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Seyyar robotlarin konum belirleme problemi robotun ortamdaki kendi konumunu bulmaya
yonelik ¢alismasidir. Konum belirleme kabiliyeti seyyar ve otonom robotlar i¢in dnemli rol
oynar ¢linkii robot amacina ulagsmak i¢in konumunu bilmesi gerekir.

Konum belirleme probleminin birkag turdl vardir. En temel problem 'Konum takip etme'dir.
Bu durumda robotun baslangi¢ konumu bilinmektedir ve bir kag hareket sonrasinda robotun
konumunu dogrulamaya 'Konum takip etme' denir. Global konum belirleme ise daha zordur,
¢linkii bu problemde robotun baslangictaki konumu bilinmemektedir ve ayrica robotun
hareket ve sensorlerinde hata olabilir. Bu durumda robot sensér ve hareket bilgilerini
kullanarak konumu hakkinda farkli tahmin ve mang olusturduktan sonra problemi stokastik
yontemler ile ¢6zmesi gerekir.

Bu calismada robotun konum belirleme problemini ¢ozen stokastik algoritmalar incelenip
birbiri ile kargilastirilmaktadir. Bunu yapmak igin Markov, Kalman ve Monte-Carlo
algoritmalar i¢in gorsel uygulama yapilarak problemi ¢6zmedeki gegerliligi
gosterilmektedir.

Seyyar Robot, Konum belirleme, Markov, Kalman, Monte-Carlo, Stokastik yontemler.

A Comparative Analysis of Stochastic Algorithms Used for Mobile Robot

Abstract

Keywords

Localization
The problem of mobile robot localization is the problem of finding robots position in its
environment. Localization ability plays important role for mobile and autonomous robots
because robot must know its position to reach the goal.
There are several types of localization problem. The fundamental one is 'Position tracking'.
In this case the initial position of the robot is known and the problem is at correcting its
position after moving some steps is 'Position tracking'. Global localization is harder because
in this problem the robots initial position is not known and the movement and sensing of the
robot may be erroneous. In this case robot must use the movement and sensor information to
generate some belief about its position and solve the problem using stochastic methods.
This study analyzes and compares stochastic algorithms for solving robot localization
problem. To achive this, visual applications for Markov, Kalman and Monte-Carlo
algorithms are implemented and their validity in solving the robot localization problem is
shown.
Mobile Robot, Localization, Markov, Kalman, Monte-Carlo, Algorithm, Stochastic methods.
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1 GIRIS

Robotlarin konum belirleme problemi robotun ortamdaki kendi konumunu bulmaya
yonelik calismasidir. Konum tespit etme kabiliyeti otonom robotlar i¢in 6nemli rol oynar ¢lnki
robotun bagarili olabilmesi i¢in konumu bilinmelidir. Ayrica bu kabiliyet robotun tam otonom
olabilmesi i¢in en dnemli sartlardandir [1].

Robot konum belirleme probleminin birkag tiirii vardir [2]. En temel konum belirleme
problemi 'Konum takip etme'dir. Bu durumda robotun baglangi¢c konumu bilinmektedir ve bir kag
hareket sonrasinda robotun konumunu kesinlestirme 'Konum takip etme' problemidir. Robotun
‘Global konum belirleme’ problem ise daha zordur, ¢iinkii bu problemde robotun baslangigtaki
konumu bilinmemektedir ve ayrica robotun hareket ve sensorlerinde hata olabilir. Bu durumda
robot kendisinin nerede konumlandigi1 hakkinda kesin bilgisi yoktur ve kendi konumu hakkinda
farkli tahmin ve 1nang olusturmasi gerekiyor. 'Kacirilmis robot' problemi ise ¢oziilmesi daha
zordur [22]. Bu problemde robot bildigi ortam ve konumdan 'kacirilarak' baska konuma
yerlestiriliyor. 'Kagirilmig robot' probleminin 'Global konum belirleme' probleminden farki robot
kendisinin farkli bir konumda oldugunu zannetmesidir. 'Global Konum belirleme' probleminde
ise robotun kendi bilgisizligi hakkinda haberdardir. Yukaridaki problemleri ¢6zmek icin ¢ok
algoritma mevcuttur [23]. Ornek olarak Konum takip etme' problemini ¢ézmek igin Kalman
filtresi ve Gelistirilmis Kalman filtresi kullanilabilir [16]. Kalman filtresi algoritmasinda
robotun konum hakkinda tahmin ve inanci Gaussian dagilimi ile gosterilmektedir ve sorunu
¢ozmek i¢in robotun odometri bilgileri kullanilmaktadir.

