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MARKOV MODELINI KULLANARAK ROBOTLARIN YERINI KESFEDEN
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Damisman: Prof. Dr. Ulan BRIMKULOV

KISA OZET

Robotlar1 belli bir ortamda basarili yonetebilmek i¢in once robotun ortamdaki yeri ve ortamin

haritas bilinmelidir. Robotun yerini bilmek i¢in GPS sinyalleri kullanilabilirdi,

yalniz GPS’in hata oran1 5-10 metre olabiliyor ve sinyali kapali ortamlarda alinamiyor.
Bu nedenlerden dolayi robotlar degisik sensorler araciligi ile alinan bilgileri inceleyerek
verilen ortamin haritasinda kendi yerleri konusunda belli bir sonuca varmalari
gerekmektedir. Robotlar bulundugu yeri algilamak i¢in ultrason, goriintii veya kizilotesi
sensorler kullanilabilir. Fakat bu sensorler robotun konumunu tam olarak
saptayamayacaktir ve yalnizca robotun ortamu ile ilgili bilgiler vermektedir. Robot bu
verileri kullanarak bulundugu konumu hakkinda sadece belli inanca ulasacaktir, yani
kendi konumu hakkinda kesin bir bilgiye ulagamadigindan dolay1 en iyi tahmini yapmak
icin stokastik yontemleri kullanmasi gerekir. Modern robot biliminde konum hakkinda
belli bir bilgiye ulagsmak i¢in kullanilan stokastik yontemler “Yer kesfetme
algoritmalar1” diye adlindirilir.

Tezin amaci, Markov modelini kullanan stokastik yer kesfetme algoritmasini incelemek

ve bagka yer kesetme algoritmalar1 ile karsilastirmaktir. Bunu yapmak i¢in gorsel



uygulama {izerinde robotun ortami, davranisi ve algilama kabiliyeti taklit edilmektedir
ve algoritmanin caligmast gosterilmektedir. Uygulamanin basinda robot, haritasini
bildigi fakat bulundugu konumu bilmedigi bir ortama konuluyor. Sonug olarak, robot bir
kag¢ hareket sonrasinda kendi konumu hakkinda belli bir bilgiye ulagmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Robotlar, Yer kesfetme, Sensor, Stokastik yontemler, Markov

modeli.
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Nimmuii xkerekun: [Ipod. lok. Yian bpumkynos

Ke}mpu aHoTaAnus

PoGotTopny Oenruiyy ueiipene Oamikapblll YYYH OamiblHIa poOOTTYH 4YeHpenery
OpAYHY >KaHa ailjlaHa YelpeHYH KapTachkl OMIMHUII KepeK. POOOTTYH opayH Ounmui
yauyH GPS (I'moGannubiH MO3UIMOHIYK CHUCTEMa) KOJJOHYJca 0oNoT 3ye OMpoK
GPS’tun katacel 5-10 meTp 60mynry MymKYH kaHa GPS curnansl xa0ObIk uMapaTTap/ia
anbiHOalT. byn ceGentepaeH poOOTTOp ap TYPAYY CEHCOPJIOPAOH allbIHTaH
MaanbIMaTTapAbpl M3WJICTT 4eHpeAery ©3YHYH Opay KOHYHA©® OeNTuiyy >KbIMHTHIK
YBITaphIIIbl KepeK. POOOTTOp OONTOH JXKEepH KOHYH/IO MaallbIMaT JKBIMHOO YYYH
VIIBTPaYH, CYPOT kaHa KbI3bLI JIbI alllyy CEHCOPIIOPY KOIOHYITY MYHKYH. Brpok Oy
CEHCOPJIOp POOOTTYH TaK OpAYH OMIe amOaiT skaHa poOOTTYH Yelpecy )KOHYH/Ie raHa
MaansiMaT 0epet. PoOoT Oy MaanpiMaTTapasl KOJAOHYI OOJTOH XKEPH KOHYHIO OUp
UIIEHUIIKE 733 00JO0T, JeMeK PoOOT ©3YHYH OpAy KOHYHAe TaK MaalbIMaTKa 33
00JI00TOHAYKTAaH JKePH JKOHYHI® 3H Tyypa HWIICHHM TaOBIII YIYH CTOXACTHKAJIBIK
METOJITOPY KOJJIOHYITY Kepek. 3aManOan poboT OUITUMUH/IEe POOOTTYH Op.y KOHYHIO
Oup MaanmpIMaTKa KETHI YYYH KOJJIOHYJITaH CTOXOCTHKAaJBbIK MeToaropro “OpyH

Tadyy”’ aJITOPUTMIEPU AEH aTajiar.
Yy



JuccepTranusiHblH MakcaThl, MapKoB MOJENTUH KOJIJJOHTOH CTOXaCTHKAaJIBIK OPYH Ta0yy
QITOPUTMUHHU M3WIJEH KOPCOTYN aHbl Oalika OopyH Talyy aaropuTMIepu MEHEH
CAJIBIITHIPYY. Byl HEpCeHU KbUIBIII YUYH BU3YaJIbIK IPOrpaMMa YCTYH® POOOTTYH
ailnaHa 4eipecy, apakeT >KbUIBIIIBI YKaHa MaajbIMaT TOINTOO >XOHIOMIYYIYTY
MOJICJIICHUTT aJITOPUTMAEPANH KAHTUI HIITETeHU KepceTyieT. [Iporpamma umren
Oamraranga poOOT KapTacklH OWJITeH OMPOK ©3YHYH OP/IyH TaK OMIIOCTEH Yoipere
Koronar. [IporpaMmma uiiTen YbIKKaHAaH KHAUH pOOOT ©3YHYH OpJAYyH Tabar.
PobGoTtTopayn opyH Tabyy npobiemanapabiH Oup Heue Typy 0ap. DH TYNTYyY OpyH Tady
npobiemacel “OpyH Ke3ememniee’” Oomym 3cenrtener. PoOOTTYH Oamr Tamkel opay
OunuHUN OUp Heue KagamaaH KUWKUH pOOOTTYH OpAyH aHBIKTOO “OpyH Ke3eMeniee”
npobnemackl Aen aranar. AHAaH jaarkl poOoTTyH “T'noGanisik opyH Talyy”
pobemMackl KbIiibIH 00JTyTI ACENTENET, SMHE JereHae 0y npodiemana poOOTTyH Oari
Tankbl OpAy OWIMHOEHT >kaHa POOOTTYH CEHCOp jKaHa apeKeTHHJE KaTa Oomyiry
MYMKYH. Byn ke3ze poOoT e3yHYH Kaiia 601yIry )KeHYH/Iy aHbIK MaalbIMaThl KOK
OONTOHIYT'YH/IaH OJTy ’KOHYH/I® OalTkava UIEeHHUII Ty3yIry Kepek. JXKoropynarst
npobneManapibpl yeyuin y9yH Oup Heue anroputMm Oap [1]. Mucamsr “Opyn
Ke360MeJ1100” Tpo0IeMackiH Yednin YayH Kanman GuiabTpuH KoJI0HCO 00J0T [54].
Kanman ¢punbTp anroputMuHIe pOOOTTYH Op.y KOHYHIOTY UIIICHUII )KaHa
BIKTBIMAJIABITEL ['aycc ynemy MEHEeH KOepcoeTYNIeT XaHa MpoOIeMaHbl YEUHIN YIYH
onoMeTp HHGOPMAIHACH KOJIIOHYIAT [68].

byn nuccepranmsana “I'mobanasik Opyn Tabyy” mpoOiemachlH YedMil YYYH



MapkoB MOAENMH KOJIJJOHTOH aJrOPUTM H3WIACHUN Oamkada OopyH Talyy
aNITOPUTMJIEPH MEHEH CaJBIITHIPbUIAT. MapKoOB MOJEIHH KOJIOHTOH AITOPUTMIC
poboT ueiipenery O0NTOH OYT OpyHIAp YYYH BIKTBIMAJABIKTBI 3CHHJE KapMaiiT.
Mucansl poOOT OaribiHIa apakeT KbUIBIN JKbUIBIN Oamirail 3JeKTe ©3YHYH Opay
KOHYH/I® MaaJlbIMaTKa 33 00JI00TOHAYKTaH OYT OPYHAAP YUYH BIKTBIMAJIIBIK OUp
601510T. Po60T OMp HEue apakeT KbUIBII CEHCOP/IOH 4eHpecy KOHYH/16 MaaIbIMaT
YOT'yJIITKaHIaH KHWH KapTaJarsl OpyHAap YIYH BIKTBIMAIIIBIK ©3repeT. DMHE JeTreH/1e
poOOT KapTaaarsl OpyHAAp XKOHYHII® MaalbIMaThl 0OJIOT. AJl MaalbIMaTThI
KOJITOHYII poOOT Kee Oup OpyHIapAa BIKTBIMAIIBIKTHI KOTOPYI Kee Oup xeprepe
Tyurypet. byn auccepranusga poOOT BIKTBIMAIIBIKTAP/IBI 3CENTEII YUYH KaHIal
AJITOPUTM KOJIIOHYJITaHbIH OassHAaWT. AHJIaH COH Kee OUp OPYHIYH BIKTBIMAJIIbITbI
Oamka opyHapra kapaTa 9H 40H 0aara TeH 00JroH10 poOOT ©3YHYH OpAYH TalKaH
Oounyn scenTtener. MapkoB MOJIETMHUH MPOOIeMaHbl YEUHII YIYH CTOXACTHKAIIBIK
MeTOAY poOOTTYH OpAY Tak 00JOO0rOH Ke3/e apThIKUbUIBIT O0Nyn 3cenTeneT. by
HEYe CTOXACTHKAJIBIK METOATOP ap MaiibIM poOOTTOPro apTHIKYBLIBIK OEpET, IMHE
JETeH/Ie aBTOHOMISIIBIK POOOTTOPIOTY CEHCOP KaHa apeKeTTePUHACTH KaTtajap
CTOXACTUKAIBIK METOATOPIY KEPEKTHPET. ANTOPUTMIETH KOJJIOHYJITaH KapTaHbI
TUCKpeTHU3allus jkaHa 3H KHunHe Oesykrepre 0eiyy ap Oup opJIyH y4yH
BIKTBIMAJIBIKTBI ACKE aJIBIIITHI MyMKYH KbIIaT. bemexde Oy IUCKpeTH3anus MeTOy
pPOOOTTYH apakeTTepHHICH KUWWUH ap OWp OpAYHAY Ke3re alyyHy MYMKYHYYIYK

6eper. bynnan Gamrka poOOTTYH CEHCOp MaalbIMAaTTapbIH OYT jKep/ie KOJIOHYyra



ypykcat Oeper. TOMONOTUSIBIK TUCKpPETH3AIUs KapTadarsl Kepliepau 60peoHIepre
Oesryn ap OMp ©6POHIYH BIKTBIMAJABITBIH ACENTEUT. Mucaibl “OUIMKTHH KaHBIHIBI
xe 60sco “Kopumopno™ nereH opyHAap YIYH BIKTBIMAIABIKTAp dcenTenet. by
METOJITO drepie poOoT Oup eepeHIYH HUMHAC SKH Oallka mo3uusaaa 60Jco 1arst
QITOPUTM POOOTTYH OpAyH Oup Aemn dcenteiT [35]. OpyH Tabyy YUYH BU3YaJIbIK
anroputMmaep narsl kem [45]. Busyamaplk anroputmaepiae poOOTKO KOPYHIOH CYpeT
KapTaHBIH CYPOTY MEHEH CaJIBIIITHIPBUIBIIT POOOTTYH Opy TaObLIat. byn anropurMaep
KOIl 3CeNTee KBUITAHIBITBIHAAH Te3 apaja HINTeI YbITHIIIBI MYMKYHIYIYKTOPY XKOK
oogot [50].

