleri su sekildedir;
1. Pargaciklar pozisyon ve belirlenen hareket modeline gore yayilim gosterirler.

2. Sensor verisinden alinan bilgiler ile olasilifa dayanan agirlik pargaciklara

atanir.
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3. Bu agirliklara dayanarak, robotun durum (pozisyon ve lokalizasyon) tahmini
cikarilir ve en yiiksek agirliga sahip pargacik grubu, robotun konumunu
tahmin etmek i¢in kullanilir.

4. Son olarak, parcaciklar belirtilen yenileme araligina gore yeniden 6rneklenir.
Yeniden ornekleme, parcacik pozisyonlarini ayarlamanin yani sira yeni

pargacik sayilari ile ayn1 zamanda performansi da artirir.

Bu hesaplamalar sonucunda algoritma tahmini pozisyonlama ve kovaryansi verir.
Olusan tahminler, parcaciklarin en yiiksek agirlikli kiimelenmesinin ortalamasi ve
kovaryansidir.  Yukaridaki adimlar pargaciklart yaymak, olusan olasiliklar
degerlendirmek ve en iyi durum tahmini i¢in bir dongii icerisinde siirekli

tekrarlanmaktadir.

Literatiir incelendiginde MCL algoritmas1 {izerine bir¢ok iyilestirmenin

gerceklestirildigi goriilmektedir. Bunlardan bazilar;

- Rastgele pargaciklar: MCL algoritmasinda pargaciklar kaybolduktan sonra bir
yere toplanma egilimindedir ve filtrenin boyle bir durumdan kendi basina
kurtulmasi pek olasi bir durum degildir. Bu olasiliga karsi, her bir zaman
adiminda parcacik kiimesine tiim durum uzaymdan esit olarak 6rneklenmis
belirli sayida parcacik eklenir. Bu da, belirten odometri verileri olmaksizin
gercek pozisyonu degistirerek robotun mevcut konumundan kagirilmasindan

kurtulmaya yardimei olur.

- Kaynak-uyumlu M: Mevcut kaynaklardan en iyi sekilde yararlanmak igin,
Tablo 3.3.°lin 7. satirinda sabit bir M ayarlamak yerine, ut—1 ve zt—1 elde

edilinceye kadar daha fazla pargacik 6rneklenebilmektedir.

- KLD-Ornekleme: Kullback-Leibler mesafesini kullanarak pargacik filtresinin
yaklagma hatas1 Ol¢iilebilir ve boylelikle M'min dinamik olarak ¢ok odakli
dagilimlar i¢in daha yiiksek olmas1 saglanabilir [46].
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Sekil 3.6.’da tek boyutlu, 6nceden bilinen bir ortamda, sola ve saga hareket edebilen
bir robot Ornegi kullanilarak Monte Carlo Filtresinin  ¢alisma prensibi
gosterilmektedir. Gorselde bulunan robot, kati duvarlar ve bosluklar (6rnegin agik
kapilar) arasinda ayrim Yyapabilen bir sensore sahiptir. Robot, hareketi Oncesi
pozisyon ve konum bilgisini bilmemektedir (Sekil 3.6.a). Pargaciklarin inanci,
robotun ¢evresinin asagisinda gosterilen parcacik kiimesinde goriildiigii gibi, tim
durum uzayinda esit olarak dagitilir. Sekil 3.6.b’de, robotun {izerinde bulunan sensér
ortamdaki bosluklar1 yani agik kapilar1 algilamistir. Her bir parcacik i¢in 6l¢iim
olasiligina p(z|x) gore onem faktorlerine inang bel(xt) atanmistir ve bu da ortamdaki
bosluk belirlemeleri i¢in robotun bosluk algiladiginda hissedecegi ti¢ deligin

zirvelerini gostermektedir.

Sekil 3.6.c’de robot birka¢g metre ileri yonde (sag) hareket etmektedir. Bu adim,
parcaciklarin odometri verisiyle uyumlu bir sekilde yeniden Orneklenip hareket
ettirildikten sonraki halini géstermektedir. Burada inang, robotun konumlanmak i¢in
en uygun buldugu ortamdaki ii¢ lokasyona karsilik gelen ii¢ zirveyi gostermektedir.
Bu ii¢ lokasyonun hepsi, o zamana kadar islenen tek sensor okumasi esnasinda ayni
boyutta algilanmaktadir. Sekil 3.6.d’de, agirliklar tekrar pargaciklar ile tahsis edilir
ve bu defa parcaciklarin atamasinin robotun dogru pozisyonu etrafinda olmasinin
olasilig1 artmaktadir. Cilinkii sensér okuma dizileri ve o zamana kadar ki odometri

verilerinin en ¢ok uyustugu pozisyon robotun etrafinda olusmaktadir [44].
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l bel(x) x

bel(x)

Sekil 3.6. Monte Carlo Lokalizasyon ¢aligma 6rnegi [45]



3.4. Doluluk Kafesi ile Haritalama

Doluluk Kafesi ile Haritalama, robotun algiladigi ortam hakkinda bilgi
depolamasinin temel alindig1 yaygin kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, robot
cevresini belirli bir boyuttaki dizi m; hiicresine ayirir. Bu hiicreler genellikle esit
biiyiikliikte ve karedir. U¢ boyutlu 1zgara haritalar1 olmasia ragmen otonom mobil
ara¢ navigasyonu i¢in en yaygin olant iki boyutlu izgara haritalaridir. Bir¢ok
navigasyon c¢alismasinda ortamin genellikle yukaridan asagiya dogru olan goriintimii
saglanarak iki boyuta yansitilmis haritalar ile ¢alisilmaktadir. Burada amag, verilen
Olgtimler ile robot tarafindan kat edilen yolun harita m tizerinde bir sonraki degerinin

hesaplamasidir (Denklem 3.14).

p(m/zl:t Jxlzt) (314)

Karmagik bir izgara haritasi i¢in hiicrelerinin sayisinin ve dolayisiyla boyutlarin
biiyiik olmasi nedeniyle bu sonraki degerin pratikte hesaplanmasi imkansizdir.
Bunun yerine, bir sonraki degeri elde etmek igin her bir hiicreye ayri1 ayri bakmak
standart uygulanan bir yontem haline gelmistir (Denklem 3.15).

p(m/ 214, %10) = TLip(my /210, %1.0) (3.15)

Bu agidan gergek ortamla tam olarak uyusmayan bir varsayimla hiicreler birbirleri ile
iliskilendirilmemistir. Bu durum, problemi her biri statik durumdaki bir dizi ikili
tahmin problemine indirger ve navigasyon igin tutulacak hiicreler 1’e yakin
degerlere, tutulamamasi gereken hiicreler ise 0’a yakin degerlere sahip olmaktadir.
Konumlandirma i¢in ¢ok az bilgiye sahip oldugumuz ya da emin olamadigimiz

hiicreler ise 0,5’e yakin degerlere sahip olmaktadir [44].
3.5. Kiiresel ve Bolgesel Haritalarda Yol Planlama

Statik engellerinin bilindigi varsayilan kiiresel ve bolgesel haritalarda robotun yol

planlamasi, bir¢ok ¢oziimii olan bir sorundur. Kiiresel yaklasim, operasyon
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alanindaki statik engelleri tanimlayan bolgesel ve kiiresel haritalarin verdigi bilgileri
kullanarak baslangigtan hedefe bir yol tanimlayabilmektedir. Bu yaklasimda, mevcut
sensOr Olgiimlerine dayanarak siirekli olusturulan bir haritadan faydalanilmaktadir.
Kiiresel yaklasimin olumsuz tarafi, kiiresel yontemlerin genellikle ¢ok fazla bilgiyi
islemesi gerektigidir ki bu da bir yol iiretmek icin harcanan zamani olumsuz
etkilemektedir. Ihtiya¢ duyulan bu siire bir saniyeden daha az veya birka¢ dakikalik
bir aralikta degisiklik gostermektedir. Bu sebeple, kiiresel bir yontemin "reaksiyon
siiresinin" potansiyel olarak yavas olabilecegi ve hizla degisen bir ortam i¢in uygun

olmayacag1 anlasilmaktadir.

Ancak, eger dinamik engellerden kaginma, yol i¢in lokal bir diizeltme olarak ifade
edilirse, kiiresel haritada temsil edilmeyen yanlisliklarin ve dinamiklerin tespit
edildigi ve yerel planlamaya dahil edildigi lokal ¢evre modelini ele almak i¢in daha

hizl1 “reaksiyon siiresine” sahip algoritmalardan faydalanilabilmek miimkiindiir.

3.6. Dinamik Engellerden Kaginma

Tan ve arkadaslari carpisma Onleme sistemleri mimarisinin asagida belirtildigi

sekilde tlige ayrilabilecegi gosterilmistir [47].

- Miizakere Mimarisi
- Reaktif Mimari
- Melez Mimari

Miizakereci mimari, global yol planlama c¢aligmalarinda kullanilan kiiresel bir yol
planlama mimarisidir. Bu mimaride dinamik engellerden bagimsiz 6nceden bilinen
statik ¢evrelerde ¢alisan algoritmalar yer almaktadir. Reaktif mimari ise, yerel yol
planlama metodu olarak bilinmektedir. Reaktif mimari ayn1 zamanda bir sense-act
(hisset-yap) yontemi olarak ifade edilmektedir. Bu mimaride sensor dlgiimleri, gevre
haritasina ihtiya¢ duyulmaksizin dogrudan kullanilabilmektedir. Bu da, daha iy1 bir
yanit siiresi saglayan daha diisiik bir hesaplama maliyetini beraberinde getirmektedir.

Reaktif mimarinin dezavantaji, optimal olmayan yollara neden olabilmesi ve tek
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basina kullanildiginda robotu kisitli degerlerde lokal bir ¢ikmaza diisiirebilmesidir
[48]. Bu nedenlerle daha uygun bir mimari olusturmak i¢in, miizakereci ve reaktif
mimariler bir melez mimariye birlestirilmektedir. Bunu yaparak, reaktif katman ile
lokal ortamdaki 6ngoriillemeyen dinamik degisikliklerin cogu dengelenir, miizakere
katmani ile de robotu hedefe dogru yonlendiren ¢evre igin robotun ydnleri

aliabilmektedir.

3.7. Otonom Sistem Taksonomisi

Otonom bir sistem farkli 6zerklik seviyelerine sahiptir ve operatoriin insan oldugu
durumlarda karar vermede diislik seviyede bir yardimdan insan miidahalesi olmadan
yiiksek seviyede otonom karar vermeye kadar bir araligi kapsayabilir. Bu kapsamda
literatlir incelendiginde benzerlik ve farkliliklar agisindan birgok taksonomiye
rastlanmaktadir. Bu taksonomiler &zerklik seviyeleri bakimindan Fjellheim ve

arkadaslar1 tarafindan su sekilde seviyelendirilmistir [42,49];

- Seviye 1, Insan Tarafindan Calistirilan: Bu seviye otonom robot
taksonomisinin ilk seviyesidir. Bu seviyede otonom eylem, insan tarafindan
baslatilan kontrol girislerinin bir sonucudur. Sistem, sadece algilanan verilere
bilgi verebilecek kapasitededir ve otonom bir kontrole sahip degildir.