Bu makalede 'Konum belirleme' problemini ¢ozmek igin Markov modelini kullanan
algoritma incelenip baska 'Konum belirleme' algoritmalar1 ile karsilastirilmaktadir. Markov
konum belirleme algoritmasi ortamda robotun olabilecek tiim konumlar igin olasilik
tahminlerini hafizasinda tutmaktadir. Ornek olarak hareket etmeye baslamadan &nce robot kendi
konumu hakkinda higbir bilgiye sahip olmadigindan dolay1 olasilik dagilimi ortamdaki her
konum i¢in aynidir. Bir ka¢ hareket sonrasinda bazi konumlar i¢in olasiliklar bagka konumladan
fazla olabilir ¢linkii robot kendi yerini tam olarak saptayamamustir. Belli bir konum igin olasilik
degeri bagka konumlara kiyasen yiiksek degere ulastigi zaman, robot kendi konumu kesfetmis
demektir. Markov modelinin problem ¢6zmeye yonelik stokastik yaklasimi robotun konumu
hakkinda kesin bilgisi olmadigi durumlar i¢in avantaj saglamaktadir [3]. Bu tiir '¢cok ihtimalli'
yaklagim robot i¢in her zaman gereklidir ¢linkii modern otonom robotlarin sensor bilgilerindeki
ve hareket sonuglarindaki hata paylar1 stokastik yaklagimi gerektirmektedir. Algoritmadaki
kullanilan ortamin haritasim1 ayriklagtirma ve kiigiikk pargalara bdlme her konum ig¢in
olasiliklart goze almayi saglamaktadir. Ayrica ortamin ¢ok kiigiik pargacik kiimesi olarak
algilanmasi robotun hareket sonucunda dogan her tiirli konumu kapsamasini saglamaktadir.
Bunun disinda robotun sensor bilgilerinin her tiirli yonden kullanilmasim saglamaktadir.
Bagka konum belirleme algoritmalari ise ortamin haritasini belli bolgeleri bolerek, bolge olasilig
bilgisini hafizasinda tutmaktadir. Bu durumda robot bir bdlgenin igindeki iki farkl
konumda bile olsa algoritma robotun bir konumda oldugunu gosterir [4]. Bunun diginda 6zel
isaret kullanan 'Konum belirleme' algorimalart mevcuttur. Bu tiir algoritmalarda robot kendi
yerini Ozel isaretlere bagintili olarak saptamaktadir [17]. Fakat robot her zaman 6zel isaretleri
goremeyebilir ve gorse bile bazen ortamdaki baska nesnelerden ayirmayablir [15].

Bu c¢alismada yukaridaki sorunlart ¢ézmek igin stokastik yontemleri kullanan
Markov konum belirleme algoritmasi incelenip gorsel uygulamasi yapilmaktadir. Sonug olarak
bagka stokastik konum belirleme algoritmalar ile karsilastirilarak avantajlart gOsterilmektedir.
Modern robotlardaki hata paylar statistiksel ve stokastik yaklagim gerektirmektedir. Bu ¢alisma
ise tam seyyar ve tam otonom robotlarin olusabilmesi i¢in biiyiik katki saglayacaktir.
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1.1. Konum belirleme 6rnegi