Bbyn nuccepranusga poOOTTOpAYH OpAyH Ta0yy YUYH KOJAOHYITaH HETH3TH V4
anropuT™ m3miIaeHeT. MapkoB anroputmu, Kanman ®unbtpbl xaHa Monrte-Kapio
anroput™Mu. by anropurmaepanH ap OUpUHUH KaHal UINTEreHU IporpaMma YCTYHIO
KOPCOTYIYN apTHIKYBLIBIKTAPhI KaHa KETHILITEreHIUKTepH KopcoTyneT. byn
QITOPUTMACP HETU3MHJE aBTOHOMMSUIBIK >KaHa MOOMWJIBIUK POOOTTOp YUYH
CTOXACTHKAJIBIK METOATOPYH KOJIJOHYYCY 3apbul OOJTOHY KOpCeTydym, Oyl

U CCEPTAIsS MBIHIa pOOOTTOP/IYH OPYH Ta0yy aqTOPUTMIEPANH MAaHUCHH aHBIKTAIT
TAJIUIIICUT.

Aukbiu ce3nep: Pobortop, Opyn tabyy, Cencop, CTOXaCTUKaIBIK METOITOP,

MapkoB Moaenu.






AJI'OPUTM [JIsA MECTOHAXOXKIEHUS POBOTOB UCITOJIB3YIOIIUHU
MOJEJIb MAPKOBA
Yaaun bassines
Ksipreicko-Typeukuii Yausepcurer Manac, Uacruryr EcrecTBeHHBIX HayK
Marucrepckas padora, Anpeab 2015

Hayunbiii pykoBoauresb: IIpodeccop, Jokrop Yiaan bpumkyinos
Jliga ycrieniHoro ympasieHHsi poOOTaMHM B OIPENEIeHHOU cpele HeoOxoauma
nH(OpMALHS 0 MECTOHAX0XKICHUHU poOOTa U KapTa OKpyKaromei cpeasl. UToObI
y3HaTh MECTOHAXO0XAEHUE POOOTa MOKHO ObLIO OBl HcIoNb30BaTh curain GPS, Ho
omn6Oka GPS moxers coctaBiaTh 5-10 METpOB M CUTHAN HENb3s MOWMATh B
3aKPBITHIX MOMEIEHHX. M3-3a 3TUX NpUUKH poOOThI JOKHBI UCCIIEA0BATh
IIOJIy4YE€HHBIEC JaHHBIE OT Pa3HBIX CEHCOPOB M CHAEJIAaTh BBIBOJ O CBOEM
METOHAXOXKJICHUN Ha KapTe OKpyxkaromeil cpeapl. UYToObl MO3HATH OKPY)KAIOLIYIO
cpeay poOOT MOXKET MCIOJIb30BaTh YJIbTPa3BYKOBBIE, BU3YyaJlbHbIE HIIU
nH(pakpacHble ceHcopbl. Ho 3TH ceHCophl HE MOTYT ONpENeIuTh
MECTOHAaXOKJEHUE poOdOTa U TOJNBKO AT MH(OpMaIio 00 OKpyXarollei cpee
pobota. Mcnonb3yst 3Ty nH(DOpMaIuo podOT MOKET TOJIBKO J€TIaTh MPEAMOI0KEHHS O
CBOEM MECTOHAXO0KJEHUH, U TaK KaKk poOOT HE MOKET TOYHO CKa3aTh TJ€ HaXOJHUTCH,
OH JOJDKEH HCIOJb30BaTh CTOXAaCTHYECKHE METO/bI YTOOBI CAENaTh CaMblil

MpaBWIbHBIN BbIBOJA. B coBpeMeHHON Hayke poOOTOTEXHHMKH TaKHE CTOXOaCTHYECKHe

MCTOABI AJId OIMPEACIICHUS IMO3UITUN po60Ta HA3bIBAIOTCS aJITOPpUTMaMU JJId



MECTOHAXO0K/ICHHUS.
Llenp Te3uca M3Yy4UTh AITOPUTM JUISI MECTOHAXOXIACHHS POOOTa HMCIOJIb3YHOIIHMA
MoJieJIb MapKoBa U CPAaBHUTH €T0 C IPYTHMH aIropuT™MaMu. YToObl JOCTHYH 3TOTO,
paboTta anropuT™Ma JAEMOHCTPUPYETCS HA BHU3YaJTbHOM MPOWIOKCHHH B KOTOPOM
CUMYJHUPYETCsI cpefia, ACUCTBYS U BoCpusiTHe podoTa. B Hauane npunoxenust poooT
CTaBUTCSI B HEM3BECTHOM €My MECTE HO B U3BECTHOH emy cpene. B pesymnbrare poboT
JICJIaeT BBIBOJI O CBOEM MECTOHAXO0KICHHH ITOCJIE HECKOJIBKO JICHCTBHIA.

KutoueBsble cioBa: Po6otsl, Jlokanuzamus, Cencop, CToxacTHUYeCKHE METO/IbI,

MoJenp Mapkosa.



ALGORITHM FOR LOCATING ROBOT POSITION USING MARKOV
MODEL
Ulan BAYALIEV
Kyrgyzstan-Turkey Manas University, Institute of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, April 2015
Supervisor: Assoc. Prof. Dr Ulan BRIMKULOV

To successfully manage robots in some environment we need to know his position and
map of the place beforehand. We could use GPS for acquiring the position of the robot
it's error rate is about 5-10 meters and GPS signal cannot be received indoors. That's
why robots should analyze their environment using different sensors and make
inference about their current position on the map of the place. Robots may use
ultrasound, vision or infrared sensors to perceive their environment. But these sensors
do not locate robot's position and give only information about robots environment.
Robot will only infer some belief about its curent position using this information, and
since robot can not know its position for sure it should use stochastic methods to make
the best guess. In modern robotics science these kind of stochastic methods used for
locating the position are called “Localization algorithms”.
The goal of this thesis is analyzing the stochastic localization algorithm which uses

Markov model and compare it with other localization algorithms. To achive this goal,

robot perception, behaviour and environment are simulated using visual application for



demonstrating the execution of the algorithm. At the beginning the robot will be placed
in a place where it knows the map of the environment but does not know the position of
itself. As a result robot will reach certain belief about its position after moving itself
some steps.

Keywords: Robots, Localization, Sensor, Stochastic methods, Markov model
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1. GIRIS VE AMAC

Robotlarin yer kesfetme problemi robotun ortamdaki kendi konumunu bulmaya yonelik
caligmasidir. Yer kesfetme kabiliyeti otonom robotlar i¢in dnemli rol oynar ¢iinkii robotun
basarili olabilmesi i¢in konumu bilinmelidir. Ayrica bu kabiliyet robotun tam otonom olabilmesi
i¢cin en onemli sartlardandir [1].

Robot yer kesfetme probleminin birkag tiirii vardir. En temel yer kesfetme problemi

'Konum takip etme'dir. Bu durumda robotun baslangi¢ konumu bilinmektedir ve bir kag

hareket sonrasinda robotun konumunu kesinlestirme 'Konum takip etme' problemidir.

Robotun yer kesfetme problemi ise daha zordur, ¢iinkii bu problemde robotun baslangigtaki
konumu bilinmemektedir ve ayrica robotun hareket ve sensorlerinde hata olabilir. Bu durumda
robot kendisinin nerede konumlandig1 hakkinda kesin bilgisi yoktur ve kendi konumu
hakkinda farkli tahmin ve mang¢ olusturmasi gerekiyor. 'Kagirilmis robot' problemi ise
¢oziilmesi daha zordur [37]. Bu problemde robot bildigi ortam ve konumdan 'kagirilarak' baska
konuma yerlestiriliyor. 'Kagirilmis robot' probleminin 'Yer kesfetme' probleminden farki robot
kendisinin farkli bir konumda oldugunu zannetmesidir. 'Yer kesfetme' probleminde ise robotun
kendi bilgisizligi hakkinda haberdardir.