- Seviye 2, Insan Destekli: Bu seviyede sistem, insanin istenen aktiviteyi
gerceklestirmesini kolaylastirmak i¢in insan girdisine paralel olarak aktiviteyi
onceden sekillendirebilmektedir.

- Seviye 3, Insan Yetkilendirilmis: Sistem, eger yetki devredilmisse smirli bir
kontrol faaliyetini yapabilmektedir.

- Seviye 4, Insan Denetimli: Sistem, bir insan tarafindan izin veya emir
verilmisse, ¢esitli aktiviteleri yapabilir. Sistem, siire¢ ve operasyon hakkinda
yeterli bilgiyi saglayabilmektedir ve bdylece insan denetleyici roliinii
istlenmektedir.

- Seviye 5, Karma Oncelikli: Bu seviyede ise hem insan hem de sistem verileri
isleyebilmektedir. Operasyonlar1 ve sistemin otoritesini diizenlemek ig¢in

cesitli araclarin bulundugu bir seviyedir.
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- Seviye 6, Tam Otonom: Sistem, belirlenen tiim c¢evresel kosullardaki
tasarlanmig aktivitelerden herhangi birini dnceden olusturmak i¢in operator
gereksinimli bir islem gerekmemektedir. Sistem kendi basina kritik kararlar

verebilir ve durumsal farkindaligina dayanarak hareket edebilir.

Fjellheim ve arkadaglarinin yani sira Vagia ve arkadaslar1 hazirladiklar bir
caligmalarinda otonom diizeylerin tanimlar1 Tlizerine bir literatiir taramasi
yapmiglardir. Arastirmacilar, farkli yazarlarin bir sistemin otonom diizeyini
siniflandirmak i¢in kullandiklar1 farkli taksonomileri incelemis ve karsilastirmis ve
kendi 0zgiin taksonomilerinin sunmuslardir. Arastirmacilarin  sunmus oldugu

taksonomi 6zetle su sekildedir [50];

- Seviye 1, Manuel kontrol katmani: Bilgisayar yardim sunmamaktadir.

- Seviye 2, Karar teklif katmani: Bilgisayar, operatore bazi kararlar sunar.
Operator karar vermek ve uygulamaktan sorumludur.

- Seviye 3, Operatér karar se¢cim katmani: Operatdor bir karar secer ve
bilgisayar tarafindan bu karar yiriitiir.

- Seviye 4, Bilgisayar karar se¢im katmani: Bilgisayar bir karar seger ve
operatOr onayi ile secilen bu karar yiirtitiir.

- Seviye 5, Bilgisayar yiiriitme ve insan bilgisi katmani: Bilgisayar segilen
karar1 yiiriitiir ve operatorii bilgilendirir.

- Seviye 6, Bilgisayar yiirlitme ve ¢agr1 lizerine insan bilgilendirme katmanai:
Bilgisayar secilen karar1 yiiriitir ve sadece soruldugu takdirde operatorii
bilgilendirir.

- Seviye 7, Bilgisayar yiiriitme ve goniillii bilgi katmani: Bilgisayar segilen
karar1 uygular ve karar verirse operatorii bilgilendirir.

- Seviye 8, Otonom kontrol katmani: Bilgisayar, sartnamede olmayan bir hata
meydana gelmesi haricinde her seyi operatoér bildirimi olmadan yapar.
Istenilmeyen bir durum meydana gelmesi durumunda bilgisayar operatdre

bilgi vermektedir.
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3.8. Yol Planlama Problemi

Otonom robotlarin navigasyon islemlerinde yol planlamasi, en kisa yolun bulunmasi
tizerinedir. En kisa yolun bulunmasi i¢in olasiliksal ve metrik yontemler {izerine
kurgulanan birgok yontem gelistirilmistir. Campbell ve arkadaglar1 yapmis olduklari
caligmada agik alan yol planlama tekniklerinin popiiler 6rnekleri olan Meadow
Haritalar1, Voroni Diyagramlari, Diizenli Doluluk Kafesi ve Quadtree Haritalama’ya

yer vermislerdir [51].

Kapali alan yol planlama problemlerinde ise ortamin statik ve dinamik olasi
durumuna goére farkli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan en
bilinenleri A*, Dijkstra, Rapidly-exploring random tree (RRT) ve Probabilistic
roadmap (PRM) algoritmalaridir. Ancak bu algoritmalar agirlikli olarak statik
cevreler iizerinde calismaktadir. Ornek olarak A* algoritmasi, en iyi yolu bulmak
icin bulussal (heuristic) bir yaklasim kullanmaktadir [42]. Bu algoritmaya ait f-skor

olarak ifade edilen degerlendirme fonksiyonu f(n) Denklem 3.16’da sunulmustur.

f) = g®) + h(n) (3.16)

Burada g(n), n’ye ulagsmak i¢in diger diigiimleri gecerek baslangi¢ diigiimiinden
itibaren biriken maliyettir. h(n) ise, engelleri géz ardi1 ederek, n'den hedefe giden en
uygun yolun bulugsal tahminidir. Bu durumda olusan bulugsal maliyet Denklem

3.17°de gosterildigi sekildedir.

h(n) = \/ (hedef, —n,)? + (hedef, —n,)’ (3.17)

Algoritma, ilerlemeyi takip etmek i¢in agik liste ve kapali liste olmak iizere iki liste
ile caligmaktadir. Agcik liste, heniiz degerlendirilmemis olan tiim "kesfedilen"
diigtimlerin bir listesi olup, her bir yineleme i¢in degerlendirilmek iizere en diisiik f-
skoruna sahip olanin secildigi yer olarak ifade edilmektedir. Bu, algoritma her zaman

olasiliksal ihtimali en yiiksek olan diiglimleri degerlendirerek yolu hesaplama
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egilimindedir. A* algoritmasinda bir diigim degerlendirildikten sonra yeniden
degerlendirmekten kagcinmak amaciyla kapali liste adi verilen bir listeye
konulmaktadir. Arama bittikten sonra yolu yeniden olusturabilmek igin, her bir
diiglimiin, en diisiik f-skoruna sahip olan atasini / ebeveynini hatirladigindan emin
olunmalidir, bdylece arama bittig¢inde bunun nereden kaynaklandig
belirlenebilmektedir. Sonugta bu bilgi kullanilarak, en iyi yolu olusturan digim
kiimeleri belirlenmektedir. Eger bulussal amag, hedefe ulagmak i¢in minimum

maliyeti tahmin etmiyorsa, A* algoritmasi hedefe en yakin olanini bulacaktir [52].

3.8.1. Dinamik pencere yaklagim

Tez ¢aligmasinda, hareketli engellerin bulundugu dinamik yapida olan kapali alan
navigasyon sistemleri lizerine bir ¢aligma yiirlitiilmistiir. Bu sebeple olusabilecek
hareketli engellerinde navigasyon sirasinda gercek zamanl algilanabilmesi amaciyla

Dinamik pencere yol planlama yaklagimi tercih edilmistir.

Dinamik pencere yaklasimi ilk olarak Fox ve arkadaslari tarafindan 1997 yilinda
ortaya konulmustur [53]. Bu algoritma, otonom aracin doniis hizinin ve oraninin
belirli bir zaman aralif1 i¢inde sabit olarak ayarlanabilecegini varsaymaktadir. Ek
olarak, aracin sarsilma hizim géz ardi ederek, zaman aralifi boyunca aracin
yoriingesi, bir hz vektorii kullanilarak hesaplanabilmektedir [u;,7;]7. Bu,
yoriingeler  Denklem  3.18’de  tanimlanan  dairesel  yoriingeler  olarak

hesaplanmaktadir.
al = x — %sin(e) (3.18)
al, = x — %COS(Q)

Burada (x, y) aracin pozisyonunu, u; ise i siiresi boyunca aracin salinim hizini, r; de
i esnasindaki doniis oranini ve 8 aracin rotasyonunu gostermektedir. Bu rotasyonlar

sirasinda olusan kavis (yay) yarigapt Denklem 3.19 ile hesaplanmaktadir.
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(3.19)

Bu algoritmada belirli bir zaman aralig1 i¢in en uygun yoriingeyi bulmak adina, farkl
hiz vektorlerinin olusturdugu bir dizi yoriingenin degerlendirilmesi gerekmektedir.
Dolayistyla arama alanini azaltmak i¢in, dinamik ve giivenlik kisitlamalar1 6nceden

ayarlanmalidir. Bu kisitlamalar agagida alt basliklar halinde 6zetlenmektedir.

Kabul Edilebilir Hizlar: Dinamik pencere yaklasimindaki belirlenen kisitlardan birisi,
hiz vektériiniin [ u;,7;]7 kabul edilebilir olmasi gerektigidir. Dolaysiyla buda hiz
vektoriiniin robotu giivenli bir yoriinge boyunca yonlendirmesi gerektigi anlamina
gelmektedir. Burada (u;,1;) ¢ifti, robotun ilgili yoriingedeki en yakin engele

ulasmadan durabilmesi durumunda kabul edilmektedir.

V, ={(wn)| lul <2.mesafe(w,7).%,, Alr| <2.mesafe(u,r).7,} (3.20)

Burada mesafe (u,r) robotun bir engele ¢arpmadan yay boyunca seyahat
edebilecegi mesafedir. 1, ve 13, olusan kirilmanin ivmesini ifade etmektedir. Sonug
olarak V,, robotun bir engelle ¢apmadan durmasini saglayan hiz kiimesi elde

edilmektedir (Denklem 3.20).

Dinamik Pencere: Diger bir kisitlama hiz arama alanmm verilen aralik iginde
ulagilabilen hizlara diisiiriilmesi gerektigidir. Bu kisitlama, belirli bir aralikta robot
tarafindan elde edilebilecek smirli ivmeleri temsil etmektedir. Bu hizlar Dinamik
Pencere olarak gosterilir ve V,; olarak ifade edilir (Denklem 3.21).

Vi ={(wr)|u € [u, —u.At,u, + w.At] ar € [r, — 7 .At, 1, + 7. At]} (3.21)

Burada [ u,,7,]" kabul edilebilir hiz vektoriidiir.
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Sonu¢ Arama Alani: Hizlar iizerindeki sonug¢ kisitlamalari, dinamik pencerede V.
dizisinin elde edilmesini saglamaktadir. V;, V,.'nin asagidaki gibi tanimlanmasini

saglayan tiim aday hizlar1 iceren arama alani olarak tanimlanmaktadir.

o= Vn V0V,

En Uygun Hizlarin Se¢imi: Arama alani belirlendikten sonra, pozisyon, mesafe ve
hiz kriterlerine bagli olarak her bir hiz vektoériine bir puan veren bir amag

fonksiyonunu maksimize ederek V. dizisinden bir hiz segilmelidir (Denklem 3.22).