Markov konum belirleme algoritmast ortamin haritasini ve robotun sensor bilgilerini
kullanalarak robotun kendi konumunu belirleme problemidir. Bu algoritmada ortamdaki
ayriklastirilmig her konum igin belli bir olasilik verilerek robotun her adimindan sonra bu
olasiliklar giincellenir. Ornek olarak sadece duvallar1 ve 3 kapisi olan bir boyutlu ortanmi alalim
[Sekil 1.1.1]. Robotumuz ise sadece saga hareket edebildigini ve hareket hata paymi simdilik
olmadigin varsayalim. Ayrica robotun sadece kapi ve duvari ayirt edebilecek sensOrll var
oldugunu varsayalim. Simdi robotu bu ortamda bir yere koydugumuzu varsayalim, fakat robot
hangi yere koyuldugunu bilmemektdir. Markov konum belirleme algoritmasinda bu durumu her
konum i¢in ayni ihtimali vererekgosterilmektedir [Sekil 1.1.1.a]. Bir adim saga gittikten sonra
robotun sensorii  kapr algiladigini varsayalim. Bu bilgileri kullanarak robotun konumlar
arasindaki olasilik dagilimi kapilar arasinda esit olacaktir [ 13]. Bunun anlami robot hangi kapinin
yaninda oldugunu saptayamamistir ve robotun elindeki bilgi konumunu saptamak igin yeterli
degildir [Sekil 1.1.1.b]. Bir adim daha gittikten sonra robot duvali gormektedir ve olasilik
dagilimi kapilardan sonraki duvallarda esit olarak goriilmektedir. Bu islem olasilik dagilimlarin
saga kaymasi olarak da goriilebilir[Sekil 1.1.1.c]. En son adimda robot saga gittikten sonra kapiy1
algilamaktadir ve dogru olarak ikinci kapinin yaninda olma ihtimali ¢ok yiiksektir, ¢linkii (kapi,
duval, kapr) tigliistinii ancak bu 3 hareket sonrasinda ikinci kapinin yaninda gorebilir.
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Sekil 1.1.1: Konum belirleme 6rnegi

2. TEMEL KAVRAMLAR

Algoritmay1 detayli olarak incelemeye baslamadan 6nce temel kavramlara bakalim. ilk
basta robotun konumunu | degiskeni ile gosterelim. |, 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 olabilecegi konusunda bir olasilik
dagilimma sahiptir. Bel(L;) robotun tzamanindaki ortamdaki olabilecegi yerler iizerinde
olasilik fonksiyonu olsun. Mesela Bel(L=I) degeri robotun t zamaninda | konumunda olabilme
ihtimalini verir. Bu deger iki durumda degisir: birincisi eger robot sensor araciligi ile ortam
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hakkinda belli bilgi edinirse, ve ikincisi robot hareket sonrasinda yer degistirirse [5]. 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.

d={dy, dy,..., d} (1)

Bu dizideki her deger 0<=t<=T zaman aralig1 i¢indeki sensor ya da hareket bilgislidir.
Burdaki bu bilgiyi zaman olarak indeksler, T ise en son alinan bilginin zamanidir. Tam olarak
dizisi ise biitlin alman bilgileri simgeler, bu diziyi bundan sonra veri dizisi diye adladiracagiz.

2.1. Ortam haritasimin ayriklastirilmasi

Degisik konum belirleme algoritmalar1 ortam ayriklastirmak i¢in haritay1 topolojik
Ozelliklerine bolmektedir [6]. Bu tiir ayriklastirma tiirii konum belirleme sorunun ¢6zebilir fakat
ortamin degisik konumlari ¢ok kaba bir sekilde bir bibirinden fark ettigi icin konum belirleme de
tam olarak yapilamiyor, ¢iinkii ortami topolojik Ozelliklere gore bolme tam olarak bir yerin
konumunu tanimlayamaz. Ayrica bu tiir topolojik ayriklagtirma sonucunda ortamda robotun
algilayabilecegi ve fark edebilecegi 6zel veya soyut isaretler olmali ki robot sensor araciligi
ile bu tiir bilgileri baskalardan ayirlabilsin [15]. Bu varsayimlardan dolay1 yapilandirilmamis
ortamlari topolojik olarak konumlara ayriklastirmak ¢ok zor ve verimsiz oluyor. Markov konum
belirleme algoritmasinda ise ortamdaki en ince konumlar1 bile géz Oniinde tutmak igin
haritay1 1zgara gibi parcalara ayriklastirmaktadir [Sekil 2.1.1]. Robot ise bu ortamdaki her bir
konumda olabilecegi konusunda i¢in belli bir inanci(belief) vardir ve bu olasiligi Bel(Lt=l) ile
ifade ederiz. Dikkat ettiginiz gibi inan¢ her zaman degisebileceginden dolay1 zamana(T) bagli
olarak ifade ediyoruz