Yukaridaki problemleri ¢dzmek i¢in cok algoritma mevcuttur [38]. Ornek olarak 'Konum takip
etme' problemini ¢ézmek icin Kalman filtresi ve Gelistirilmis Kalman filtresi kullanilabilir
[81]. Kalman filtresi algoritmasinda robotun konum hakkinda tahmin ve manci Gaussian
dagilimi ile gosterilmektedir ve sorunu ¢d6zmek icin robotun odometri bilgilerikullanilmaktadir.
Bu tezde 'Yer kesfetme' problemini ¢ézmek ig¢in Markov modelini kullanan algoritma
incelenip baska 'Yer kesfetme' algoritmalar1 ile karsilagtirnllmaktadir. Markov yer kesfetme
algoritmasi1 ortamda robotun olabilecek tiim konumlar igin olasilik tahminlerini hafizasinda
tutmaktadir. Ornek olarak hareket etmeye baslamadan dnce robot kendi konumu hakkinda higbir
bilgiye sahip olmadigindan dolay1 olasilik dagilimi ortamdaki her konum i¢in aynmidir. Bir kag
hareket sonrasinda bazi konumlar i¢in olasiliklar baska konumladan fazla olabilir ¢iinkii robot
kendi yerini tam olarak saptayamamustir. Belli bir konum i¢in olasilik degeri baska konumlara

kiyasen yiiksek degere ulastigi zaman, robot kendi konumu kesfetmis demektir. Markov



modelinin problemi ¢6zmeye yonelik stokastik yaklasimi robotun konumu hakkinda kesin bilgisi
olmadig1 durumlar i¢in avantaj saglamaktadir. Bu tiir '¢cok ihtimalli' yaklasim robot i¢in her
zaman gereklidir ¢iinkii modern otonom robotlarin sensor bilgilerindeki ve hareket
sonuglarindaki hata paylar1 stokastik yaklasimi gerektirmektedir. Algoritmadaki kullanilan
ortamin haritasin1 ayriklastirma ve kiiciik pargalara bolme her konum i¢in olasiliklar1 géze
almay1 saglamaktadir. Ayrica ortamin ¢ok kiiciik pargacik kiimesi olarak algilanmasi robotun
hareket sonucunda dogan her tiirli konumu kapsamasini saglamaktadir. Bunun disinda
robotun sensdr bilgilerinin her tirlii ydndem kullanilmasini saglamaktadir. Baska yer
kesfetme algoritmalar1 ise ortamin haritasin1 belli bolgeleri bolerek, bolge olasiligi bilgisini
hafizasinda tutmaktadir. Bu durumda robot bir bdlgenin i¢indeki iki farkli konumda bile
olsa algoritma robotun bir konumda oldugunu gdosterir[71]. Bunun disinda 6zel isaret kullanan
"Yer kesfetme' algorimalart mevcuttur. Bu tiir algoritmalarda robot kendi yerini 6zel isaretlere
bagintili olarak saptamaktadir [73]. Fakat robot her zaman 6zel isaretleri goremeyebilir ve gorse
bile bazen ortamdaki baska nesnelerden ayirmayablir [65].

Bu tezde yukaridaki sorunlart ¢dzmek igin stokastik yontemleri kullanan Markov yer
kesfetme algoritmasi incelenip gorsel uygulamasi yapilmaktadir. Sonug olarak baska stokastik
yer kesfetme algoritmalar ile karsilastirilarak avantajlar1 gosterilmektedir. Modern robotlardaki
hata paylari statistiksel ve stokastik yaklasim gerektirmektedir. Bu ¢aligma ise tam seyyar ve tam

otonom robotlarin olusabilmesi i¢in biiytlik katki saglayacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

Markov yer kesfetme algoritmasi ortamin haritasint ve robotun sensor bilgilerini
kullanalarak robotun kendi konumunu belirleme problemidir. Bu algoritmada ortamdaki
ayriklagtirilmis her konum ig¢in belli bir olasilik verilerek robotun her adimindan sonra bu
olasiliklar giincellenir.

Omek olarak sadece duvallart ve 3 kapisi olan bir boyutlu ortami alalim [Sekil 2.2.1].
Robotumuz ise sadece saga hareket edebildigini ve hareket hata paymi simdilik
olmadigin1 varsayalim. Ayrica robotun sadece kapi ve duvarit ayirt edebilecek sensorii var
oldugunu varsayalim. Simdi robotu bu ortamda bir yere koydugumuzu varsayalim, fakat robot
hangi yere koyuldugunu bilmemektdir. Markov yer kesfetme algoritmasinda bu durumu her
konum i¢in ayn1 ihtimali vererek gosterilmektedir [Sekil a]. Bir adim saga gittikten sonra
robotun sensorii  kapi algiladigini varsayalim. Bu bilgileri kullanarak robotun konumlar
arasindaki olasilik dagilimi kapilar arasinda esit olacaktir. Bunun anlami robot hangi kapinin
yaninda oldugunu saptayamamistir ve robotun elindeki bilgi konumunu saptamak i¢in yeterli
degildir [Sekil b].

Bir adim daha gittikten sonra robot duvali gérmektedir ve olasilik dagilimi kapilardan sonraki
duvarlarda esit olarak goriilmektedir. Bu islem olasilik dagilimlarin saga kaymasi olarak
da gortlebilir [Sekil ¢]. En son adimda robot saga gittikten sonra kapiy1 algilamaktadir ve dogru
olarak ikinci kapmin yaninda olma ihtimali ¢ok yiiksektir, ¢ilinkii (kapi, duval, kap1) ticliisiinii

ancak bu 3 hareket sonrasinda ikinci kapinin yaninda gorebilir.

2. 1. Temel kavramlar

Algoritmay1 detayli olarak incelemeye baslamadan once temel kavramlara bakalim. Ilk basta
robotun konumunu | degiskeni ile gosterelim. I; ise robotun t zamannindaki ger¢cek konumunu
belirlesin, L; ise ilgili rastsal degiskenimiz olsun. Normalde robot kendi konumu hakkinda kesin
bir bilgisi yoktur ve sadece nerde olabilece§i konusunda bir olasilik dagilimina sahiptir.
Bel(L;) robotun t zamanindaki ortamdaki olabilecegi yerler tizerinde olasilik fonksiyonu olsun.

Mesela Bel(Li=I) degeri robotun t zamaninda | konumunda olabilme ihtimalini verir. Bu



deger iki durumda degisir: birincisi eger robot sensor araciligi ile ortam hakkinda belli bilgi
edinirse, ve ikincisi robot hareket sonrasinda yer degistirirse. Sensor araciligi ile alinan bilgiye s
diyelim, ve

robotun hareketlerine a diyelim. Bunlarin ilgili rastsal degiskenleri S ve A olsun.

Robot zaman iginde sensOr ve hareket bilgilerini bir dizi iginde algilamakta oldugunu
varsayalim. Robot zaman i¢inde sensér ve hareket bilgilerini bir dizi iginde algilamakta

oldugunu varsayalim:

d = {do,dy,....dr} )

Bu dizideki her deger 0<=t<=T zaman aralig1 i¢indeki sensor ya da hareket bilgislidir. Burdaki t
bu bilgiyi zaman olarak indeksler, T ise en son alinan bilginin zamanidir. Tam olarak d dizisi ise

biitiin alinan bilgileri simgeler, bu diziyi bundan sonra veri dizisi diye adladiracagiz.
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Sekil 2.1.1: Robotun konum hakkindaki ihtimal dagilim1



2.2. Ortam haritasinin ayriklastirilmasi

Degisik yer kesfetme algoritmalart ortami ayriklastirmak i¢in haritay1 topolojik ozelliklerine
bolmektedir [53]. Bu tiir ayriklagtirma tiirii yer kesfetme sorunun ¢ozebilir fakat ortamin degisik
konumlar1 ¢ok kaba bir sekilde bir bibirinden fark ettigi i¢in konum belirleme de tam olarak
yapilamiyor, c¢ilinkii ortami topolojik &zelliklere gore bdélme tam olarak bir yerin
konumunu tanimlayamaz. Ayrica bu tiir topolojik ayriklastirma sonucunda ortamda robotun
algilayabilecegi ve fark edebilecegi ©6zel veya soyut isaretler olmali ki robot sensor
araciligt  ile bu  tir  bilgileri baskalardan ayirlabilsin. Bu varsayimlardan dolay1
yapilandirilmamis ortamlar1 topolojik olarak konumlara ayriklagtirmak ¢ok zor ve verimsiz
oluyor. Markov yer kesfetme algoritmasinda ise ortamdaki en ince konumlar1 bile goz
onlinde tutmak i¢in haritayr 1zgara gibi parcalara ayriklastirmaktadir [Sekil 2.2.1]. Robot ise
bu ortamdaki her bir konumda olabilecegi konusunda i¢in belli bir inanci(belief) vardir ve bu
olasiligi Bel(Ly=l) ile ifade ederiz. Dikkat ettiginiz gibi inan¢ her zaman degisebileceginden

dolay1 zamana(T) bagl olarak ifade ediyoruz.

Bel (L=

s f/’//./'/’

==

o o s s A7
s T T T

X

Sekil 2.2.1:  Ortamin 1zgara seklinde ayriklastiriimasi




Bu metod ile ortamdaki robotun olabilecek tiim yerler birim kare seklinde gosteriliyor. L(x,y)
boyutlariin en kii¢iik karesinin uzunlugu yaklasik 10 cm dir. Yalmz sekildeki ayriklagtirma
ortami ¢ok kiiclik parcaciklara bolebilmesine ragmen, robotun tiim olabilecek konum ve

durumlar i¢in hesaplama yapmasi ve hafizasinda bilgi tutmasi robot i¢in aleyhte durum olusturur.

2.3. Hareket modelinin hesaplanmasi

Robot bir konumda hareket ettigi zaman hareketin hangi konuma gétiirecegini gosteren

olasilik dagilimi hareket modelidir, bu model P(I | a,') ile gosterilir. Bu ifadede I' robotun
hareket etmeden onceki konumu, a ise robotun hareketi ve | o hareket sonrasindaki robotun yeni
konumu. Bazen robotun hareketleri beklenen konuma getirmedigi icin bu model robotun
hareketlerindeki hata paylarmi belirler. Ornek olarak eger robotun saga gitme ¢abast 90%
ihtimal ile robotu bir birim saga kaydiriyorsa ve 10% ihtimal ile robotu ayni konumda

hareketsiz birakiyorsa hareket modeli asagidaki gibidir:

P(x+1,y) | 'saga git', (x, y)) = 0.9
P((x,y) | 'saga git', (x, y)) = 0.1

Yukaridaki ifadede goriildiigii gibi bu tiir hareket modeli robotun hatali isleyisinden dogan
sonuclart da goz Oniinde bulundurur. Pratikte hareket modelinin degerini yaklasik olarak

bulabiliriz ya da robot kendi hareketetlerinin sonucunda bu modeli hesaplayabilir [7].