G(u,r) = og(a.pozisyon(u,r) + B.mesafe(u,r) + y.hiz(u,r) (3.22)

Burada pozisyon(u,r), aracin hedef pozisyon/yon ile hizalanmasini temsil etmekte
ve 180 — 6 olarak ifade edilmektedir. 8, yoriinge iizerinde aracin pozisyonuna goére
tahmin edilen hedef noktanin agisidir. mesafe(u, r) belirli bir yoriingeyle kesisen en
yakin engele olan mesafeyi temsil etmektedir. Belirli bir yoriinge iizerinde herhangi
bir engel yoksa bu deger biiyiik bir sabite ayarlanmaktadir. hiz(u,r), aracin belirli
bir yorlinge boyunca ulasacagi hiz1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. a, f ve y
sabitleri, her bir Olciitiin 6nemini belirlemek icin ayarlanmasi gereken agirlik
sabitleridir. ¢ fonksiyonu ise, olusabilecek dalgalanmalari azaltmak igin diisiik gegis

filtresi gibi bir diizeltme islevini igermektedir.

G(u,r) hedef fonksiyonunun her {i¢ bileseni de hareket esnasinda olusabilecek
dinamik ve statik engelleri 6nlemek icin gereklidir. Ornegin, sadece hiz(u,r), ve
mesafe(u,r) fonksiyonlarmin en ist diizeye c¢ikarilmasi, aract hedefe dogru
ilerletmeye yeterli degildir. Benzer sekilde sadece pozisyon(u,r) fonksiyonu en iist
diizeye c¢ikarilirsa herhangi bir engel ile karsilasildiginda bir islem
yapilmayacagindan robot, hedefe dogru giden yolda ilk engel tarafindan
durdurulacaktir. Ancak her ii¢c parametre de dahil edildiginde ve agirlik sabitleri
ayarlandiginda ara¢ hedefine ulasmaya dogru ilerlemeye devam ederken, dinamik

siirlamalarin altinda, olabildigince hizli bir sekilde ¢arpismalari atlatacaktir [42].
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BOLUM 4. ARASTIRMA VE BULGULAR

4.1. Adaptif Monte Carlo Lokalizasyonu

Tez c¢aligmasinda kullanilan lokalizasyon yontemi Adaptif Monte Carlo
Lokalizasyonu’dur. Bu yontem temelde pargacik filtresini kullanan bir yapi
icermektedir. Lokalizasyon isleminde her bir pargacik robotun olasi pozisyon ve
yoniinii temsil etmekte, parcaciklarin Orneklemesine ve Onemine dayali olarak
yeniden Orneklem kiimesi olusturulmaktadir [46]. Bir bagka deyisle AMCL, Boliim
3’te sunulan MCL algoritmasina gore daha spesifik olarak, parcaciklarin sayisim
dinamik bir yapida uyarlamaktadir. Tez calismasinda gerceklestirilen otonom yol

planlama islemlerinde bu 6zelliginden dolayt AMCL algoritmasi tercih edilmistir.

AMCL algoritmasi, bir baslatma faz1 ve iki arda arda tekrarlanan fazlardan olusan
tahmin ve gilincelleme asamasindan olusmaktadir [54]. Baslatma asamasinda, bir
parcacik filtresi, muhtemel konumlarin tiim harita {izerinde esit olarak dagitilmis bir
N dizisi iiretmektedir. Her parcacik s' bir x,y ve dénme degerine sahiptir
st = (%,9, 0). Pargaciklar genellikle, sadece gegerli konumlarm dikkate alindig,

yani haritanin disinda veya duvarlarin i¢inde olamayacak sekilde baslatilmaktadir.

Birinci yinelemeli adim, Onceki popiilasyonun pargaciklarinin, robotun hareket
modeline, yani odometriye dayanarak hareket ettirildigi tahmin asamasidir. Daha
sonra, glincelleme asamasinda, parcaciklar, her bir pargacik i¢in robotun Glgiim
olasiligia gore agirliklandirilir. Bu agirlikli pargacik kiimesi gbz oniine alindiginda,
yeni popiilasyon, eski popiilasyondaki parcaciklarin agirlikli dagilimina gore
secilecek sekilde yeniden 6rneklenir. Bu iki faza ait ayrintili agiklamalara asagidaki

basliklarda yer verilmistir.



36

4.1.1. Tahmin asamasi

Her hareketin ardindan, her bir pargacigin pozisyonu, ajan olarak belirlenen
parcacigin inancina gore giincellenmektedir. Ornegin, eger robot 10 cm ileri hareket
ederse, her bir parcacik, donme yoniine dogru 10 cm hareket ettirilir. Bdylece, robot
X = (X5, Y, 0x) durumundan  xj41 = (Xx41, Vi+1, Ok+1) durumuna tasinirsa,

pargaciklar Denklem 4.1’deki sekilde ¢evrilir:

Xrs1 %, + pcos(By + AB)
Vie+1| = | Pk + psin(f + AB) (4.1)
9k+1 ék + A6

Ancak, hem p =./Ax? + Ay? hem de A8 = 6, — 0., aktiatorler ve odometri
hatalarindan dolay1 olusacak giiriiltiiler ile bozulmaktadir. Bu nedenle, robotun

hareket modeli ne kadar dogruysa, tahmin asamasinin performansi o kadar iyi olur.

4.1.2. Giincelleme asamasi

Robot iizerinde bulunan alan tarayici bir sensor giincellemesinden sonra, her parcacik
icin sonraki Ol¢iim hesaplanmaktadir. Bu sayede, Olciilen sensor degerlerinin,
robotun pargacik konumunda olmasi durumunda beklenen gergek ortam konumu ile
karsilastirilmis olur. Yeni agirlik W,i, Denklem 4.2°de gosterildigi gibi k zamaninda

pargacik pozisyonu xj, verilen gergek sensor 6l¢iimiiniin z;, olasiligidir:

Wis1 = P(2k|xi) (4.2)

w bir olasilik dagilimi oldugundan, her giincellemeden sonra, her bir pargacigin

agirligi yeniden normalize edilmektedir.

Parcacik filtreleri, ilk durum bilinmediginde konumu dogru sekilde tanimlamak igin
cok sayida M oOrnegine ihtiyag duymaktadir. Bununla birlikte, mevcut lokalizasyon

dogrulandik¢a, pozisyon degisikliklerini takip etmek icin daha az parcaciga ihtiyag
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duyulmaktadir. Bu nedenle, numune sayisi pozisyon belirsizligine bagli olarak
uyarlanabilmektedir. Tez calismasinda gerekli olan minimum pargacik sayisini
belirlemek amaciyla KLD-6rnekleme yaklasimi kullanilmistir. Boylece robotun bir
sonraki adimi ile 0rnek tabanli yaklasim arasindaki hata 1 — § oran1 €’den kiigiik

olmaktadir. Ornek sayis1 Denklem 4.3’deki sekilde hesaplanabilir:

1
n= lez—m—a (4.3)

' B i
(a) Sor olan bir korder (b) Ikiucu acik bir koridor (c) Duvararnm olmadi agik
alan

Sekil 4.1. Parcacik dagilimlarinin statik ortam durumlarina gore dagilimlari [54]

Sekil 4.1.a’da goriildiigii tizere; eger robotun hareket diizlemi, statik duvarlarla
cevrili ise koridorun sonunda kiigiik bir varyansa sahip parcacik bulutu ile
sonuglanan iyi bir lokalizasyon olusmaktadir. Sekil 4.1.b’deki gibi acik uglu bir
koridorda ise, sensor sadece kenarlar i¢in gegerli okuma saglayacagindan, lokalize
islemi koridorun yoniinde uzayan bir parcacik bulutu ile sonuglanmaktadir. Ancak
Sekil 4.1.c’deki gibi acik alanda, hi¢bir sensér okumasi olmadigi i¢in sadece hareket

modeline dayanan bir parcacik bulutu olusmaktadir.

4.2. Navigation Y18in Yapisi

ROS isletim sisteminde navigasyon islemi, bilinen bir harita {izerinde belirli bir
hedef noktadan arzu edilen bagka bir noktaya ulasma asmalarin1 icermektedir. Bu
asamalarin gergeklesmesi sirasinda robotun tekerleklerinden alinan odometri verileri,
ortam izlemesinde kullanilan sensOr verileri ve ¢alisma ortamina ait bilinen harita

kullanilmaktadir. Bu parametrelerin iliskisel semalar1 Sekil 4.2.’de sunulmustur.



38

Robotlarin navigasyon islemleri i¢in Sekil 4.2.°de verilen y1gin yapisindan anlagildigi

lizere;

- Ortama ait harita,
- Robot pozisyon bilgileri,
- Engel algilayic1 sensor verileri,

- Yol planlama ve siiriis islemleri gereklidir.

Bu anlamada robot manipiilasyonu sirasinda gergek zamanl olarak 6nceden bilinen
harita lizerindeki konumunu, tekerlerden alinan odometri verilerini ve planlanan yol
tizerindeki engelleri algilayarak navigasyon islemini gerceklestirmektedir. Tez
stiresinde gerceklestirilen deneysel calismalarda ROS igletim sistemine ait temel

paketlerden olan costmap_2d kullanilmas.
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4.3. Ortama Ait Haritanin Elde Edilmesi

Navigasyon algoritmalarinin calisabilmesi i¢in temel Oncelik robotun calisacagi
ortama ait haritanin bilinmesidir. Bu kapsamda Bo6liim 3’de anlatilan SLAM islemi
ile bir harita olusturabilmek miimkiindiir. Bir bagka yontem ise Onceden krokisi
bilinen bir mekana ait kroki bilgisinin resim formatinda (.png, .jpeg v.b) alinarak
.yaml ve .pgm uzantilarina doniistiiriilmesi ile saglanmaktadir. Bahsi gecen her iki
metot da tez calismasi sirasinda uygulanmis ve sonu¢ alinmistir. Dolayistyla mobil
robotun krokisi bilinen bir ortamlarda ¢aligabilmesi ve ayn1 zamanda bdyle bir bilgi

yoksa kendi haritasini ¢ikarabilmesi saglanmistir.

Tez calismasinda, SLAM islemi i¢in, kendini merkez alarak 2 boyutlu bir kare harita
olusturan tek bir robot kullanilmistir. Haritanin konfigiirasyonuna bagli olarak,
robottan en uzak olan nokta yaklastk 120 metre wuzakliktadir. Robot
manipiilasyonlarinin gergeklestirildigi ortama ait harita verileri ve karsilastirmali

Olgiileri Sekil 4.3. ve Tablo 4.1.’de sunulmustur.