Del (Ly=1)

v

X

Sekil 2.1.1: Ortamin ayriklastirilmasi

Bu metod ile ortamdaki robotun olabilecek tiim yerler birim kare seklinde gosteriliyor.
L(x,y) boyutlarinin en kiigiik karesinin uzunlugu yaklasik 10 cm dir. Yalmiz sekildeki
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ayriklastirma ortami ¢ok kiiciik pargaciklara bolebilmesine ragmen, robotun tiim olabilecek
konum ve durumlar icin hesaplama yapmasi ve hafizasinda bilgi tutmasi robot i¢in aleyhte durum
olusturur.

2.2. Hareket modeli

Robot bir konumda hareket ettigi zaman hareketin hangi konuma goétiirecegini gosteren
olasilik dagilimi hareket modelidir, bu model P(l | a,I") ile gosterilir. Bu ifadede I' robotun
hareket etmeden 6nceki konumu, a ise robotun hareketi ve | hareket sonrasindaki robotun yeni
konumu. Bazen robotun hareketleri beklenen konuma getirmedigi icin bu model robotun
hareketlerindeki hata paylarin belirler. Ornek olarak eger robotun saga gitme ¢abas1 90% ihtimal
ile robotu bir birim saga kaydiriyorsa ve 10% ihtimal ile robotu ayni konumda hareketsiz
birakiyorsa hareket modeli asagidaki gibidir:

P((x+1y) | 'saga git', (x,y)) = 0.9 )
P((xy) | 'saga git', (x,y)) = 0.1 3)

Yukaridaki ifadede goriildiigii gibi bu tiir hareket modeli robotun hatali isleyisinden
dogan sonuglar1 da g6z 6niinde bulundurur. Pratikte hareket modelinin degerini yaklasik olarak
bulabiliriz ya da robot kendi hareketetlerinin sonucunda bu modeli hesaplayabilir [7].

2.3. Sensor modeli

Robot belli bir konumda sensorden s degerinde bir bilgi aldigimi varsayalim. Bu bilgiyi
kullanarak robot kendisinin hangi konumda olabilecegi olasiligini gosteren modele sensér modeli
deriz. Bumodel P(s | 1) ile ifade edilir. Ornek olarak robotun 3 degisik renk sensorii oldugunu
varsayalim ve belli bir anda robot sar1 rengi algiladigini varsayalim. Ortamin
ayriklastirilmig haritasinda toplam 100 konumdan 25 konumda robot sar1 renk algilayabilecegi
hesaplanmis ise sensor modeli asagidaki gibi olacaktir:

P('Sart renk algiladim’ |'Sar1 renkte olan tiim konumlar') = 0.25(4)

Farkettiginiz tizere robot sensér modelini hesaplamak i¢in tiim sensor bilgisi goz oniinde
tutarak tiim degerleri hesaplamasi gerekiyor. Mesela robotun sensorii kamera ise tim
gorebilecegi resim tiirleri i¢in olabilecek konumlar1 hesaplamasi gerekir, ve su anki
bilgisayarlarda bunu ger¢ek zamanli olarak yapmak imkansizdir. Onun i¢in algoritma ¢alismaya
baglamadan once sensorlere bagli olan tim olasiliklar bir defa hesaplaniyor. Yani haritadaki
algilanabilecek tiim sensor bilgilerine bagli olarak hangi konumda olabilecegi ihtimali
hesaplaniyor. Onceden 6rnek verdigimiz robotun 3 tane renk(Sar1, Kirmizi, Mavi)sensérii varsa
sensor modeli {i¢ farkli degerlerden olugur:

P('Sart renk algiladim' |'Sart renkte olan tiim konumlar')
P('Kirmizi renk algiladim' |'Kurmizi renkte olan tiim konumlar') (5)
P('Mavi renk algiladim' |'Mavi renkte olan tiim konumlar')

Yalniz yukaridaki durum sensdrlerin hatasiz oldugu zamanlar gegerlidir. Sensoriin hatali
olabilecegi durumlarda ise hata pay1 da géz oniine alinmasi gerekir.