2.4. Sensor modelinin hesaplanmasi

Robot belli bir konumda sensoérden s degerinde bir bilgi aldigin1 varsayalim. Bu bilgiyi
kullanarak robot kendisinin hangi konumda olabilecegi olasiligin1 gosteren modele sensér modeli
deriz. Bu model P(s | 1) ile ifade edilir. Ornek olarak robotun 3 degisik renk sensérii oldugunu
varsayalim ve belli bir anda robot sar1 rengi algiladigin1 varsayalim. Ortamin
ayriklastirilmis haritasinda toplam 100 konumdan 25 konumda robot sar1 renk algilayabilecegi
hesaplanmis ise sensor modeli asagidaki gibi olacaktir:

P('Sari renk algiladim' |'Sari renkte olan tiim konumlar') = 0.25



Robot sensér modelini hesaplamak i¢in tiim sensor bilgisi goz Oniinde tutarak tiim degerleri
hesaplamasi gerekiyor. Mesela robotun sensorii kamera ise tiim gorebilecegi resim tiirleri icin
olabilecek konumlar1 hesaplamasi gerekir, ve su anki bilgisayarlarda bunu ger¢ek zamanl
olarak yapmak imkansizdir. Onun i¢in algoritma ¢alismaya baslamadan once sensorlere bagl
olan tiim olasiliklar bir defa hesaplaniyor. Yani haritadaki algilanabilecek tiim sensor
bilgilerine bagli olarak hangi konumda olabilecegi ihtimali hesaplaniyor. Onceden &rnek
verdigimiz robotun 3 tane renk(Sari, Kirmizi, Mavi)sensorii varsa sensér modeli {i¢ farkli

degerlerden olusur:

P('Sari renk algiladim' |'Sart renkte olan tiim konumlar')
P('Kwrmizi renk algiladim' |'Kirmizi renkte olan tiim konumlar')

P('Mavi renk algiladim' |'Mavi renkte olan tiim konumlar')

Yalniz yukaridaki durum sensorlerin hatasiz oldugu zamanlar gecerlidir. Sensoriin hatali

olabilecegi durumlarda ise hata pay1 da géz oniline alinmasi gerekir.



3. MARKOYV YER KESFETME ALGORITMASI

3.1. Ozyinelemeli yer kesetme

Markov yer kesetme algoritmasi veri dizisini(d) kullanarak L; degiskeni {izerindeki ihtimal

dagilimini saptar, yani

P(Lr=I|d) = P(Lt=I| do,dy,...,d7). )

Bu olasilik fonksiyonunun nasil hesaplandigini géstermeden once, hesaplamalardaki 6nemli olan
Markov varsayimini ele alalim. Markov varsayimi baska deyisle statik diinya varsayimi der ki:
eger t zamanindaki robot konumu belli ise Ii, gelecekteki alinan bilgiler gegmisteki alinan

bilgilerden bagimsizdir, yani
P(dt+1,dt+2,... |Le=1,do,d1,...,d7)=P(dt+1,die2,... ILe=1)  (3)
Bagka deyisle robotun konumu gelecekteki veriyi tahmin etmek i¢in tek kriterdir.
P(Lt=I | d) hesaplarken gelen verinin tiiriine gore iki yol vardir: eger dr sensor bilgisi ise veya

dr hareket bilgisi ise.

1. Durum: En son alinan veri sensor bilgisi ise, dr = Sr.

Bu durumda

P(Lr=1| d) = P(Lt=I| do,dy,...cr-1,57) (4)

Bayes kuralina gore yukaridaki ifade asagidaki ifadeye doniistiiriilebilir ve olasilik dagilimi bu

sekilde hesaplanir

P(ST | do,dl,...dT.lyLTzl) * P(LT:| I dOadlv--dT-l)

()



P(st | do,d1,...0d7-1)

sonra bu ifade Markov varsayimini kullanarak asagidaki ifadeye doniistiiriiliir:

P(ST | LT:|) * P(LT:| I dO,dla---dT-l)

(6)
P(ST | do,dl,...d‘r.l)

Ayrica bolen ifadesi Lt'ye bagli olmadigindan dolayi, sabit bir h ot sayist ile degistirilebilir.
Demek ifade asagidaki gibi basitlestirilebir

P(Lt=1|d) = ar * P(st | Lt=I) * P(Ly=I | do,d3,...d7-1) (7)
Eger asagidaki ifadeyi formule yerlestirsek
Bel(Lt=I) = P(Lt=I| do,ds,...d7) (8)
(7) numarali formiil asagidaki formule doéniismiis olur
Bel(Lt=I) = ar * P(s7 | Li=1) * Bel(L+.1=1) 9)
Bu 6zyinelemeli ifade bize robotun t zamaninda | konumunda oldugunun ihtimalini verir.
2. Durum: En son alinan veri hareket bilgisi ise, dr = ar,
Bu durumda P(L+=I| d) ifadesi Toplam Olasilik Teoremini kullanarak hesaplanir:
P(Lr=l|d) =] P(L+=1| d,L1.1=I')* P(Lr.o=I" | d)*dI’ (10)
Sag taraftaki ilk terimi Markov varsayimina gore asagidaki gibi yazabiliriz

P(LT:| | d,LT-1:|') = P(LT:| | do,dl,...dT.l,aT,LT.1:|') (11)
= P(Lr=I]ar,Lr1=1) (12)



(10) Ifadedeki sagdaki ikinci terimi, ar bilgisi Lt.; hakkinda higbir bilgi tasimadig: i¢in, asagidaki
gibi basitlestirebiliriz:
P(Lt=I"|d) = P(Ly1=I"| do,dy,...d7-1,a7) (13)
= P(Lt1=I"| do,dy,...d7-1)
(14)

(12) ve (14)'teki ifadeleri Denklem (10) eklersek sonugtaki denklem asagidaki gibi olur:

P(LT:| | d) = JP(LT:| | aT,LT-lzl')* P(LT.1:|' | do,dl,...d‘r.l) *dI' (15)

(15) Denklemin 6zyinelemeli oldugu gorerek asagidaki gibi yazabiliriz:

Bel(L=1) = ] P(Z | ar,I") * Bel(Ly4=I") * dI'. (16)

Not olarak P(Lt=I | at,Lt-1=I") ifadesini P(l | ar,I") ile degistirdigimizin sebebi ifadenin zamana

bagli olmayisindandir.

3.2. Markov yer kesfetme algoritmasi

(9) ve (16) ihtimal giincelleme ifadeleri Markov yer kesfetme algoritmasinin temelini olusturur.
Algoritmanin tamami Tablo 3.2.1'de gosterilmistir. Genel olarak P(l | a,I") ifadesini robotun
hareket modeli ¢iinkii bu ifade robotun hareketi onun konumunu nasil etkiledigini modeller. P(s |
) ifadesini ise robotun sensér modeli diye adlandiriyoruz ¢ilinkii bu ifade robotun sensérlerinin
konuma bagli olarak nasil bir sonug verdigini modeller.

Markov yer kesfetme algoritmasinda P(Lo=I), yani Bel(Ly) robotun baslangictaki
konumunun ihtimal hesabini verir. Bu olasilik dagilimi farkli sekilde atanabilir, fakat genel
olarak iki tiir baslangi¢ vardir: Eger robotun baslangi¢c konumu hi¢ bilinmiyorsa P(Lo) ifadesi
her konum i¢in aynidir, ama eger robotun konumu yaklasik olarak biliniyorsa P(L) ifadesi o
konumda merkezlestirilmis Gauss dagilimina esittir. Sonrasinda herbir veri dizisinin elemani i¢in
o verinin hareket veya sensor bilgisi olduguna dayanarak robotun her bir konum igin olasilik
hesaplar1 giincelleniyor. Bu giincelleme olasilik dagilimi belli bir degerlere ulasincaya kadar

devam eder. Bizim kullandigimiz algoritmada eger belli bir konumun olabilme ihtimali baska



konumlarda fazla ise algoritma robotun yerini kesfetmis olur. Baz1 durumlarda bu ihtimalin belli

bir sinir1 gegmis olmasi istenir [5].

Tablo 3.2.1. Markov Yer kesfetme algoritmasi.

Ortamdaki her konum [ igin baslangic degerini ata:

BeI(L0=/) = P(L():I)

Bir konunum ihtimal degeri digerlerinen fazla oluncaya kadar tekrar et:
Eger gelen veri st sensor verisi ise:
ar=0
Ortamdaki her konum /igin:
Bel(Lr=l) = P(s7 | ) * Bel(L1.1=1)

ar= ar + Bel(L=l)

Ortamdaki her konum /igin:

ar = BEI(erl)/aT

Eger gelen veri ar hareket verisi ise:
Ortamdaki her konum /igin:

Bel(Ly=l) = [ P(I | ar,I") * Bel(Lr..=I") * dI"

3.3. Markov algoritmasinin kisitlamalar:

Bu tezdeki gosterilen Markov yer kesfetme algoritmasi robotun olasiik dagilimini tiim
olabilecek konumlar i¢in hesaplar. Algoritmanin biitiin konumlar1 goz Oniine almasi robotun
herhangi bir konumdan baslayip yer kesfetmesine yariyor. Kalman filtresi algoritmasinda ise

robot kendi konumu hakkindaki olasilik hesabini belli bir yerde merkezleyerek yapmasi



algoritmanin genel yer kesfetmek icin yararsiz hale gelmesine nedendir [71]. Ortam1 topolojik
olarak bolen algoritmalarin yani1 sira Markov yer kesfetme algoritmasi daha ¢ok tiirlii ortamlar
icin gecerligini gosteriyor ve ortamda robot i¢in Ozel isaret gerektirmiyor. Robot ortamdaki
ozelliklere bagli olmadigindan dolayr sensdrden gelen bilgileri olasilik hesaplart i¢in ¢ok
rahatlikla kullanabilir. Bu durum algoritmanin daha net sonuglar ¢ikarmasma el verir. Ote
yandan ortamin ¢ok kiigiik parcalara ayriklagtirilmasi tiim konumlar i¢in ihtimal degerlerin
robotun hafizasinda saklanmasina neden oluyor. Ornek olarak 30x30 m? ortam i¢in, 15x15 cm?
karelere ayriklastirma toplamda 7,200,000 konum i¢in olasilik degerlerinin saklanmasina neden
oluyor. Markov yer kesfetme algoritmasi her sensor ve hareket bilgisinden sonra tiim olasilik
degerlerini gilincellemesi gerekir. Su anki bilgisayarlar bu boyuttaki matrislerin degerlerinin

gercek zamanli hesaplanmasina izin vermiyor.