Sekil 4.3. Mekatronik Miihendisligi Boliimiine ait SLAM ile elde edilmis kroki



Tablo 4.1. SLAM haritalama verilerinin gergek ortam verileri ile karsilagtirilmasi

Mesafe (m) (%) 0-1
Gergek SLAM Fark | Yakinsama | Normalizasyon

A 1,56 1,53 0,03 98,08 0,829
B 3,88 3.8 0,08 97,94 0,815
C 7,11 7,85 -0,74 89,59 0
D 11,77 11,75 0,02 99,83 1
E 1,75 1,65 0,1 94,29 0,459
F 5,36 5,3 0,06 98,88 0,907
G 4 3,9 0,1 97,5 0,772
H 1,56 15 0,06 96,15 0,641
| 11,33 11,3 0,03 99,74 0,991
J 3,76 3,7 0,06 98,4 0,860
K 1,57 1,5 0,07 95,54 0,581
L 3,46 3,55 -0,09 97,4 0,763
M 2,28 2,25 0,03 98,68 0,888
N 5,69 5,65 0,04 99,3 0,948
] 6,15 6 0,15 97,56 0,778
P 5,92 5,65 0,27 95,44 0,571
R 2,41 2,5 -0,09 96,27 0,652
S 1,18 1,2 -0,02 98,31 0,852
T 1,8 1,75 0,05 97,22 0,745
X Robot baglangi¢ konumu

4.4. Mobil Robot Sisteminin Modellenmesi
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Tez calismasinda kullanilan Kobuki robot platformuna ait kinematik model

hesaplanirken, robot, yatay bir diizlemde tekerlekler vasitasiyla hareket eden kati bir

kiitle olarak modellenmistir. Modelleme yapilirken teker akslar1 ve yonlendirme

baglanti elemanlar1 gibi ek serbestlik ve esneklik dereceleri olusturacak donanimlar

gormezden gelinmis ve

sadece robot govdesine ait kinematik modelleme

gerceklestirilmistir. Robotun diizlemdeki konumunu belirlemek i¢in diizlem ile

robotun merkezi arasinda Sekil 4.4.’deki gibi bir iligki kurulmaktadir. Kullanilan

diferansiyel tahrik robotunun iki tekerlegi bulunmakta ve her bir tekerlek P merkez
noktasindan [ kadar uzakliktadir [56].
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Sekil 4.4. Modellemeye ait referans noktalar

X, Y, atalet referans noktalar1 ve P merkez noktasina gore X, Yz robot referans

noktalari iken robot pozisyonu Denklem 4.4°deki gibi tanimlanir;
X
$1 = H (4.4)

Robot referans noktalar1 ve atalet referansina bagli olarak dikey doniis matrisi ise

Denklem 4.5’deki gibidir.

cosf sinf 0

R(0) = [—sinH cosf O] (4.5)
0 0 1

& = R(0)¢ (4.6)

Denklem 4.6’daki ileri hareket denklemi i¢in Xy pozitif yondedir ve her bir

tekerlegin harekete katkis;
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Xp, =T¢1

Xg, = TP,

Yo =0

o, =2

Wg, = —% seklindedir.

2
Boylece hareket denklemi Denklem 4.7°deki gibi elde edilir.

T+ 1Y,
- R -1 0 .
§=r@| 0 @)
1

cosf@ —sin6 0
(4.8)

R(H)_1=[sin0 cos® 0
0 0 1

Sabit standart tekerleklerin donme kisitlarina ait matris Denklem 4.8’deki gibidir.
Ayrica mobil robotun tahriki agisindan etkisi olmayan avare tekerler yiizeydeki
stirtlinmeleri 6nemsiz oldugu i¢in modellemede goz ard1 edilmistir.

X

y

0
asagida belirtilen durumlart ile hizin hesaplanabilmesi i¢in v = /%2 + y?

Hizin tiirevi olarak &, vektorii & = seklinde ele alindiginda x,y ve 0 degerleri

denkleminde yerine konuldugunda Denklem 4.9 elde edilmektedir.

. cosf cosf

X == + —y rPr

. sin@ sinf

y= 2 ne: +Trr(pr
_ TNy P

0= l 21
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V=1¢; 150 (4.9)

. -r T
6 = llgol_l_ rl§0r

Lineer hareket icin 8 = 0 kabul edilirse;

-r 7
0= ll(Pl+ r:Pr

Ny, =59y

. =1 =7, Ve @, = ¢; = ¢, olduguna gore lineer hiz v =V = r,¢,, seklinde olur

ve radyan cinsinden gerekli olan tekerlek hizi ise ¢, = ¢; = ¢, = rl olur.

Diger yandan agisal hizda v = 0 kabul edildiginde;

0=nr¢ +ro,

Ny, = —nPr

. =1 =1, olduguna gére —@, = @, = @, olur ve 6 = w = % seklinde elde

edilir. Radyan cinsinden gerekli olan agisal tekerlek hizi ise;

_ wl
Po =

_ wl
Pr =

_—wl
¢ = ™

seklinde elde edilir.
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4.5. Robot Pozisyon Bilgilerinin Elde Edilmesi

Robotlarin navigasyon sirasinda kullandiklar1 en Onemli parametreler arasinda
pozisyon ve konum bilgileri yer almaktadir. Otonom mobil robot c¢alismalari
incelendiginde bu durumun, a¢ik alan konumlama ve dis mekan konumlama seklinde
iki baglik altinda toplandigi goriilmektedir. Dis mekan konumlandirmalarinda
ortamin blyiikliglne baglhh olarak GPS (Global Positioning System) tercih
edilmektedir. Ofis, fabrika, okul, havaalani gibi kapali alan konumlandirma
yapilacak mekanlarda ise GPS’in bir tirevi olan DGPS (Differential GPS)
kullanilmaktadir [57]. Fakat DGPS metotlar1 yaklasik 10 cm gibi bir hassasiyet ile
calisabilmekte ve maliyet acisindan pahali olmasi sebebiyle kapali alan
konumlandirmalarda tercih edilmemektedir. Bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in
isaretleyici tanima (marker recognition) ve i¢ mekan yeri tahmini (indoor location
estimation) gibi ¢esitli yontemler olusturulmustur. Ancak bu yontemler, maliyet ve

dogruluk acisindan genel kullanim i¢in hala yetersiz kalmaktadir.

Gilinlimiizde, tez calismasi igerisinde kullanilan mobil robotlara benzer hizmet
robotlar1 i¢in en ¢ok kullanilan kapali pozisyonlama tahmini yontemi goreceli bir
pozisyonlama tahmini olan O6lii hesaplar (dead reckoning) yontemidir [58]. Bu
yontemde robotun hareket miktari, tekerlegin doniisiiyle olgtiliir. Bununla birlikte,
tekerlek doniisii ile hesaplanan mesafe ile gergek hareket mesafesi arasinda bir hata
olugmaktadir. Bu nedenle, IMU sensoriinden gelen atalet bilgileri, hesaplanan deger
ile ger¢ek deger arasindaki konum ve yonelim hatasini telafi ederek hatayr azaltmak
icin kullanilmaktadir [59]. Bu yOnteme ait pozisyonlama bilgileri Sekil 4.5.’te

sunulmustur.
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Sekil 4.5. Olii hesaplara ait hesaplama parametreleri

Sekil 4.5.’te goriildiigii izere tahrik tekerleri arasindaki mesafe D, tekerlerin yarigap1
ise r dir. T, zaman1 boyunca robotun kisa bir mesafe kat ettigini varsayarsak sol ve
sag tekerlegin doniis hizi (v; , v,) motor doniis miktarlari ile birlikte Denklem 4.10
ve Denklem 4.11 kullanilarak hesaplanmaktadir (giincel enkoder degeri E;c, E,.c ve

onceki enkoder degeri E;p , E,p).

E;c—E
v =( 1c—Ep)

: X % (radyan/saniye) (4.10)
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_ (Eyc—Eyp)

1%
T T,

X % (radyan/saniye) (4.11)
Denklem 4.12 ve Denklem 4.13, sol ve sag tekerlegin ( V;,V,. ) hizin1 hesaplamakta,

sol ve sag tekerlek hizlarindan da robotun dogrusal hiz1 (vy,) ve agisal hiz1 (wy) elde

edilmektedir (Denklem 4.14 ve Denklem 4.15).

V; = v; X r (metre/saniye) (4.12)
V. = v, X r (metre/saniye) (4.13)
v = (Vrzil) (metre/saniye) (4.14)

K = (Vr;fv’) (radyan/saniye) (4.15)

Sonug olarak elde edilen bu degerleri kullanarak robotun pozisyonu (X1, Y(k+1))

ve yonii (6x41)) elde edilmektedir (Denklem 4.16-4.19).

As = v, T, A8 = w,T, (4.16)
X(k+1) = Xx + As X cos (Hk + %) (4.17)
Voerry = Vic + s x sin (6 + ) (4.18)
Ori1 = 0, + A0 (4.19)

Sekil 4.6.a’da odometri verisinin tek basina kullanilmasi durumunda gergeklestirilen
lokalizasyon sunulurken Sekil 4.6.b’de ise odometri verisi ile beraber AMCL
parametrelerinin bilinen harita {izerinde gerceklestirdigi lokalizasyon sematize
edilmistir. Odometri verilerinin igerdigi sapma (6zellikle kaygan zeminlerde olusan

patinagj) degerlerinin AMCL algoritmasi tarafindan elimine edilmesi s6z konusudur.
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Tez c¢alismasinda, Ozellikle bilinen harita verisi {lizerinden bir sonraki adimin
tahminini igeren AMCL algoritmas: sayesinde, Olii hesaplar yonteminin ¢ikis

degerleri optimize edilerek mobil robotun daha hassas pozisyonlamasi saglanmuistir.