3. KONUM BELIRLEME ALGORITMALARI
Konum belirleme algoritmalarinin genel olarak iki adimi vardir: birincisi sensor
giincellemesi, ikinci adimi ise hareket giincellemesidir. Sensor glinceleme adiminda robot
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ortamdan alinan bilgiye gore kendisinin konumu hakkindaki inancini giinceller. Genellikle bu
adimda robotun belli konuma olan inanci artarak biraz daha kesinlesir ¢iinkii ortamdan alinan
bilgi robotun konumunu belirlemek i¢in 6nemli katki saglar. Hareket giincelleme adiminda ise
robotun konum ile ilgili olasilik dagilimi robotun hareket ettigi yonde kayar. Eger robotun
hareketlerinde hata pay1 varsa bu adimda robotun belli konuma olan inanci azalir. Bu iki adim bir
konumdaki olasilik degeri bagka konumlardan fazla oluncaya kadar devam eder.

Thugk;t

e

Sensor
Sekil 3.1: Konum belirleme algoritmasinin adimlari

Bu calismada konum belirmelek i¢in ii¢ algoritma incelenir. Markov, Kalman, ve Monte-
Carlo. Markov algoritmasinda robot her konum i¢in olasilik degeri atayarak o degerlerin tiimiinii
her adimda giinceller. Kalman agoritmasinda ise tiim degiskenler Gaussian dagilimi olarak
modellernir ve sadece bir dagilim giincellenir. Monte-Carlo algoritmasinda ortamdaki konumlar
rastgele secilerek robotun konumu tahmin edilmeye c¢alisilir. Sonraki bdliimlerde bu algoritmalar
detaylo olarak incelenir.

3.1. Markov algoritmasi

Algoritmanin tamami Tablo 3.1.1'de gosterilmistir. Genel olarak P(l | a,I") ifadesini
robotun hareket modeli ¢iinkii bu ifade robotun hareketi onun konumunu nasil etkiledigini
modeller. P(s | I) ifadesini ise robotun sensor modeli diye adlandirtyoruz ¢linkii bu ifade
robotun sensoérlerinin konuma bagli olarak nasil bir sonug¢ verdigini modeller. Markov konum
belirleme algoritmasinda P(Lo=I), yani Bel(L,) robotun baslangigtaki konumunun ihtimal
hesabin1 verir. Bu olasilik dagilimi farkli sekilde atanabilir, fakat genel olarak iki tiir baslangic
vardir: Eger robotun baslangi¢ konumu hig bilinmiyorsa P(L,) 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 elemant i¢in o verinin
hareket veya sensor bilgisi olduguna dayanarak robotun her bir konum igin olasilik
hesaplar1 giincelleniyor. Sensor giincelleme adiminda ‘Bayes’ kurali kullanarak robotun konuma
olan inancini gosteren olasilik dagilimi giincellenir. Hareket glincelleme adiminda ise ‘“Toplam
olasilik’ kural1 kullanilir. Bu giincelleme olasilik dagilimi belli bir degerlere ulagincaya kadar
devam eder. Bizim kullandigimiz algoritmada eger belli bir konumun olabilme ihtimali bagka
konumlarda fazla ise algoritma robotun konumunu kesfetmis olur. Bazi durumlarda bu ihtimalin
belli bir sinir1 gegmis olmasi istenir [7].

Tablo 3.1.1: Markov algoritmainin s6zde kodu.

Ortamdaki her konum | i¢in baslangi¢ degerini ata:
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Bel(Lo=I) = P(Lo=I)

Bir konunum ihtimal degeri digerlerinen fazla oluncaya kadar tekrar et:
Eger gelen veri St sensOr verisi ise:
ar = 0
Ortamdaki her konum I igin:
Bel(Lt=I) = P(st | I) * Bel(Lt.,=l)
ar= ot + BE|(LT:|)

Ortamdaki her konum I igin:
ar = BE|(LT:|) / ot

Eger gelen veri ar hareket verisi ise:
Ortamdaki her konum I igin:
Bel(Lt=1) = | P( | ar,I") * Bel(Lt,=I") * dI".