3.4. Markov algoritmasinin 6zeti

Gordiiglimiiz gibi Markov algoritmasinda yer kesfetmek i¢in olasilik teorisi lizerinde kurulan
stokastik yontemleri kullanabiliriz. Yani belli bir konum hakkinda ihtimal hesaplamak yerine
robot tiim olabilecegi konumlar1 hesaba katiyor. Basta robot nerede basladigindan haberdar
olmadigindan tiim konumlar i¢in sabit bir olasilik verir. Veya belli bir konumda oldugunu
diistinliyorsa o konuma daha fazla olasilik degeri atar. Hareket etmeye baslayinca kendi hareket
ve sensor bilgilerini kullanarak kendi konumu hakkinda bilgi edinir. Eger hareket ve sensor
modeli i¢in olasilik dagilimlarin1 6nceden hesapladiysa bu bilgi robotun yer kesfetmesinde
kullanilacaktir. Bayes kuralin1 ve Markov varsayimini kullanarak robotun konum hakkinda
olasilik dagilimin1 hesapyacak algoritma elde ederiz. [Tablo 3.2.1] Bu algoritmanin
gergeklestirmek icin bilmemiz gerek bilgiler: robotun konum hakkinda baslangi¢ manci, hareket
modeli ve sensor modeli. Yalniz ortammn ne kadar detayli ayriklastirildigini ve robotun
hareketlerinin hata paylarint goz Oniinde bulundurarak algoritmanin ¢alismasi ¢ok kolay
olmadigin1 gosterebiliriz. Bu zorluklar1 asmak i¢in farkli yollar vardir. Ortamdaki olasilik
dagilimin1 devamli Gaussian olarak kabul etmek hesaplama zorlulugunu Kalman filtersindeki
gibi iyice kolaylastirir. Yalniz tek-modlu olasilik dagilimi ¢ok konumlar1 goz Oniinde
bulundurmaya imkan vermiyor. Onun i¢in ortami1 1zgara olarak detayl ayriklastirmak ¢cok-modlu
olasilik dagilimma smkan verir. Yalniz boyle yaklasim olasiliklari hesaplamay1 zorlastiriyor.

Pargagik filtreleri yaklasimi ortamdaki tiim konumlarin yerine belli konumlar i¢in olasilik



dagilimin1 hesapladig i¢in daha verimlidir. Ayrica hareket ve sensor bilgisindeki hata paylarini

da olasiliklar ile géstermemiz hesaplamamizi ¢ok daha kolaylastirir.

Hareket

Sensor

Sekil 3.4.1: Markov yer kesfetme algoritmasinin 6zeti



4. KALMAN FiLTRESI

Bazi bilim adamlar1 Kalman filtresini statistiksel hesaplama teorisinde yiizyilin icadi olarak
kabiil ederler. Bu boélimde 'Konum Takip etme' problemi ic¢in kullanilan Kalman filtresi
algoritmasi kullanilacaktir. Kalman filtreleri ortam1 ayriklagtirmadan devamli bir degisken olarak
kabiil ediyor. Ve bu degisken iizerinde belli bir konum merkezli ve belli bir sapma ile Gaussian
olasiligin1 hesapliyor [Sekil 4.1]. Bu bolimde basta genel olarak Kalman fitresinin nasil

caligtigini gosteriliyor, sonra 6rnek bir ortamda algoritmanin nasil ¢alistig1 inceleniyor.

Sekil 4.1: Gaussian dagilimi

4.1 Konum takip etmek icin Kalman filtresi

Kalman filtersi normalde sinyal islemede kullanilan giiriiltiiyli kaldirma metodudur. Bizin
durumda ise robotun sensdr ve hareketteki hata paylarini giiriiltii olarak kabiil ediyoruz. Yani
robot belli bir sensdr verisi elde ettifi zaman belli bir oranda hatasi olabilir. Ornek olarak robot
bir konumda sensorii kirmizi 1g1k algiladigr zaman aslinda goriinen sar1 151k olabilir. Veya sag
tarafa hareket ettigi zaman sonu¢ olarak yerinde kalabilir. Kisaca Kalman filtresi robotun

konumunu hata pay1 olan bir sistemden ¢ikaran algoritmasidir. Konum dedigimiz zaman (X,y)



ikilisini kast ediyoruz. Kalman filtersinin caligmasi i¢in ayrica robotun sensdr ve hareket
bilgilerinin olmasi gerekir. Bu bilgilerin hata paylar1 Gaussian olasilik dagilimi ile modellenmis
ise Kalman filtresi robotun konumunu optimal bir sekilde bulacagi kesindir [71]. Ayrica robotun
ilk bastaki konumun da bilinmesi sarttir ¢linkii algoritma ¢alismaya baglamadan 6nce robot kendi

konumu hakkindaki inanc1 Gaussian olarak modellenmesi gerekir.

4.2. Kalman filtresi 6rnegi

Algoritmanin denklemlerini incelemeye baglamadan 6nce genel olarak Kalman filtresinin nasil
calistigin1 incelemekte fayda var. Bir ortamda kendi konumunu belirlemek isteyen robot
oldugunu kabiil edelim. Gordiigiimiiz gibi robot hareket ettigi zaman hata paylarinan dolay:
istenen konuma gitmeyebilir. Robotun konumunu kestirmek igin tiim gerekli veriler elde
ettigimizi varsayalim ve robotun hareketini modelleyelim. Yani robotun konumu zaman iginde
nasil degistiginin formiiliinu yazalim. Robot sabit bir h hiz ile gittigini varsayalim ve X ise

robotun ger¢ek konumunu gostersin. Bu durumda denklem asagidaki gibidir:

Xk = Xp + h + wye (17)

Yani robotun yeni konumu X, énceki konumuna X3 h hizina ve Wy hata payma bagl oldugunu

varsayalim. Hata paymi O ortalamali rastgele Gaussian dagilimli oldugunu varsayalim. Yani

genel olarak hata paymnin 0 oldugunu ve yalniz bazi durumlarda 0'dan daha fazla ve daha az
olabilecegi anlamina gelir. Hata payindaki sapmanin ise o, oldugunu varsayalim.

Robotun konumunu sensorleri kullanarak kesfetmek istedigimize gore bu sensdrlerin konuma
nasil bagli oldugunu gostermemiz gerekir. Sensdrlerin bilgisinin hesaplanmasi ile konumun

arasindaki baglantiy1 agagidaki denklem ile gosterebiliriz. Bu denkleme hareket modeli denir:

Zx = Xk + Vg (18)

Yani robotun algilanan konumu Zy robotun gercek konumunundan Xy bir Vi hatasi ile

algilanmistir. Ayni sekilde bu hata paymin 0 ortalamali rastgele Gaussian dagilimli oldugunu

varsayalim.



Baslangi¢: Robotun baslangic konumunun Xy oldugunu varsayalim. Ve bu konum hakkinda

robotun inanci kesin olmayip varyans gy oldugunu varsayalim.
Hareket: Robotun 1 adim ileri gittikten sonra sistemin modelinden (17) robotun konumunun
yaklasik h ile degisecegini biliyoruz. Bu bilgi ile robotun konumunu hesaplayabiliriz. Yani bir

adimdan sonra robotun yaklasik nerde oldugunu bilebiliriz. Robotun k=1'deki yeni konumunu

asagidaki denklem ile hesaplanir:
X1:X0+h+0 (19)

yukaridaki denklemde robotun sensor hata payini 0 olarak kabiil ettikten sonra (17) denklemden
ise robotun sensorlerinin hata paymin olabilecegini bildigimize ragmen kesin olarak bir an i¢in
ne kadar hata oldugunu bilmiyoruz. Fakat ortalama olarak hatanin 0 oldugunu bildigimiz i¢in
yeni konumu hesaplamak i¢in 0 degerini kullandik.

Ayni zamanda hata payinin 0 etrafindan nasil degistigini biliyoruz. Bu bilgiyi yeni
hesapta hatay1 giincellemek i¢in kullanarak yeni belirsizligin varyansini 0‘12 asagidaki gibi

hesaplariz:
01°= 00> + 6, (20)

Sensor bilgisi araciligi ile dogrulama: Eger robot kendi konumu hakkinda kesin bilgi
edinmeden hareket etmeye devam ederse konum hakkindaki belirsizlik (20) denklemde
belirtildigi gibi artmaya devam edecektir. Fakat eger kesin bir sensor bilgisi elde edersek konum
hakkindaki inancimizi gilincelleyeyip robotun belirsizligini azaltiriz. Yani algiladigimiz bilgi
yaptigimiz tahmini dogrulamak i¢in kullanabiliriz.

Z; aldigimiz kesin sensdr Ol¢iimii varsayalim. Simdi bu bilgiyi yeni tahminimizin
hesaplanmasina katmak istiyoruz. Bu bilgiyi agirlikli ortalama kullanarak yeni konum

hesaplamasina katmak i¢in agagidaki ortalama denklemini kullaniriz:
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Sensor bilgisi onceki konum bilgisine bagimli olmadigindan dolayr bagimsiz gostergedirler.
Bundan dolayr sensor bilgileri konum iizerindeki belirsizligi azaltma oOzelligine sahiptirler.

Matematiksel olarak konum inancinin Gaussian dagiliminin varyansi agagidaki gibidir:
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Yukaridaki denklemden konum belirsizligin 0‘12+ eski belirsizlikten her zaman daha kiigiik

oldugunu gorebilirsiniz. Ayrica bu denklemi asagidaki gibi yazarak K agirlik faktorii elde ederiz.
0'12+ = (1'K) 0'12
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K agirlik faktorii ise yeni konumu giincellerken sensérlerden ne kadar bilgi alinmasi gerektigini

anlatir. Eger en son konum hakkindaki hesaplamada belirsizlik oran1 az ise K o kadar az olur
¢linkli konum hesaplamas1 dogru gittigini ifade eder. Eger K bire yaklasirsa demek ki yeni
konum belirlerken sensor bilgileri daha agirlikli olacak. Kalman filtresinin isleyisin drnegini
[Sekil 4.3.1] gorebilirsiniz. Robot harekete baslamadan 6nce belli bir konumda oldugu inancina
sahiptir (a). Saga bir defa hareket ettikten sonra gercek konum hakkindaki ihtimal degeri diistii
clinkii Gaussian'in yeni varyansi hareketteki hata pay1 oraninda biiyiidii (b). Hareket ettikten
sonra robot sensor bilgilerini kullanarak gercek konum hakkindaki inancini artirtyor (c). Bir daha

hareket ettikten sonra robotun konum hakkindaki inanci yine azaliyor.