Olii hesaplar
/base_frame Yorumlama ve Yonlendirme /odom_frame
_ (a)
Olii hesaplar Odometri sapmast
- . Y orumlama
/base_frame Y&%ﬂmm"e /odom_frame ve /map_frame
SHGHTHE Yinlendirme

AMCL Tahmini

(b)

Sekil 4.6. Odometri ve AMCL lokalizsyonunun sematik karsilagtirmasi

4.6. Engel Algilayici Sensor Verileri

Navigasyonun tam anlamiyla gerceklesebilmesinde bir diger onemli husus ise
duvarlar ve nesneler gibi engellerin olup olmadigini anlamaktir. Bu islemler icin
mesafe ve goriis sensorleri gibi ¢esitli sensor tipleri kullanilmaktadir. Mesafe sensorii
olarak, lazer tabanli mesafe sensorleri (LDS, LRF, LIDAR), ultrasonik sensorler ve
kiz1l6tesi mesafe sensorleri kullanir. Goriis sensorii olarak, stereo kameralar, mono
kameralar ve c¢ok yonlii kameralar kullanilmaktadir. Giinlimiizde robotlarin
engellerden kacinimlarini saglamak amaciyla derinlik kameras1 olarak RealSense,
Kinect, AsusXtion gibi derinlik kameralar1 yaygin olarak tercih edilmektedir. Tez
calismasinda da bu RGB-D derinlik sensorlerinden birisi olan Kinect kamera
kullanilmistir. Navigasyon boyunca gercek zamanli olarak elde edilen kamera

goriintiileri sayesinde statik ve dinamik engellerin algilanmasi saglanmistir.
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4.7. Yol Planlama ve Siiriis Islemleri

Haritas1 bilinen bir ortamda, ortami algilayacak sensorler ile donatilmis ve dogru
konumda pozisyonlanmig bir robotun navigasyonu i¢in 6nemli 6zelliklerden biride,
hedefe en uygun rotay1 hesaplamak ve hesaplanan bu rotay: takip edebilmektir. Bu
islemlere yol arama ve planlama denilmekte ve A* algoritmasi, Potansiyel Alan
Algoritmasi,  Parcactk  Filtresii, RRT  gibi  ¢esitli  algoritmalar ile
gergeklestirilebilmektedir. Bu algoritmalarin birbirlerine goére iistiin ve zayif yonleri
bulunmaktadir. Tez caligmasinda olasiliksal yol planlama yontemlerinden birisi olan
ve parca filtre kullanarak parcaciklarini tayin eden AMCL algoritmasi tercih
edilmistir. Diger yol planlayicilardan farkli olarak Dinamik Pencere yaklagimi ile
giiclendirilen ve parcaciklart mobil robotun hareketi sirasinda ¢evresel etkenlere
bagl olarak dinamik bir yapida giincelleyebilen yol planlama iglemleri i¢in gerekli
olan ROS diigiimleri ve aralarindaki iliski Sekil 4.7.’de sematize edilmistir. ROS
araglarindan birisi olan rqt _graph kullanilarak elde edilen bu diigiim gostergesi
robotun navigasyon sirasinda ROS-Master tarafindan yayimlanan diigiimlerini ve
aralarindaki iliskiyi gostermektedir. Esasen bu grafiklerin olusturulmasi ve ger¢ek

zamanli izlenmesi olusabilecek hatalarin takibi agisindan 6nem arz etmektedir.

/mobile_base
—Iv-| lmobilefbaselcommandsfvelocity‘ ¢—> fkobuki_safety_controller

Y
—b‘ /mobile_base_nodelet_manager/bond |<—>@%gationfvelocityfsmoother
A

‘ Jemd_vel_mux/Input/safety_controller ‘ T—p
Yy {
Imobile_base_nodelet_manager fq—»llmol:nlebaseieventsfbumper‘ L /bumper2pointcloud

\&/

A AA

/mabile_baselevents/cliff ‘

—>| Imaobile_base/eventsiwheel_drop ‘

—>| /mobile_base/sensors/core ‘

=I lemd_vel_mux/Input/navi ‘

Sekil 4.7. Navigasyon esnasinda kullanilan diiglimler ve aralarindaki iligki
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BOLUM 5. TESTLER VE GENEL DEGERLENDIRME

Tez c¢aligmasmnin bu bdliimiinde, gergeklestirilen yazilimsal ve donanimsal
iyilestirmeler ve calismaya ait kabuller ile yapilan test sonuglarina yer verilmistir.
Kobuki robot platformu kullanilarak gergeklestirilen tez calismasinda, mevcut
platform ¢esitli donanimlar ile desteklenmis ve gelistirme asamasinda, kullanilan ek
donanimlar Tablo 5.1.’de sunulmustur. Bu ek donanimlar ile beraber robot platformu
yazilimsal agidan da iyilestirilmis ve Turtlebot platformuna dondstiirilmistiir.
Yapilan donanimsal iyilestirmeler sonucunda elde edilen robot donanimina ait

bilgiler Tablo 5.1.de, olusan donanim ise Sekil 5.1. ve Sekil 5.2.’de verilmistir.

Tablo 5.1. Robot platformu i¢in kullanilan ek donanimlar

Ek donanim Adet Kullanim amact
NVIDIA® Jetson TX2 1 ROS ve diger algoritmalarin ¢aligtirilmasi
RPLIDAR Al 360° lazer alan tarayici 1 Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama
(SLAM)

Kinect V1 Model 1473 RGB-D 1 Dinamik engellerin algilanabilmesi
Derinlik sensorii

Waveshare 7 in¢ dokunmatik ekran 1 Gergek zamanl olarak islemlerin izlenmesi

LTC1871 Step Up Ayarlanabilir 1 Kontrol kartinin ve ek donanimlarin beslenmesi
Voltaj Regiilator Kart1 - 3,5-30V 10A

USB 3.0 — 4 port ¢oklayict 1 Ek donanimlarin kontrol kart1 ile haberlesmesi

Vidal yilikseltme pargalar1 16 | Ek donanimlarin taginmasi

3D baski pargalari 12 | Ek donanimlarin taginmasi
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Sekil 5.1. Mobil robotun sag, sol, 6n ve arka goriiniisleri

P
B | o

. - & Lidar
J% €— Kinect
Voltaj —)-- )

7”7 LCD Nl
= 7- - =+
Regiilatorii - e (— USB Hub

Jetson TX2

Sekil 5.2. Mobil robota ait ek donanimlarin gosterimi

Gelistirilen robot platformu ile gerceklestirilen otonom navigasyon islemlerinin
yiirlitiilmesinde kullanilan AMCL algoritmas1 lizerinde bir takim parametre

kisitlamalar1  gerceklestirilmistir. Parcacik filtresi kullanan bu algoritmanin
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navigasyonu etkileyen temel parametreleri, yapilan deneysel c¢alismalar igin

Tablo 5.2.’de sunuldugu sekliyle kabul edilmistir.

Tablo 5.2. Deneysel ¢aligmalara ait kisitlar

Deger Kisit Aralik
Maksimum pargacik sayist 2000 0-10.000
Minimum parcacik sayist 500 0-1.000
Gergek dagilim ve tahmini dagitim arasindaki 0,05 0-1

maksimum hata (kld_err)

Tahmini dagilimdaki hatanin kld err'den daha az 0,99 0-1
olmasi olasihig: (kld_z)

Yaymlanan doniisimii  giincellestirmek  igin 1sn 0-2 (sn)
gereken zaman

Robot hareket modeli Diferansiyel -
Yaymlanan global harita igin giincellestirme 0,5sn 0-1 (sn)
zamani

Yaynlanan lokal harita igin giincellestirme zamani 0,5 (sn) 0-1 (sn)
Global harita i¢in kenar sisirme orant 0,5 0-5
Lokal harita i¢in kenar gisirme orani 0,5 0-5
Maksimum dogrusal hiz 0,8 m/sn 0-1 m/sn
Maksimum agisal hiz 2,4 m/sn 0-3,14 m/sn
Maksimum dogrusal ivmelenme 1,0 m/s? 0-10 m/s?
Maksimum agisal ivmelenme 2 m/s? 0-10 m/s?

Mobil robotun otonom navigasyonu i¢in gerekli olan global ve lokal yol planlama
bilgilerinin ger¢cek zamanli aktarimi icin tez c¢alismasinda kablosuz bir ag
olusturulmus ve bilgiler bu ag tizerinden aktarilmistir. SSH protokolii ile ¢alisan bu
ag lizerinde sunucu-istemci mimarisi kullanilmis ve sabit IP adresleri ile etiketlenen
robotlara erigim saglanmistir. Robotlarin es zamanl olarak ayn1 ag ilizerinden tek bir
caligma istasyonu (sunucu) tarafindan yonlendirmesi saglanirken, yine ayni ag
tizerinden robotlarin sunucuya anlik konum bilgilerini aktarilmistir. Olusturulan bu

cift yonlii haberlesme agina ait sematik yap1 Sekil 5.3.’de verilmistir.
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HSS

i ... 192.168.10.60 _'

ISTE\ICI
. 192.168.10.10 192.168.1020  192.16810.30

Sekil 5.3. Haberlesme ag yapisi

5.1. Engelsiz Ortamda Gerceklestirilen Navigasyon

Statik veya dinamik engellerden bagimsiz bir ortamda gerceklestirilen navigasyon
islemine ait baslangi¢ konumunun parcacik dagilimlar1 ve mobil robotun gergek
ortam konumlanmasina ait goriintiileri Sekil 5.4.’te gosterilmistir. Hedef konumunun
pargacik dagilimlari ve mobil robotun ger¢ek ortam konumlanmasina ait goriintiileri
ise Sekil 5.5.°te gosterilmistir. 10 tekrar ile gerceklestirilen deney sonuglarina ait
ortalama rota verileri ise gergek zamanli simiilasyon goriintiileri {izerinden
Sekil 5.6.’da sunulmustur. Harita iizerinde x = 0,7 ve y = 0,9 konumunda 8 = 0°
acis1 konumlanmis bir mobil robotun x = 5 ve y = 8,6 konumuna yonlendirilmesi

saglanmistir. Bu iki nokta arasinda yaklasik olarak 9 metre yol kat edilmektedir.

Engelsiz ortamda gergeklestirilen bu 10 tekrar neticesinde mobil robotun hedef
noktaya ortalama 20 saniyede vardigi gozlemlenmistir. Baslangi¢ i¢in belirlenen
2000 pargacik hedef noktaya vardiginda algoritma tarafindan gegen siire zarfinda

572’ye indirgenmis ve robot hedefe %2 hassasiyet ile dogru konumlanmustir.
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(b)

Sekil 5.4.  Engelsiz ortam navigasyonu i¢in baslangi¢ (a) Gergek ortam konumlanmasi (b) Pargacik dagilimi

(b)

Sekil 5.5.  Engelsiz ortam navigasyonu i¢in hedef (a) Gergek ortam konumlanmasi (b) Pargacik dagilimi
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Sekil 5.6. Engelsiz ortamda gergeklestirilen navigasyon iglemine ait ortalama rota goriintiileri ve parg¢acik
dagilimlart

5.2. Statik Engelli Ortamda Gerg¢eklestirilen Navigasyon

Statik engele sahip ortamda gergeklestirilen navigasyon islemine ait baglangig ve
hedef konumlarmin parcacik dagilimlari, gergek ortam goriintiileri ile birlikte Sekil
5.7. ve Sekil 5.8.’de verilmistir. 10 tekrar ile gerceklestirilen deney sonuglarina ait
ortalama rota verileri ise gercek zamanli simiilasyon goriintiileri tizerinden

Sekil 5.9.’da sunulmustur.