3.2. Kalman algoritmasi

Kalman filtersi normalde sinyal islemede kullanilan giriiltiiyli kaldirma metodudur.
Bizin durumda ise robotun sensor ve hareketteki hata paylarini giiriiltii olarak kabiil ediyoruz.
Yani robot belli bir sensor verisi elde ettigi zaman belli bir oranda hatas1 olabilir. Ornek olarak
robot bir konumda sensorii kirmizi 11k algiladigl zaman aslinda goriinen sari 11k olabilir. Veya
sag tarafa hareket ettigi zaman sonug¢ olarak yerinde kalabilir. Kisaca Kalman filtresi robotun
konumunu hata pay1 olan bir sistemden g¢ikaran algoritmasidir. Konum dedigimiz zaman (X,y)
ikilisini kast ediyoruz. Kalman filtersinin ¢aligmasi i¢in ayrica robotun sensdr ve hareket
bilgilerinin olmas1 gerekir. Bu bilgilerin hata paylar1 Gaussian olasilik dagilimi ile modellenmis
ise Kalman filtresi robotun konumunu optimal bir sekilde bulacagi kesindir [20]. Ayrica robotun
ilk bastaki konumun da bilinmesi sarttir ¢iinkii algoritma ¢aligmaya baslamadan 6nce robot kendi
konumu hakkindaki inanci Gaussian olarak modellenmesi gerekir. Kalman filtresi konum takip
etmek ve sensor bilgilerini robotun konum olasilik dagilimi hesabina katmak icin ideal aragtir.
Markov algoritmasinda da oldugu gibi Kalman filtresi algoritmasinin iki adimi vardir: 'Hareket
giincellemesi' ve 'Sensor giincellemesi'. [Sekil 3.2.1.f]'te gordiigiiniiz gibi Hareket giincellemesi
olasilik dagilimindaki belirsizligi arttirir, Sensor gilincellemesi ise olasilik dagilimindaki
belirsizligi azaltir [Sekil 3.2.1.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 sensoérden gelen bilgi
robotun her konuma olan inan¢ dagilimin1 Bayes kuralin1 kullanrak giincellemek i¢in kullanilir.
Kalman filtersindeki adimda ise sensdrden gelen bilgi ortamdaki objelere bagli olarak ayr1 bir
kiimeler iginde konuma inang olasiligini giinceller. Yani Markov algoritmasinda her bir konum
icin olasilik hesabi yapiliyorsa, Kalman filtresinde ise ortamdaki tim konumlar bir Gaussian
dagilim1 i¢inde kabiil edilir ve giincellenir. Hareket giincelleme adiminda robotun nerde olacag:
tahmin edilir. Bu tahmini hesaplararken robotun hareketlerindeki hata paylari Gaussian dagilim
olarak gézoénunde tutulur. Sensor glincellemesinde ise gelen bilgilere bagl olarak robotun nerde
olabilecegi konusunda tahmin yapilir. Eger hareket giincellemesindeki konum tahmini yanlig
yapilmis ise bu sonradan sensdr giincellemesi adiminda dogrulanir.
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Sekil 3.2.1: Kalman filtresinde ‘Hareket’ ve ‘Sensor’ giincellemesi [21]

3.3. Monte-Carlo algoritmasi

Markov algoritmasi global konum belirmede kullanabilir olmasina ragmen ortamin ¢ok
kiigiik pargalara ayriklagsmasindan dolayr hesaplama zorluklar1 vardir. Ote yandan Kalman
filtresi robotun inancini bir Guassian olarak kolay hesaplamasina ragmen global konum belirleme
problemini ¢6zemiyor. Monte-Carlo algoritmast hem global konum belirleme problemini
cozebilmektedir hem de Markov algoritmasindan daha hizlidir [9][10]. Bunun nedeni ortamdaki
her konum igin olasilik hesabi yapmak yerine algoritma belli pargacik sayisi tlizerinde
hesaplamalari yapmaktadir. Giincellemeyi daha hizli yapabilmek i¢in pargagik kiimesinin
bliylikliigli gergek zamanli olarak degisebilir. Dolaysiyla robot kendi konumu hakkinda emin
degil iken c¢ok parcaciklar kullanilabilir, robotun konum hakkindaki inanci arttig1 zaman ise bu
kiime kiigtiliir [11][12]. Ayrica kiimedeki her pargacigin robotun ger¢ek konumuna yakin olup
olmadigint gdsteren sayisal agirligigr vardir. Bu agirlik fazla ise o pargacik robotun gercek
konumuna yakin demektir, az ise uzaktir. Sekil 3.3.1'de agir parcalar daha koyu renkte, hafif
parcalar ise daha agik renkte gosterilmektedir.
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Sekil 3.3.1: Robot hareket etmeye baslamadan 6nceki pargaciklar [8]