4.3. Kalman filtresi konum takip etme algoritmasi

Yukaridaki bir boyutlu 6rnegi matris seklinde yazarak Kalman filtresini istedigimiz boyuta kadar

hesaplayabiliriz. Ik basta bilmemiz gereken baz1 terimleri ele alalim:

K — Kalman katsayis1

P — Belirsizlik matrisi

F — Konum degisim matrisi

U — hareket vektorii

Z — en son alinan sensor bilgisi
H — sensor fonksiyonu

R — sensordeki hata matrisi

X — konumu vektorii

| — 6zdes matris

Bu bilgileri kullanarak Kalman filtersi algoritmasini asagidaki Tablo 4.3.1'de gorebilirsiniz.
Dikkat ettiginiz gibi her bir sensor bilgisi alindiktan sonra robot kendi konumunu ve olasilik

dagilimimi giincellemektedir.

Tablo 4.3.1: Kalman filtresi algoritmasi

Her sensor ve hareket bilgisi icin tekrarla:
K = P*H™*((H*P*H"+R)™?)
x =x + K*(z-H*x)

P = (I-K*H)*P

X = F*x+u

P = F*P*(F')
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Sekil 4.3.1: Kalman filtresi 6rnegi [ Thrun 35]

4.4. Kalman filtresi 6zeti

Kalman filtresi konum takip etmek ve sensor bilgilerini robotun konum olasilik dagilimi

hesabina katmak icin ideal aragtir. Yalniz robun hareketteki ve sensordeki hata paylart da

Gaussian olasilik dagilimi olarak gosterilmesi gerekir. Markov algoritmasinda da oldugu gibi

Kalman filtresi algoritmasinin iki adimi vardir: 'Hareket giincellemesi' ve 'Sensor giincellemesi'.



[Sekil 4.4.1.f]'te gordiigiiniiz gibi Hareket giincellemesi olasilik dagilimindaki belirsizligi arttirir,
Sensor glincellemesi ise olasilik dagilimindaki belirsizligi azaltir [Sekil 4.4.1.c]. Dolaysiyla
sensOr bilgisi ne kadar hatasiz ve ¢ok olursa robotun kendi konumunu takip etmesi daha da
kolaylasiyor. Kalman filtresi ve Markov algoritmalarinin temel farki ise 'Sensor giincelleme'
adimindadir. Markov algoritmasinda sensorden gelen bilgi robotun her konuma olan inang
dagilimin1 Bayes kuralin1 kullanrak glincellemek icin kullanilir. Kalman filtersindeki adimda ise
sensOrden gelen bilgi ortamdaki objelere bagli olarak ayri bir kiimeler i¢cinde konuma inang
olasiligin1 giinceller. Yani Markov algoritmasinda her bir konum i¢in olasilik hesabi yapiliyorsa,
Kalman filtresinde ise ortamdaki tiim konumlar bir Gaussian dagilimi i¢inde kabiil edilir ve
giincellenir.

Hareket giincelleme adiminda robotun nerde olacagi tahmin edilir. Bu tahmini
hesaplararken robotun hareketlerindeki hata paylar1 Gaussian dagilim olarak gézoniinde tutulur.
Sensor giincellemesinde ise gelen bilgilere bagli olarak robotun nerde olabilecegi konusunda
tahmin yapilir. Eger hareket giincellemesindeki konum tahmini yanlis yapilmis ise bu sonradan
sensor giincellemesi adiminda dogrulanir. Bu hesab1 yaparken sensorlerin hata paylar1 da goz

oninde bulundurulur.
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Sekil 4.4.1: Kalman filtresinde hareket ve sensor giincellenmesi [34].

5. MONTE-CARLO ALGORITMASI

Bu ana kadar Markov ve Kalman filtresi algoritmalar1 inceledik. Markov algoritmasi global yer
kesfetmede kullanabilir olmasina ragmen ortamin ¢ok kiiciik parcalara ayriklasmasindan dolay1
hesaplama zorluklar1 oldugunu gérdiik. Ote yandan Kalman filtresi robotun inancini bir Guassian
olarak kolay hesaplamasina ragmen global yer kesfetme problemini ¢6zemedigini gordiik. MCL
(Monte-Carlo) algoritmasi pargacik filtrelerin bir tiirii. Bu algoritma hem global yer kesfetme
problemini ¢ozebilmektedir hem de Markov algoritmasindan daha hizlidir. Bunun nedeni MCL,
robotun inancini giincellemek i¢in hizli pargacik ornekleme teknikleri kullanmasidir [Sekil
5.1.1]. Burda gordiigiimiiz pargaciklar robotun olabilecek konumlarin kiimesidir. Basta robot
nerde oldugunu bilmedigi i¢in pargaciklar ortam i¢inde her yerde dagilmistir. Robot hareket
ettigi veya sensorden bilgi aldigi zaman pargacilarin Onemine gore Orneklenen kiime
yenilenmektedir. Parcacik kiimesindeki konumlardan robotun gercek konumuna daha yakin
olanlar robotun her bilgi alisindan sonra agirlik gosterirler. Yani robotun belirsizligi azalinca
parcacik sayis1 diigmektedir ve sadece gercek konuma yakin olan parcaciklar kalmaktadir.
Giincellemeyi daha hizli yapabilmek i¢in pargagik kiimesinin biiyiikligii ger¢cek zamanli olarak
degisebilir. Dolaysiyla robot kendi konumu hakkinda emin degil iken ¢ok parcaciklar
kullanilabilir, robotun konum hakkindaki inanci arttigi zaman ise bu kiime kiigiiliir. Ayrica
kiimedeki her pargacigin robotun ger¢ek konumuna yakin olup olmadigim1 gosteren sayisal
agirhigig vardir. Bu agirlik fazla ise o parcacik robotun gercek konumuna yakin demektir, az ise
uzaktir. Sekil 5.1.1'de agir pargalar daha koyu renkte, hafif parcalar ise daha acik renkte

gosterilmektedir.

5.1. Parcacik filtreleri

MCL algoritmasinda robotun konum hakkindaki inanci Bel(X) m tane agirlikli parga ile

gosterilir. Yani:



Bel(z) = {2 p},,
yukaridaki denklemde her X; bir konumdur, Pjise o konum igin pozitif agirlik degeridir. Tiim
agirliklarin toplami 1'dir. Her konumun agirligi o konumn 6nemini anlatir. Global yer kesfetme
probleminde, robot hareket etmeden once bu pargalar robotun tiim olabilecek konumlardan

rastsal olarak secilerek agirliklar1 1/m olarak atanir. Algoritmanin sonraki adimlarinda bu

parcaciklar asagidaki gibi glincellenir:

a) X1 parcaciklarini Bel(Xi.1) kiimesinden pr.; agirligina gore rastsal olarak segmek
b) Xi1Vve uwgkullanarak x; hesaplamak. Bu hesaplamada yeni konumu hesaplamak igin
P(Xt| Ut-1,%-1) Kullanilir. Bu durumda yeni pargagiklarin agirhi@t p(X;| Ue-1,Xi.1)*Bel(x.1) olur.

c) Sonunda x; parcacigini normalize edilmemis agirliklarina gore yani p(y:| X;) gore hesaplariz.
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Sekil 5.1.1: Robot hareket etmeye baglamadan 6nceki parcaciklar kiimesi [91]



5.2. Monte-Carlo algoritmasi

Monte-Carlo algoritmasinin 2 adimi vardir. Bunlar Hareket gilincellemesi ve Sensor
giincellemesidir. Hareket giincellemesini yaparak yeni X; parcaciklarin1 rastlantisal olarak
konumlardan segilir. Sensor giincellemesi adiminda ise z; sensor bilgisini kullanarak Bel(x;)
kiimesindeki pargaciklarin agirliklar1 yeniden hesaplanir. Sensor giincellemesinden sonra yeni
kiime robotun ger¢ek konumuna daha da yaklasmis olur ¢iinkii her parcacigin se¢ilmesi onun
agirligina gore yapilmistir. Parcacigin agirlignt ise onun gercek konumuna bagli olarak

giincellenir.

Tablo 5.2.1: Monte-Carlo algoritmasi

Bel(x;) kimesinde tek ya da ¢ok az parcacik kalincaya kadar tekrar et:
Hareket glincellemesi:
Her bir Bel(x;.;) parcaci igin:
X;parcaciklarini p(X; [ Us.1,X¢1) gore seg

//Su an itibari ile sensor bilgileri parcaciklarin secimini daha etkilememistir

Sensor giincellemesi:
Her bir Bel(x;.;) parcaci igin:

Xt parcaciklarini p; agirligini giincelle

5.3. Monte-Carlo algoritmasinin gerceklestirilmesi

MCL algoritmas1 her adimda parcacik kiimesini ger¢ek konuma yakin olarak giincelledigi i¢in
sonuca yaklasir [10]. Yalmz P; agirligin nasil hesaplandigi ¢cok dnemlidir. Yani bir parg¢aciin

robotun gercek konumuna yakin olup olmadigini nasil bilecegiz sorusuna cevap verilmesi



gerekir. Robot kendisinin konumu hakkinda sadece sensor bilgisi oldugu i¢in kiimedeki
parcaciklar da o bilgiyi kullanacaktir. Robot ¢evresinin degisik 6zelliklerini algilayan sensorlere
gore agirhik hesaplama tiirleri de degismektedir. Ornek olarak robotun sonar sensérleri oldugu
zaman bu 6zellik duvara ya da kapiya olan mesafe olarak algilanabilir. Gorlintli sensor i¢in de
aynt durum s6z konusudur. Burda 6nemli olan hangi 6zellik robotun konumunu daha iyi

kesfetmesine yaramasidir. Burda 'iyi' kriteri 3 faktorden etkilenmektedir:

1. Hesap zamani: Bir 6zelligi algilamak ve hesaba katmak i¢in gecen zaman.
2. Dogruluk: Ozelligi kullanarak ne kadar dogru sonuglar elde edildigini gosterir.

3. Sonuca gitme: Bir ¢ok kerek ¢alistirildiktan sonra sonuca gidilmesini gosteren kriter.

Bu ozelliklerden ilki ultrason bilgiyi kullanarak robota olan mesafeyi gosteren iicgenleme
noktalaridir. Baz1 ortamlarda belli yerler ultrason sensor ¢ok net bilgiler verebilmektedir. Bu

yerleri kullanarak onlar1 ortamin belli 6zellikleri haline doniistiiriiz [Sekil 5.3.1].