(b)

Sekil 5.8.  Statik engelli navigasyon igin hedef (a) Gergek ortam konumlanmasi (b) Pargacik dagilim

57
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Sekil 5.9. Statik engelli ortam navigasyonu i¢in ortalama rota goriintiileri ve par¢acik dagilimlari

Ayritlar1 40x40x75 olan statik bir engel kullanilarak gergeklestirilen deneylerde 10
tekrar neticesinde mobil robotun 5,2 metrelik mesafeyi ortalama 11,65 saniyede
aldig1 gozlemlenmistir. Baslangig icin belirlenen 2000 pargacik hedef noktaya
vardiginda algoritma tarafindan gegen siire zarfinda 624’¢ indirgenmis ve robot
hedefe %1,5 hassasiyet ile dogru konumlanmistir. Baslangi¢ noktasindan 260 cm

uzaklikta olan engel 20 cm mesafe kala tespit edilmis ve yaklasik 12 derecelik bir ag1
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ile kaginim saglanmistir. Engelden kaginim esnasinda yiiriitiilen manevra hareketleri

Sekil 5.10.’da sunulmustur.

Sekil 5.10. Statik engelli ortamdaki yol planlamaya ait yol planlama adimlart

5.3. Konumlama Hassasiyetini Belirlenmesi

Robotik uygulamalarda 6nemli parametrelerden biriside konumlama hassasiyettir.
Robotlarin belirlenen hedefe varildiginda istenilen pozisyona en yakin konumlamay1
dogru bir pozisyonlanma ile ger¢eklestirmesi beklenmektedir. Bu kapsamda tez
caligmasinda robot navigasyonu i¢in uygulanan algoritmalarin konumlanma
hassasiyet testleri yapilmistir. Test islemlerinde piiriizsiiz bir zeminde Dinamik
Pencere yaklagimi kullanilarak gergeklestirilen pozisyonlamalarda, konumlama

hassasiyetleri 6lglilmiis ve 6l¢tim sonuglart Tablo 5.3.’te verilmistir.
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Tablo 5.3. Konumlanma hassasiyetlerine gére pozisyonlanma siireleri

Deney Hedef (x, y) Pozisyonlanma siiresi
Konumlanma Toleransi (cm) (sn)

66

29

12

9

O~NO U~ WN P
M~N~NourwN R
w U1 o

70 66

60 \
50

30

20

10

0 L
1 1

=¢— Konumlanma Toleransi (cm)  =l=Pozisyonlanma siiresi (sn)

Sekil 5.11. Konumlanma hassasiyetlerine gére pozisyonlanma siireleri

Tablo 5.3. ve Sekil 5.11.’de verilen sonuglar incelendiginde goriilmektedir ki robotun
hedef noktaya vardig1 zaman 1 cm gibi bir hassasiyet ile dogru pozisyona oturmasi 1
dakikadan uzun bir siire almaktadir. Bu durum elbette hedef noktada hareketli bir
sekilde bulunma siiresi i¢in olumsuzluk teskil etmektedir. Pozisyonlanma hassasiyeti
15 cm olarak belirlendiginde ise robotun pozisyona oturma siiresi 3 sn siirmektedir.
Bu durum siire agisindan olumlu fakat hedef noktaya varis mesafesi agisindan
olumsuzdur. Hedef nokta konumlama tolerans1 7 ¢cm degerinde bir hassasiyet ile
gergeklestirildiginde ise robotun yaklasik 5 saniyelik bir siire sonunda hedef noktada
pozisyonlandig1 goriilmektedir. Endiistriyel uygulamalar incelendiginde en diisiik
seviyede enerji tiiketimi ve hedef noktada gerceklestirilecek olasi operasyon igin 5

saniye olan bu siirenin optimal diizeyde oldugu sonucuna varilmistir.
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Ayn1 zamanda yapilan testlerde hedef nokta konumlama toleransinin 100 cm olarak
belirlenmesi durumunda robotun hedefe 120 cm uzakta pozisyonlama hatasi ile varis
saglamadig1 gozlemlenmistir. Benzer sekilde bu oran 200 cm olarak belirlendiginde
ise pozisyonlama hata orami artmakta ve 238 cm uzaklikta hedefe varmadan

konumlandirmanin sonug¢landig1 goriilmiistiir.

5.4. Yol Planlama i¢in Optimum Maliyet Parametrelerinin Belirlenmesi

Tez ¢alismasinda, robotun lokal yol planlamasi i¢in AMCL algoritmasi ile beraber
Dinamik Pencere yaklagimi kullanilmigtir. AMCL algoritmasindaki pargacik
dagilimlar1 DWA ile beraber lokal yol planlama esnasinda engellerden kaginimi
saglamaktadir. Bu iki yaklasimin ortak kullanimi ile birlikte, belirlenen Olciilerde
robotun etrafin1 saran bir kare matris ile robotun dinamik hareketi esnasinda yapisal
bir tarama islemi gergeklestirilmektedir. Statik engellerin mevcut harita tizerindeki
sisirme (genisletme) oranlarina bagl olarak, mobil robotun kendisine verilmis olan
yola ne kadar yakin kalmasi1 gerektigiyle ilgili agirlik katsayisi (path_distance_bias)
tizerinde degisikliklerine giderek bu parametre analiz edilmis ve deney sonuglarina

Sekil 5.12.’de yer verilmistir.
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Sekil 5.12. DWA Planlayici i¢in uygulanan path_distance_bias parametreleri ve sonuglart

Sekil 5.12. incelendiginde robotun hedefe giden yolda giivenli bir sekilde en kisa
yoldan varabilmesi i¢in Dinamik Pencere planlayicisindaki yaklasim katsayisi igin en
ideal degerin 40 oldugu ortaya cikmistir. Bu katsaymmin 8-20 bandi arasina
azaltilmasi sonucunda robot manipiilasyonu emniyet sinirlarinin digina ¢ikmaktadir.
Diger taraftan 45-60 bandi arasina artirtlmasi sonucunda ise yol maliyeti agisindan
olumsuzluk teskil etmekte ve hedefe giden yol, dolayisiyla sarf edilen enerji

artmaktadir.

Yol maliyeti agisindan 6nemli olan bir diger parametre ise Adaptif Monte Carlo
algoritmasina ait transfer toleransidir (amcl_transform_tolerance). Bu parametrenin
belirlenmesi sirasinda gerceklestirilen test sonuglari Sekil 5.13.°te verilmistir.
Yapilan testler sonucunda transform toleransi 0,1 ile 0,25 saniye arasinda
tutuldugunda robot en kisa kdse doniislerini tercih etmekte fakat dinamik pencere

yakinsama kisitlarinin sinirlarinda hareket etmektedir. Bu deger 1 ile 2 saniye
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arasinda tutuldugunda ise hareket planlamasi dinamik pencere kisitlari agisinda
problem teskil etmemekte ancak bu defa robotun genis bir acida kose doniisleri
sagladig1 izlenmistir. Dolayisiyla yol maliyeti agisindan durum incelenecek olunursa
yapilan testler sonucunda robotun hedefe giden yolda giivenli bir sekilde en kisa

yoldan varabilmesi i¢in optimum transfer toleransi 0,5 saniye olarak belirlenmistir.

0,1

0,25

0,5

15

Sekil 5.13. AMCL transform toleransi parametreleri ve sonuglari
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5.5. Tekrarlanabilirlik Testleri

Mobil robot calismalarinda Onemli olan noktalardan biri de robotlarin belirli
hassasiyetlerle farkli noktalardan aymi hedefe ulasabilmesidir. Tekrarlanabilirlik
olarak adlandirilan bu gereksinim robotlarin saha ¢aligmalarinda, belirlenen hedef
noktalara olan konumlanma hassasiyetlerinin bir pargasini olusturmaktadir. Hedef
noktaya olabildigince az sapma degerlerinde varis saglamak, hedef noktada

gergeklestirilecek operasyon i¢in 6nem tasimaktadir.

Tekrarlanabilirlik testlerinin yiiriitilmesi amaciyla Sekil 5.14.’te ‘H’ ile gosterilen

hedef noktaya, 4 farkli noktadan pargacik filtre tabanli rota olusturulmustur.

Sekil 5.14. Tekrarlanabilirlik gergek ortam hedef noktasi

Acisal ve dogrusal rota bilgileri iceren ve yaklasik 3 metre uzaklikta bulunan
baslangic noktalarindan hedef noktaya ayri ayn testler gerceklestirilmistir. Testler
sonuncunda ortalama degerlere sahip, gozlemlenen 4 farkli sonuca (A-B-C-D) ait

baslangic noktalar1 ve hedefe olan uzaklik bilgileri Sekil 5.15.’te sunulmustur.
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Sekil 5.15. Tekrarlanabilirlik testlerine ait baslangi¢ noktalar1 ve hedef noktaya olan uzakliklar

P

H

Tekrarlanabilirlik testleri sonucunda robotun istenilen hedef noktaya yaklasimlari
Sekil 5.14.°de gosterilen iki nokta referans alinarak Ol¢limler gerceklestirilmistir. Bu
referans hedef noktaya gore olusan x,y sapma degerleri ise Tablo 5.4. ve
Sekil 5.16.’de verilmistir. Engelsiz ortamda gerceklestirilen 10 tekrarli deney
sonucunda robotun hedef noktaya minimum 4 cm, maksimum 10 cm uzaklikta

konumlandigi tespit edilmistir.

Tablo 5.4. Konumlanma hassasiyetlerine gore sapma degerleri

Deney x y 0 x fark y fark Sapma
1 (A-H) 83 52 -1,5 -1,00 -4,00 4,12
2 (B-H) 78 41 -6,2 4,00 7,00 8,06
3(C-H) 92 47 2,4 -10,00 1,00 10,05
4 (D-H) 83 56 -7 -1,00 -8,00 8,06
Referans hedef 82 48

Testler sonucunda goriilmektedir ki agisal degerler igeren navigasyonlarda hedef

nokta yonelim agis1 olan 6 degeri, dogrusal navigasyonlara gore daha genis agilarda
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olmaktadir. Ayrica rota lizerinde olusabilecek konumlama sapmalar1 da yine agisal

degere bagli olarak degisiklikler gostermektedir.

v(cm)
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Sekil 5.16. Tekrarlanabilirlik test sonuglarina ait (x, y) konum grafigi

5.6. Simiilasyon Calismalari

Tez caligmasinda gergeklestirilen deneyler, Simiilasyon ortaminda gergek saha
Olgeklemesi ile pratik deney kisitlar gozetilerek tekrarlanmis ve sonuglar gergek saha
verileri ile karsilastirillmigtir. Simiilasyon ¢alismalarinda ROS robotlarinda yaygin
olarak kullanilan Gazebo simiilasyon programindan yararlanilmistir [60]. Gazebo
simiilasyon programi birgok robot platformuna ait kiitiiphaneyi desteklemekte ve
ayrica 0zgiin gelistirilen robotlara ait URFD dosyalar1 ile simiilasyonlar yapilmasin
saglamaktadir. Bu simiilasyon programinin bir diger 6nemli 6zelligi ise gercek kroki

bilgilerini isleyerek es dlgililerde saha goriintiileri elde edilebilmektedir.