Monte-Carlo algoritmasinda robotun konum hakkindaki inanci Bel(X) m tane agirlikls
parca ile gosterilir. Yani:
Bel(X) = {Xa@, Pati-12..m

yukaridaki denklemde her X bir konumdur, pg ise o konum igin pozitif agirlik
degeridir. Global konum belirleme probleminde, robot hareket etmeden 6nce bu parcalar robotun
tiim olabilecek konumlardan rastsal olarak secilerek agirliklar1 1/m olarak atanir [14]. Sonra
parcaciklar asagidaki gibi giincellenir:

a) X1 pargaciklarinm Bel(X;;) kimesinden p.; agirligina gore rastsal olarak segmek

b) Xxe1ve uyg kullanarak x, hesaplamak. Bu hesaplamada yeni konumu hesaplamak igin

P(Xt | Up1,Xe.1) kullanilir. Bu durumda yeni pargagiklarin agirlign p(X; | Ug.,Xe.1)*Bel(X.1)
olur.

4. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Caligmada incelenen algoritmalari karsilastirmak i¢in 3 kriter belirlenmistir. Bunlar:
ortami ayriklagtirma metodu, konum hakkinda inancin saklanmasi ve algoritmanin etkinligi. Bu
kriterleri deneysel olarak gérmek 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 igin
degisik sensor ve hareket modeli belirlenerek belli ortamlarda calistirildi. Genel olarak
algoritmalarin 6zellikleri Tablo 4.1°deki gibidir:

Tablo 4.1: Algoritmalarin karsilagtirilmasi
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Algoritm Ortam inang Etkinlik Cozdiigii
a Problem
Markov Ayriklasti Cok Ustsel Global
rilms modlu Konum Belirleme
Kalman Devamli Tek Kare Konum
modlu takip etme
Monte- Devamli Cok Etkin Global
Carlo modlu Konum Belirleme

Sonra boliimlerde algoritmalarin  ¢aligmasint  gdrsel olarak karsilagtirarak  her
algoritmanin ne kadar siirede bittigini ve ne kadar hafiza aldigini inceyerek karsilagtirilmstir.
Algoritmalar calistirildiktan sonra asagidaki gibi sonuglar elde edildi. Bu sonuglar gercekei
olmasi i¢in grafik arayiizii hesaba katilmadi ve her program bagimsiz olarak ¢aligtirildi.

Tablo 4.2: Algoritmalarin hafiza ve siire bilgileri

Algoritma Hafiza Sire

Markov 223 KB 560 ms
Kalman 60 KB 311 ms
Monte-Carlo 28 KB 602 ms

4.1. Algoritmalarin uygulamasi

Uygulamada kullandigimiz robot ii¢ ayri rengi (Kirmizi, Sari, Yesil) hatasiz algilayan
robottur. Hareket olarak ise sadece (Sag, Sol, Ust, Alt) olan komutlar ile o ydnce bir birim hatasiz
olarak hareket ediyor [Sekil 4.1.1]. Uygulama igin kullanilan ortam ise 10x10 ayriklastirilmig
haritadir. Ortamdaki her ayriklastirilmig kare i¢in bir renk verilir. Bu renk robot o konumda ne
algiladigin1 gosterir. Gergek ortamda bu renkler robot i¢in sensorden gelen gorsel, ultrason ya
lazer bilgileri olacaktir, bizim durumda ise simulasyonu daha kolay yapabilmek igin ii¢ ayr1 renk
kullanilmustir.