Sekil 5.3.1: Uggenleme noktalar



Bu noktalar ile robotun arasindaki mesafe d; d, ds oldugunu varsayalim. Bu durumda her
pargacigin bu noktalar olan uzakliklari p; P2, ps oldugunu hesaplarsak, eger p; degerleri d
degerlerine yakinsa o zaman o parcacik robotun gergek konumuna yakin olarak 6rneklendigi
anlariz. Yani o parcacigin agirligi daha fazla olacaktir ve o pargaciginin sonraki adimda
secilebilmesi sans1 daha fazladir.

Ikinci o6zellik ise ortamdaki diiz ¢izgilerdir. Her ortam bir diktdrtgen olarak
modellenebildigine gore dikdortgenin her ¢izgileri bir 6zellik olarak kullanilabikir. Bu durumda
lazer tarama ile her ¢izgiye olan uzaklik Olgiilerek pargacik kiimesinin agirliklar1 ayni sekilde
hesaplanir.

MCL'de kullanabilecegimiz 6zelliklerden birisi de kapilardir. Lazer sensorleri kullanarak
acik ve kapalik kapilar1 bularak kiimedeki parcaciklarin agirliklarin o kapilara olan uzaklari ile

baglantili olarak hesaplariz.

5.4. Monte-Carlo algoritmasinin ézellikleri

MCL pargacilar 6rneklenmisini kullandigi igin bagka algoritmalardan avantajlar1 ¢goktur. Mesela:
1. Kalman filtrelerine kiyasen robotun konum inancini ¢ok parcaciklar ile ifade ettigi i¢in
robotun global yer kesfetme problemini ¢ozebilir.

2. Markov algoritmasindaki gibi robotun tiim olabilecek konumlarim1 g6z Oniinde
bulundurmadigi i¢in hafiza kullanimini azaltir.

3. Markov algoritmasina gore daha konum belirlemede daha titizdir ¢iinkii ortamdaki konumlari
ayriklastirmadan bir devamli fonksiyon olarak goriir.

4. Parcacik filtreleri robotun sensor ve hareket modellerinin her tiirlinde kullanilabilir.

5. Parcgaciklar kiimesi sadece robotun gercek konumuna bagl olarak degisir ve hesaplanmasi
kolaydir.

6. Programlanmasi kolaydir ve hizli ¢alisir.

Ote yandan algoritmanin dezavantajlar1 da vardir. Pargacik kiimesi kiigiik oldugu zaman o
kiimenin i¢inde robotun gercek konumu bulunamayabilir ¢iinkii algoritmanin her adiminda
parcaciklar azalmaktadir. Bu problemi ¢6zmek icin bazi durumlarda parcacik kiimesine
rastlantisal olarak parcaciklar eklenebilir. Bu tiir yaklasim matematiksel olarak problemi
cozemedigine ragmen bazi durumlarda ise yarar [8]. MCL algoritmas1 global yer kesfetme

problemini ¢6zebilmesine ragmen “Kacirilmis robot” problemini ¢6zmez c¢ilinkii robotun



kacirildiktan sonraki yeri bizim pargacik kiimemizde olmayabilir ve bu durumda algoritmanin
her isleyisi adiminda robotun ger¢ek konumuna yaklasilmaz. [9]'da bu problemi ¢6zebilmek icin
Karisik-MCL algoritmasi onerilmistir. Karisik-MCL'de pargacik kiimesini matematiksel olarak
degistirerek c¢ozmektedir. Bu algoritma Orneklenen pargacik kiimesinin yenilenme siirecini
tersine yapmaktadir. MCL'de hereket bilgilerini kullanarak yeni parcaciklarin yeni konumunu
belirler sonra ise her parcacigin agirlik degerini giinceller. Ikili MCL'de ise bu adimlar tersine
yapilir. Karisik-MCL bu iki yaklagimi birlestirerek global yer kesfetme problemini ¢ozer. Bu tiir
yaklagimlar global yer kesfetme problemini daha kolay ve verimli ¢dzmek igin iyi strateji
olusturuyor. Sonu¢ olarak Monte-Carlo algoritmasi ne kadar pargaciklarin secilme kalitesine
baksa da genel olarak robotun konumunu kesfetmek icin stokastik yontemlerinen en iyilerine
olarak sayilir. Ciinkii bu algoritma robotun sensér ve hareket hata ve bilgilerinin tiirline

bakmadan sonuca ulasir.



6. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Tezde inceledigimiz algoritmalar1 karsilastirmak icin 3 kriter belirlenmistir. Bunlar: ortami
ayriklastirma metodu, konum hakkinda inancin saklanmasi, etkinlik. Bunlar1 deneysel olarak
gormek i¢in bilgisayar ortaminda Python dilinde program yazildi. Bilgisayar ozellikleri Intel
Core i3-3220 3.3GHz, 8 GB RAM, Ubuntu 14.04 isletim sistemi. Yazilan programda gorsel
uygulama yapilarak algoritmalar ¢alistirildi. Her bir algoritmalar i¢in degisik sensor ve hareket
modeli belirlenerek belli ortamlarda calistirildi. Genel olarak algoritmalarin 6zellikleri Tablo

6.1°deki gibidir:

Tablo 6.1: Algoritmalarin karsilastiriimasi

Algoritma Ortam inang Etkinlik Cozdugi
Problem
Markov Ayriklastiriimis  Cok modlu Ustsel GlobalYer
Kesfetme
Kalman Devamli Tek modlu Kare Konum takip
etme
Monte-Carlo Devamli Cok modlu Etkin Global Yer

Kesfetme




Sonra boliimlerde algoritmalarin ¢aligmasini gorsel olarak karsilastirarak her algoritmanin ne
kadar siirede bittigini ve ne kadar hafiza aldigin1 inceyerek karsilastirilmistir. Genel olarak her
algoritma degisik problemleri ¢6zmesine ragmen tiim algoritmalar seyyar ve otonom robotlar
icin biiylik 6nem tasimaktadir. Bu konuda 6zellikle modern robotik biliminde ve teknolojide
biiyiik gelismeler kaydedilmektedir. Onceden kesin yani deterministik metodlar1 kullanan
algoritmalar {izerinde yogun c¢alismalar yiirimekteydi [1]. Fakat ortammn ve robotun
belirsizliklerinden dolay1 statistiksel stokastik metodlar kullanilmasi gerektigi ¢ok agiktir. Bu
tezdeki algoritmalarin karsilastirilmast robotlar i¢in yer kesfetme algoritmalarinin ne kadar
onemli ve gerekli bir ara¢ oldugunu ispatlar. Ozellikle deneysel ¢alismalar bu algoritmalarm
dezavantaj ve 1yi yanlarini agik gdstermektedir. Uygulamanin kaynak kodlarinin bir kismi tezde
ek olarak verilmistir fakat tiim olarak internet ortaminda github.com sitesinde yayimlanmistir.
Uygulamalar robotun hareket ve sensdr modellerinin hatali ve hatasiz durumlar i¢in ayrica
yapilabilmektedir. Robot hatasiz kabiil edildigi zaman kendir yerini yiizde yiiz kesfettigi
gosterilmistir. Hatali oldugu durumlarda ise yanlis konumlar icin olasilik dagilimlar1 ¢ok az bir

sekilde artmistir.

6.1. Markov algoritmasinin uygulamasi

Uygulamada kullandigimiz robot ii¢ ayr1 rengi (Kirmizi, Sar1, Yesil) hatasiz algilayan robottur.
Hareket olarak ise sadece (Sag, Sol, Ust, Alt) olan komutlar ile o ydnce bir birim hatasiz olarak
hareket ediyor [Sekil 6.1.1]. Uygulama i¢in kullanilan ortam ise 10x10 ayriklastirilmis haritadir.
Ortamdaki her ayriklastirilmig kare i¢in bir renk verilir. Bu renk robot o konumda ne algiladigini
gosterir. Gergek ortamda bu renkler robot i¢in sensdrden gelen gorsel, ultrason ya lazer bilgileri

olacaktir, bizim durumda ise simulasyonu daha kolay yapabilmek i¢in {i¢ ayr1 renk kullanilmistir.
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Sekil 6.1.1: Uygulamada kullaninilan robot modeli
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Uygulama ¢aligmaya baslayinca robot kendi yeri hakkinda bir bilgisi yoktur, ve bundan dolay1
her kare i¢in 0.01 degerinde olasilik atamistir. Yani robot her yerde olabilecegi anlamina gelir.
Bu olasilik degerleri robot her hareket ettiginde ve sensorlerinden bilgi alinca degismektedir. Bu

durum asagida gosterilmistir [Sekil 6.1.2].
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Robot bundan sonra 6 adim saga hareket ederken her defasinda sensérden bir renk okuyor, bu
renklerin dizisi /'Sart','Kirmizi','Mavi','Kirmizi','Mavi',"Mavi']'dir. Markov algoritmasinin hareket
giincellemesini (16) denklemini kullanarak yapilir. Ayrica her sensor bilgisi i¢in (9) denklemini
kullanarak olasilik dagilimi giincellenir. Bu giincellemeleri yapmak i¢in asagidaki tablodaki

kaynak kodlar1 kullanilmistir:



Tablo 6.1.1: Markov algoritmasinin hareket ve sensor giincelleme kodlari

def sense(p, Z,colors,sensor_right):
g=[[0 for row in range(len(colors[0]))] for col in range(len(colors))]
foriin range(len(p)):
forjin range(len(p[i])):
hit = (Z == colors[i][j])
qlillj]=p[i][j] * (hit * sensor_right + (1-hit) * (1-sensor_right))

s =sum(map(sum,q))

foriin range(len(q)):
forjin range(len(qli])):

qlilljl = qlillil / s

return q

def move(p, U,colors,p_move):
g=[[0 for row in range(len(colors[0]))] for col in range(len(colors))]
foriin range(len(p)):
forjin range(len(pli])):
s = p_move * p[(i-U[0]) % len(p)][(j-U[1]) % len(p[i])]
s=s+(1-p_move)*p[i][j]
qlillj] = s

return q

Sense fonksiyonu sensorden okunan Z rengi icin p olasilik dagilimimi degistirir. Bu fonksiyonda
algilanan renk ile ayni renkte olan karelerdeki olasilik degerlerini (9) denklemi ile giinceller.
Sensor_right degeri ise o sensoriin yiizde kag dogru calistigini gosterir. Colors dizisi ise
ortamdaki her bir karenin renk degerini tutan bir matristir. Hesaplamalar yapilirken tiim kareler

i¢in olasilik



degerleri hesaplandiktan sonra ayrica bu degerler normalize edilir ¢linkli ihtimal toplamlarinin
degeri bir olmasi1 gerekir. Move fonksiyonu ise robotun hareketine gore olasilik dagilimini
kaydirir. U robotun nereye gittigini gosteren vektor, p ise su andaki olasilik dagilimidir. Robot
her hareket edince bu fonksiyon olasilik dagilimini o yonde kaydirir. Eger robotun hareketlerinde
hata pay1 ¢ok ise bu fonksiyon belirsizligi arttirir eger hata pay1 yoksa sadece olasiliklarin yerleri
degisir. Bizim durumda Move ve Sense fonksiyonu 6 defa her hareket ve sensor bilgisi igin

calistirtlip asagidaki gibi sonuglar elde edilmistir:

Markov Algoritmasi Uygulamasi: Yuksek Lisans Tezi

Sekil 6.1.3: Robot 6 defa saga gittikten sonraki olasilik dagilimi
Gordiiglinliz gibi bu durumda iki konum esit olasilikla robotun ger¢ek konumu igin adaydir.
Siyah cerceve ile gosterilen ve ihtimalleri 0.5 olan kareler robotun ger¢cek konumu olmaya
adaydir. Bunun nedeni ['Sari’,'Kirmizi','"Mavi','Kirmizi','Mavi','Mavi'] sensor dizisinin 6 defa
saga girerek algilanabilecek satirlar 4 ve 7'dir. Bu durumda robotun yeri tam olarak

kesfedilememistir ¢iinkii iki konumun olasilik degeri aynidir. Fakat robot eger bir adim daha



saga gidersek robotun konumu kesinlesecektir ¢iinkii 0.5 degerindeki karelerin sagindaki kare
rengi iki durumda da farklidir. Bir adim saga gittikten sonra robot kendi konumunu tam olarak
kesfetmistir ve bu durum Sekil 6.1.4'te gosterilmistir. Bu Ornekte robotun sensér ve
hareketlerinin hata paylarinin olmadigi durum gosterilmistir ve robotun konumuna ilgisi olmayan
kareler i¢in 0 olasilik degeri hesaplanmistir. Eger robotun belli hata paylar1 olsaydi bu degerler
0'dan farkli olurdu. Ornegin baz1 durumlarda

robot saga gitmeye calisirken yerinde dikili kalsaydi bu durumda o konum igin olasilik dagilimi
robotun hata pay1 oraninda artmis olacakti. Ayni sekilde robotun Sar1 renkte olan bir konumda
Kirmiz1 algilasaydi, o zaman her Kirmiz1 karenin olasilik degeri sensoriin hata pay1 oraninda

artmis olacaktir.

Markov Algoritmasi Uygulamasi: Yuksek Lisans Tezi

Sekil 6.1.4: Robot kendi konumunu kesfediyor
Yukaridaki sekilde robot 7 adim saga giderek sirastyla
['Sart’,'Kirmizt','Mavi','Kirmizi','Mavi','Mavi', 'Sari'] renkleri algiladi. Arda arda bu renkler

sadece 7'ci satirda oldugu icin robot kendi konumunu tam olarak kesfetmistir.



6.2. Kalman filtresinin uygulamasi

Konum takip etme Orneginde ise robotu baslangicta belli bir konuma (B) yerlestirecegiz.
Ortamimin yine kare seklinde 12x12 ortam olsun ve robotumuz bir birim mesafeye tiim yonlere
hareket edebildigini varsayalim. Robotun ilk bastaki konumu (4,12) olsun, yani 4 satirda 12
siitinda robotumuz olsun. Bu uygulamada robot hareket ederken belli odometri bilgilerini
kullanarak ortamda ne kadar mesafe kat ettigini bilecektir. Bizim Ornekte robot bu bilgileri
kullanarak her adimdan sonra [x,y] degerini hesaplamaktadir. Kalman filtresinin amact bu
bilgileri kontrol ederek dogrulamaktir. Bunun nedeni bazen sensor ve hareket bilgiler hatali
olduklarindan dolayr robot kendisini bagka yerde oldugunu diisiinebilir. Ornegin robotun
giderken tekerleri spin atmis ise robot kendisini spin attigi mesafe kadar gitmis oldugunu
diistinebilir. Bizim 6rnekte robotun odometri

bilgilerinden alinan degerler dizisi [[5., 10.], [6., 8.], [7., 6.], [8., 4.], [9., 2.], [10., 0.]] dir. Yani
robot her hareketinden sonra [x,y] bilgisini yenilemektedir. Kalman filtresi sadece robotun
konumunu dogrulamak ile kalmayip robotun hizini da tespit etmektedir. Uygulama g¢alistiktan
sonra robotun tespit edilmis konumu [9.99, 0.001] dir ve hiz1 X ekseninde 10 birim/saniye ve y -
20 birimkare/saniye olarak hesaplanmistir c¢linkii odometri Ol¢iimleri her 0.1 saniyede

giincellenmistir. Tablo 6.3.2'de algoritmanin gorsel uygulama sonucu gosterilmistir.

6.3. Algoritmalarin ozellikleri

Algoritmalar calistirildiktan sonra asagidaki gibi sonuclar elde edildi. Bu sonuglar gercekei

olmasi i¢in grafik arayiizii hesaba katilmadi ve her program bagimsiz olarak ¢aligtirildi.

Tablo 6.3.1: Algoritmalarin hafiza ve siire bilgileri

Algoritma Hafiza Sire

Markov 223 KB 560 ms




Kalman 60 KB 311 ms
Monte-Carlo 28 KB 602 ms

Yukaridaki tabloda gordiigiimiiz gibi Markov algoritmasi hafizada ¢ok yer kapladigina ragmen
Monte-Carlo algoritmasindan daha hizli ¢alismaktadir. Bunun nedeni Monte-Karlo
algoritmasinin pargacik kiimesinin Orneklenmesi ve daha sonra iyilestirilmesi tamamen
rastlantisal olmasindan. Ote yandan Monte-Carlo algoritmas1 ¢ok kiiciik pargacik kiimesini
kullanarak problemi ¢6zebilmesinden dolayr hafiza kayb1 daha azdir. Bu 6zellik ger¢cek zamanli
modern robotlar i¢in ¢ok dnemlidir. Kalman filtresi ise sadece robotun konumunu takip ettigi

icin hem Markov algoritmasinan hem de Monte-Carlo algoritmasindan daha hizli ¢alisir.

Tablo 6.3.2: Kalman filtresi 6rnegi




6.4. Sonug

Bu tezde yer kesfetme problemlerini ¢ozmek igin algoritmalar incelenerek uygulamalari
yapilmistir. Konum takip etme probleminde robotun baslangi¢ konumu bilinmektedir ve bir kag
hareket sonrasinda robotun konumunu kesinlestirilmesi gerekir. Robotun global yer kesfetme
problemi ise robotun baslangictaki konumu bilinmemektedir ve robot baslangicta hicbir bilgisi
olmadan kendi konumunu kesfetmesi gerekir. Bu durumda robot kendi konumu hakkinda farkl
tahmin ve mang olusturmararak stokastik ydntemler ile problemi ¢dzmeye calisir. Ornek olarak
'Konum takip etme' problemini ¢dzmek i¢in Kalman filtresi ve Gelistirilmis Kalman filtresi
kullanilabilir [37]. Kalman filtresi algoritmasinda robotun konum hakkinda tahmin ve ianci
Gaussian dagilimi ile gosterilmektedir ve sorunu ¢ozmek icin robotun odometri bilgileri
kullanilmaktadir. Fakat Kalman filtresi global yer kesfetme prolemini ¢6zememektedir. 'Global
Yer kesfetme' problemini ¢6zmek i¢cin Markov modelini kullanan algoritma incelenip baska 'Yer
kesfetme' algoritmalar1 ile karsilastirilmaktadir. Markov yer kesfetme algoritmasi ortamda
robotun olabilecek tiim konumlar i¢in olasilik tahminlerini hafizasinda tutmaktadir. Belli bir
konum i¢in olasilik degeri baska konumlara kiyasen yiiksek degere ulastigi zaman, robot kendi
konumu kesfetmis demektir. Markov modelinin problemi ¢dozmeye yonelik stokastik yaklagimi
robotun konumu hakkinda kesin bilgisi olmadigi durumlar i¢in avantaj saglamaktadir. Bu tiir
'cok 1htimalli' yaklagim robot i¢in her zaman gereklidir ¢linkii modern otonom robotlarin sensor
bilgilerindeki ve hareket sonuglarindaki hata paylari stokastik yaklasimi gerektirmektedir.
Algoritmadaki kullanilan ortamin haritasini ayriklagtirma ve kiiglik parcalara bolme her konum
icin olasiliklar1 gbze almayr saglamaktadir. Baska yer kesfetme algoritmalari ise ortamin
haritasin1 belli bolgeleri bolerek, bolge olasiligr bilgisini hafizasinda tutmaktadir. Bu durumda
robot bir bolgenin i¢indeki iki farklt konumda bile olsa algoritma robotun bir konumda oldugunu
gosterir[36]. Monte-Carlo algoritmasi ise Markov algoritmasinin zayif taraflarini ¢zecek sekilde
ayarlanmistir. Ornek olarak Monte-Carlo algoritmasinin robotun hafizasinda sakladig: bilgi
miktar1 ¢ok azdir. Bunun nedeni her bir konumun olasilik degerini tutmanin yerine sadece
robotun gercek konumuna yakin olan konulardaki parcaciklar: hesaba katmasidir.

Sonug olarak her 'Yer kesfetme' problemlerin tiirleri ig¢in farkli algoritma kullanarak
robotun verimliligi artirilabilir. Konum takip etme i¢in Kalman filtresi kullanilirsa ¢ok verimli
olur, fakat ayn1 zamanda Markov algoritmas1 kullanilabilir. Global yer kesfetme problemi i¢in

ise Monte-Carlo algoritmas1 Markov algoritmasinan daha hizlidir, ancak 6rneklem pargaciklarin



0zenle secilerek ortamin Ozellikleri dogru secilmelidir. Bu algoritmalar robotun 'Yer kesetmek'
en onemli araglardir ve robotun yer kesfetme kabiliyeti otonom ve seyyar olabilmek i¢in en

onemli sartlardandir.
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