Test ¢alismasinda gergeklestirilen simiilasyon calismalari deneysel calismalar ile
benzer sekilde sunucu-istemci iligskisine dayanan bir mimari ile gergeklestirilmistir.
Sunucu olarak belirlenen bir ¢alisma istasyonu {izerinde Matlab Robotic Toolbox
kullanilarak AMCL parametrelerini iceren bir yazilim olusturulmustur. Olusturulan

yazilim ile mobil robotun sanal ortamda 50 iterasyonda pargacik filtre algoritmasi ve
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dinamik pencere yaklasimi ile engellerden kaginim saglayarak ilerlemesi
saglanmistir. Calisma istasyonundan robota global yol i¢cin AMCL pargaciklarinin
dagilim kiimesi gonderilirken, es zamanli olarak mobil robottan ¢alisma istasyonuna
da simiilasyon igerisindeki anlik lokal yol bilgileri aktarilmaktadir. Bu islemler i¢in

deneysel ¢alismalardakine benzer sekilde SSH protokoliinden yararlanilmistir.

Sakarya Uygulamali Bilimler Universitesi Teknoloji Fakiiltesi Mekatronik
Miihendisligi Bolimii'ne ait kroki Gazebo’da gergek boyuttaki dlgiilerle

sanallastirilmis ve Sekil 5.17.’te sunulmustur.

Sekil 5.17. Sanallagtirilmis simiilasyon goriintiisii
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Tez galismasi sirasinda mobil robotun simiilasyon ortaminda belirlenen bir baslangi¢
noktasindan sabit bir bitis noktasina navigasyonunu gerceklestirilmistir. Birim
karelerden olusan simiilasyon ekseninde x = 4, y = 24 konumuna 6 = 0° acis1 ile
yerlestirilen bir robotun 50 iterasyon sonucunda 10 tekrarli deney sonuglari

Tablo 5.5.’de verilmistir.

Tablo 5.5. Konumlanma hassasiyetlerine gore pozisyonlanma siireleri

Deney No x y 0

1 10,6137 20,8166 | -1,5819
2 10,8135 24,1083 | -1,1620
3 10,3969 24,2824 | -0,3542
4 10,7448 23,5990 | -1,2629
5 10,9065 23,2308 | -1,3313
6 10,8903 22,7569 | -1,5906
7 10,9664 22,3876 | -1,6513
8 10,6408 20,6941 | -1,5875
9 10,8811 22,9788 | -1,3519
10 10,8725 23,9258 | -1,3352

Simiilasyon ortaminda gergeklestirilen deneyler, gercek ortamdaki odometri
giiriiltiilerinden bagimsiz oldugu icin toleranslar1 diisiikk sonuglarin elde edildigi
gdriilmiistiir. Robotun 50 iterasyon sonucunda ortalama 1,32° lik bir sapma ile x ve y
eksenine benzer yakinliktaki noktalara konumlandig: tespit edilmistir. Ayrica ara
iterasyonlarda olusan pargacik dagilimlar1 Sekil 5.18.’de verilmistir. Sekil 5.18.a’da
robot ilk hareketinden hemen 3. adimda sonra parc¢aciklarin robot etrafinda yogun bir
dagilim gosterdigi goriilmiistiir. Sekil 5.18.b’de ise pargaciklarin yeniden 6rneklem
dagilimlarmin 12. iterasyonda koridor boyunca yayilim gosterdigi goriilmektedir.
Sekil 5.18.c’de ise son iterasyon olan 50. adima yaklastikga pargaciklarin robot
etrafinda kiimelendigi go6zlemlenmistir. Sekil 5.18.d’de ise hedef noktaya
varildiginda agirliklar1 zayif olan parcaciklarin elendigi, yiiksek olanlarin ise robota

en yakin mesafede pozisyonlandig1 goriilmustiir.
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5.7. Olasilikh Yol Haritas1 Metodu ile Karsilastirma

Olasiliksal Yol Haritas1 (PRM), tez calismasinda gergeklestirilen konumlama ve
pozisyonlama c¢aligmalarina benzer, olasiliksal mobil robot yonlendirme
algoritmasidir [61]. PRM algoritmasinda belirli bir haritadaki bos ve dolu alanlar
referans alinarak olasi yollarin bir ag grafigi olusturulur. Calisma sahasinin
boyutlarina bagli olarak 6nceden belirlenen sayida rastgele diigiimler ile olusturulan
olas1 yol bilgileri olusturulurken diigiimler birbirlerine engel durumlar ve baglanti
parametreleri referans alinarak baglanir. Baglantili diiglimler iizerinden hedefe giden
en kisa yolun se¢imi algoritma tarafindan yapilir ve mobil robotun global yol

planlamasi bu sekilde tamamlanmus olur.

Tez c¢alismasinda  gerceklestirilen navigasyon ile PRM  algoritmasinin
karsilastirilmasi testlerinde diger deneylerde kullanilan Sekil 4.3.’te verilen haritadan
yararlanilmigtir. Harita iizerinde x = 0,7 ve y = 0,9 konumunda 6 = 0° acisi
konumlanmig bir mobil robotun x =5 ve y = 8,6 konumuna PRM algoritmasi ile
yonlendirilmesi ~ saglanmistir. Bu  konumlama islemi, engelsiz  ortamda
gerceklestirilen testlerde oldugu gibi 9 metre mesafe kat edilerek gergeklestirilmistir.
Alana rastgele dagitilan 200 diigiim ile mobil robotun baslangi¢ noktasindan hedef
noktaya kadar olan yolu 10 tekrarli test sonuclarinda 26 saniyede aldigi
gozlemlenmistir. Gergeklestirilen bu test sonuglarina ait rota goriintiilerinden bazilar
Sekil 5.19.°da verilmistir. Test sonuglar1 incelendiginde engelsiz ortamda PRM
algoritmasina gore tez ¢alismasinda tasarlanan sistem 9 metrelik mesafeyi 6 saniye
daha erken tamamlamigtir. Dolayisiyla tez ¢alismasinda gergeklestirilen yeni sistem
olasiliksal bir algoritma olan PRM algoritmasina gore %30 oraninda basarili
olmustur. Ayrica robotun rotada tizerindeki ilerlemesi PRM algoritmasina gore daha
diizenli adimlarla gergeklesmektedir. Global yol planlamasini igin rassal olarak
olusturan diiglimlerin dagilimlari, calisma sahasinin yapisina gore degisiklik arz
etmektedir. Bu durum diigiimlerin optimum dagilimlarinda parga filtresine gore

olumsuzluk teskil etmektedir.
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5.8. Genel Degerlendirme

Bu tez calismasinda otonom mobil robotlarin navigasyonu sirasindaki lokalizasyon
ve pozisyonlama problemlerinin optimizasyonu iizerine bir ¢alisma yiirtitilmiistiir.
Ik olarak test galismalarinin gergeklestirilebilmesi agisindan ¢alisma sahasinin 2
boyutlu 1zgara tabanli haritas1 olusturulmustur. Bunu i¢in SLAM metodu kullanilmis
ve olusturulan sayisal haritanin ger¢ek ortam olgiilerine olan yakinsamalari
normalizasyon islemine tabi tutularak karsilastirmali olarak verilmistir. Calisma
alanma ait harita verilerinin elde edilmesinden sonra iizerinde donanimsal ve
yazilimsal agidan iyilestirmelerin gergeklestirildigi Kobuki robot platformu ile

otonom navigasyon islemleri ytiriitiilmiistiir.

Dinamik ve statik engellerin bulundugu ¢alisma sahasinda belirlenen bir baslangi¢
konumundan operator tarafindan verilen hedef noktaya olan global yol bilgisi
kablosuz SSH protokolii ile ¢alisma istasyonu {izerinden aktarilmistir. Benzer sekilde
mobil robot tarafindan gergeklestirilen ger¢ek zamanli yol planlamasi ise ayni
protokol ile ¢alisma istasyonuna iletilmistir. Global ve lokal olan bu yol planlama
islemleri i¢in ise olasiliksal yol planlama algoritmalarindan Adaptif Monte Carlo
Lokalizasyon algoritmast kullanilmistir., AMCL algoritmasinin navigasyonu
etkileyen parametreleri iizerinde ¢esitli degisiklikler yapilarak yapilandirilmig olan
mobil robotun SLAM ile elde edilen harita {izerindeki otonom manipiilasyonlari

gozlemlenmistir.

Tez ¢alismasinda pargacik filtre algoritmalarindan olan AMCL nin Kullback-Leibler
mesafesi ile beraber kullanilmasi ile birlikte robot navigasyonunu saglayan
parcaciklarin dinamik olarak ger¢ek zamanli ayarlanmasi saglanmistir. KLD
ornekleme adi verilen bu iyilestirme metodu ile parcaciklarin yaklasim hatalar
Olgiilmiis olup mobil robotun statik ve dinamik ortamlardaki navigasyonu
saglanmigtir. Diferansiyel hareket modelindeki mobil robotun otonom hareketi
esnasinda hareketli engellerin algilanmasi amaciyla derinlik sensorii olarak RGB-D

tipinde Kinect sensor kullanilirken, ortama ait haritanin SLAM ile elde edilmesinde
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ise 8 metre tarama mesafesi bulunan 2 boyutlu bir lazer alan tarayici sensor

kullanilmistir.

Tez caligmasi sirasinda kullanilan algoritmalar, robotik ¢aligmalar i¢in 6zel olarak
gelistirilmis olan ROS igletim sistemi ile kullanilarak, yiiksek islem kapasiteli yeni
nesil bir gelistirme kart1 olan JetsonTX2 iizerinden ¢aligtirilmistir. Yapilan deneysel
caligmalar ayrica Gazebo simiilasyon ortaminda Matlab Robotics System Toolbox
kullanilarak dogrulanmistir. Gergek ortam testleri ve simiilasyon ¢aligmalarina ait

sonuglar Tablo 5.6. ve Sekil 5.20.’te karsilastirmali olarak verilmistir.

Tablo 5.6. Gergek ortam verileri ve simiilasyon verilerinin karsilastirmasi

Gergek Simiilasyon Fark (g-s)
Deney xg yg tg XS ys ts xf yf tf
No
1 9,2 18,45 23 10,61 20,82 1,58 1,41 2,37 0,72
2 12,48 21,14 1,8 10,81 24,11 1,16 1,67 2,97 0,64
3 10,55 21,87 3,4 10,40 24,28 0,35 0,15 2,41 3,05
4 8,82 26,1 1,5 10,74 23,60 1,26 1,92 2,50 0,24
5 11,23 22,86 2,5 10,91 23,23 1,33 0,32 037 1,17
6 1523 18,14 3,6 10,89 22,76 1,59 434 4,62 2,01
7 13,54 21,12 1,4 10,97 22,39 1,65 2,57 1,27 0,25
8 7,85 18,25 2,7 10,64 20,69 1,59 2,79 2,44 1,11
9 11,68 24,47 1,8 10,88 22,98 1,35 0,80 1,49 0,45
10 12,43 23,15 29 10,87 23,93 1,34 1,56 0,78 1,56
30
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Sekil 5.20. Gergek ortam verileri ve simiilasyon verilerinin karsilastirmast
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Tablo 5.6.’da belirtilen Slglimler, birim karelerden olusan Gazebo simiilasyonu ve
gercek ortamin temsil edildigi Rviz verilerinden elde edilmis ve baslangig konumu
olarak x = 4 ve y = 24 konumunda 8 = 0° agis1 ile yerlestirilen mobil robotun 50
iterasyon sonucunda 10 tekrarli deney sonuglari verilmistir. Elde edilen konumlanma
icin ulagilan noktalar ger¢ek ortam igin (Xg, yg, tg) olarak verilirken simiilasyon

ortami1 i¢in bu degerler (xs, ys, ts) olarak verilmistir.

Yapilan bu testler sonucunda en diisik —x ekseni konumlanma sapma farkinin
simiilasyon ve gergek ortam verileri arasinda xf=0,8 oldugu, en yiiksek —x ekseni
konumlanma sapma degerini ise Xf=4,34 oldugu goriilmiistiir. Benzer sekilde bu
sapma degerleri —y eckseni i¢in yf=0,37 ile yf=4,62 arasinda degismektedir.
Toplamda 9 metre mesafe kat edilerek Olgiilen bu degerler sonucunda olusan
yaklasik 4,25 birim karelik hatanin, odometri verilerinin olusturdugu giirtiltiiden
kaynaklandig1 tespit edilmigtir. Simiilasyon ortaminin siirtiinme ve benzeri
giirtiltiilerden etkilenmemesi sonucunda olusan ortalama hata sanal ortamda en fazla
22,88 degerinde iken bu deger gercek ortamda 21,55 dir. Bu iki deger
karsilastirildiginda kurulan modelin simiilasyon sonuglariyla —x ekseninde %94,18

dogrulukta, —y ekseninde ise %96,30 dogrulukta eslesmistir.

Pozisyonlama i¢in 6 = 0° ile baslayan ilk iterasyonun 50 iterasyon sonucunda
gercek ortam igin tg=1,4 ile tg=3,6 arasinda degistigi, simiilasyon ortami igin ise bu
degerin ts=0,35 ile ts=1,65 arasinda degistigi gorilmistir. Gercek ortam ve
simiilasyon ortaminda pozisyonlama agisindan olusan bu sapma degerleri de

konumlandirmada olusan sebeplerle benzer sekildedir.

Konumlanma hassasiyetlerine goére pozisyonlanma siiresi incelendiginde ise
kullanilan mobil robot platformunun teknik karakteristigi ve ortam giiriiltiilerine
bagl olarak en ideal sekilde hedefe 7 cm toleransla 5 sn siirede pozisyonlandigi
gorilmiistiir. Pozisyonlanma toleransinin daha az olmasi muhtemeldir fakat,
pozisyonlama siiresi pozisyonlama toleransi ile ters orantilidir. Dolayisiyla mobil
robotun kullanim alan1 ve gorevi ile alakali olarak bu durum incelenerek uygun

toleransa karar vermek miimkiindiir. Konumlandirilan hedef nokta igin mobil
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robotun pozisyonlanma toleransinin minimum olmasi durumunda belirlenen
pozisyona oturma siiresi maksimum olurken, tersi durumda ise pozisyonlanma

stiresinin minimum oldugu deneyler sonucunda ortaya ¢ikmustir.

fleriki galigmalarda; tez galismasinda kullanilan ydntem ve algoritmalar endiistriyel
alanlarda robot filolarinin navigasyon islemlerinde kullanilabilir. Odometri
verilerinin filtre devreleri ile sadelestirilmesi sonucunda otonom navigasyonu
etkileyen olumsuz kosullarin giderilmesi saglanabilir. Tez ¢alismasinda kullanilan
algoritmalarin siirii ve isbirlik¢i robotlara uyarlanmasi saglanabilir. Ayrica Endistri
4.0 kapsaminda tasarlanacak 6zgiin mobil robot filolari ile tilkemiz endiistrisine katk1

saglanmas1 beklenmektedir



BOLUM 6. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez c¢alismasinda, dagitik hareket kabiliyetine sahip mobil robotlarin yol
planlamas1 iizerine olasiliksal parcacik filtre tabanli algoritmalara dayanan bir
calisma yiiritiilmistir. Es Zamanli Konum Belirleme ve Haritalama metotlar1 ile
calisma sahasinin 2 boyutlu haritasi lazer tarayict sensorler kullanarak c¢ikarilmis ve
mobil robotlarin saha igerisindeki otonom konumlama ve pozisyonlanma islemleri
gerceklestirilmistir. Operator tarafinda belirlenen baglangic noktasindan hedef bir
noktaya statik ve dinamik engellerden kaginim saglayarak otonom bir sekilde en kisa
yoldan en az maliyetle mobil robotun ulasabilmesi saglanmistir. Bu kapsamda
gerceklestirilen global ve lokal yol planlama islemlerinde AMCL algoritmasi
tizerinde caligilmistir. Uygun konfigiirasyonlar ile mobil robotun konumlamasini
saglayan pargaciklarin ideal dagilimlart iizerine c¢alisilmigtir. Diferansiyel hareket
modeline sahip gergeklestirilen prototip mobil robotun hem sanal ortam hem de
gercek saha calismalar1 yiiriitiilmiis ve basar1 oranlart karsilagtirmali olarak
sunulmustur. Ayrica olasiliksal bir algoritma olan PRM algoritmasina gore
performans karsilastirilmas1 gergeklestirilmistir. Aymi ¢alisma sahasi igerisinde
dagitik olarak bulunan ve farkli gorevleri yerine getirebilen mobil robotlarin
yonlendirilmesi amaciyla kablosuz bir ag olusturulmus ve mobil robotlarin bu ag

tizerinden sunucu istemci mimarisi ile kontrolii saglanmistir.

Sonug¢ olarak tez caligmasinda, modern algoritma ve donanimlar1 kullanarak
haritalama, pozisyonlama ve konumlama gibi bir¢ok fonksiyonu yerine getirebilen
bir sistem tasarimi ve prototipi gerceklestirilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, Endiistri 4.0
uygulamalarinin arttig1 giiniimiizde bircok sektorde ihtiyac¢ hissedilen farkli yap1 ve

Ozellikteki mobil robotlarin ARGE caligmalari i¢in faydali olabilecek niteliktedir.
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EK B: Tez Cahsmasinda Kullamlan Donanimlar ve Ozellikleri

1- Kobuki Mobil Robot Platformu

Donanim

PC baglantisi: USB veya paralel port iizerinden RX/TX pinleri

Motor asin yiik Tespiti: > 3A

Odometri: 52 ticks/enc rev, 2578.33 ticks/wheel rev, 11,7 ticks/mm

fvme: Fabrika kalibrasyonu, 1 eksen (110 deg/s)

Bumpers: sol, merkez, sag

Platform bosluk diisme sensorii: sol, merkez, sag

Tekerlek diisme sensorii: sol, sag

Giug¢ konnektorleri: 5V/1A, 12V/1.5A, 12V/5A

Cikis pinleri: 3.3V/1A, 5V/1A, 4 x analog in, 4 x digital in, 4 x digital out

Ses: Cesitli programlanabilir bip dizileri

Programlanabilir LED: 2 x ii¢ renk led

Durum LED: 1 x {i¢ renk led [Yesil - yliksek, Turuncu - diisiik, Yesil veyanip

sonen — sarj oluyor]

Buton: 3 x dokunmatik buton

e Gii¢c kaynagi: Lithium-lon, 14,8V, 2200 mAh (4S1P - kiigiik), 4400 mAh
(4S2P - biiyiik)

e Donanim giincelleyebilme: USB

e Sensor veri hizi: 50Hz

e Sarj adaptorii: Giris: 100-240V AC, 50/60Hz, 1.5A max; Cikis: 19V DC,
3.16A

e Netbook sarj konektorii (sadece robot yeniden sarj edildiginde kullanilabilir):
19V/2.1A DC

e Sabitleme IR alicist: sol, merkez, sag

Yazilim

e C++, Linux
e ROS
e Gazebo
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2- Kontrol Kart1 — Nvidia Jetson TX2

e GPU: NVIDIA Pascal™, 256 CUDA cores

e CPU: HMP Dual Denver 2/2 MB L2

Video: 4K x 2K 60 Hz Encode (HEVC) 4K x 2K 60 Hz Decode (12-Bit
Support)

Memory: 8 GB 128 bit LPDDR4 59,7 GB/s

Display: 2x DSI, 2x DP 1.2/ HDMI 2.0/ eDP 1.4

CSI: Up to 6 Cameras (2 Lane) CSI2 D-PHY 1.2 (2.5 Gbps/Lane)

PCIE: Gen 2 | 1x4 + 1x1 OR 2x1 + 1x2

Veri saklama: 32 GB eMMC, SDIO, SATA

Haberlesme: CAN, UART, SPI, 12C, 12S, GPIOs

USB: USB 3.0 + USB 2.0

Ethernet: 1 Gigabit Ethernet, 802.11ac WLAN, Bluetooth

Mekanik: 50 mm x 87 mm (400-Pin Compatible Board-to-Board Connector)
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3- 360° Lazer Alan Tarayic1 — RPLIDAR/AL

Algilama Mesafesi: 0,15-6 m

Act: 360°

Ornekleme siiresi: 0,5 ms
Ornekleme frekansi: >2000Hz
Baglanti: USB

Dondiirme motoru besleme: 5V-10V
Tarayici besleme: 4,9V-5,5V

4- Hareket algilama sensorii - Kinect V1

Goriis agist: 43° dikey x 57° yatay

Dikey egim araligi: £27°

Frame rate (derinlik ve renk akis1): 30 FPS

Ses formati: 16-kHz, 24-bit mono pulse code modulation (PCM)
Ses girisi 6zellikleri: 4-microphone array, 24-bit ADC
Ivmeslcer 6zellikleri: 2G/4G/8G accelerometer

5- Diger Donanimlar

LTC1871 Step Up Ayarlanabilir Voltaj Regulator Kart1 - 3,5-30 V 10 A
7 inch 800x480 ¢oziiniirliiklii dokunmatik ekran

Power kablo ve soketleri

Kinect adaptor

3D baski raf

63mm ayirict vida x12

7mm ayirici vida x4
USB 3.0/ 4 port HUB
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