T

L o =

J

Sekil 4.1.1: Uygulamada kullanilan robot modeli

Uygulama ¢alismaya baslayinca robot kendi yeri hakkinda bir bilgisi yoktur, ve bundan
dolayi her kare igin 0.01 degerinde olasilik atamigtir. Yani robot her yerde olabilecegi anlamina
gelir. Bu olasilik degerleri robot her hareket ettiginde ve sensorlerinden bilgi alinca
degismektedir. Bu durum asagida gosterilmistir [Sekil 4.1.2].
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Markov aAlgoritmasi Uygulamasi: Yuksek Lisans Tezl

(1) §
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Sekil 4.1.2: Robot hareket etmeye baglamadan 6nceki inanci

o
=1
0

0.01 0.01

Robot bundan sonra 6 adim saga hareket ederken her defasinda sensdrden bir renk
okuyor, bu renklerin dizisi ['Sart’,'Kurmizi','Mavi','Kurmizt','Mavi','Mavi']'dir.  Markov
algoritmasinin hareket giincellemesini (16) denklemini kullanarak yapilir. Ayrica her sensor
bilgisi i¢in (9) denklemini kullanarak olasilik dagilimi giincellenir.

Markov Algoritmasi Uygulamasi: Yuksek Lisans Tezi

Sekil 4.1.3: Robot ald1 adim saga gittikten sonra inanci

Gordiginiiz gibi bu durumda iki konum esit olasilikla robotun gergek konumu igin
adaydir. Siyah c¢ergeve ile gosterilen ve ihtimalleri 0.5 olan kareler robotun gercek konumu
olmaya adaydir. Bunun nedeni [‘Sart’,'Kirmizi','Mavi','Kirmizi','Mavi','Mavi'] sensor dizisinin 6
defa saga girerek algilanabilecek satirlar 4 ve 7'dir. Bu durumda robotun yeri tam olarak
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kesfedilememistir ¢ilinkii 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 4.1.4'te gdsterilmistir.

Markov Algoritmasi Uygulamasi: Yuksek Lisans Tezi

0.0
0.0

0.0
0.0
0.0

0.0

Sekil 4.1.4: Robot 7 adimdan sonar kendi konumunu belirliyor

5. SONUC ve TARTISMA

Bu makalede konum belirleme problemlerini ¢6zmek icin algoritmalar incelenerek
uygulamalar1 yapilmigtir. Konum takip etme probleminde robotun baslangi¢ konumu
bilinmektedir ve bir ka¢ hareket sonrasinda robotun konumunu kesinlestirilmesi gerekir. Robotun
global konum belirleme problemi ise robotun baslangigtaki konumu bilinmemektedir ve robot
baglangigta higbir bilgisi olmadan kendi konumunu kesfetmesi gerekir. Bu durumda robot kendi
konumu hakkinda farkli tahmin ve 1nan¢ olusturmararak stokastik yontemler ile problemi
cozmeye calisir. Ornek olarak 'Konum takip etme' problemini ¢dzmek i¢in Kalman filtresi ve
Gelistirilmis Kalman filtresi kullanilabilir [16]. Fakat Kalman filtresi global konum belirleme
prolemini ¢6zememektedir. 'Global Konum Belirleme' problemini ¢ozmek igin Markov modelini
kullanan algoritma incelenip baska algoritmalar ile karsilastirilmaktadir. Markov konum
belirleme algoritmasi ortamda robotun olabilecek tiim konumlar ig¢in olasilik tahminlerini
hafizasinda tutmaktadir [19]. Belli bir konum i¢in olasilik degeri baska konumlara kiyasen
yliksek degere ulagtigt zaman, robot kendi konumu kesfetmis demektir. Markov modelinin
problemi ¢6zmeye yonelik stokastik yaklagimi robotun konumu hakkinda kesin bilgisi olmadigi
durumlar i¢in avantaj saglamaktadir. Bu tiir 'cok ihtimalli' yaklasim robot ig¢in her zaman
gereklidir ¢tinkli modern otonom robotlarin sensor bilgilerindeki ve hareket sonuglarindaki hata
paylar1 stokastik yaklasimi gerektirmektedir. Algoritmadaki kullanilan ortamin haritasim
ayriklastirma ve kiigiik pargalara bolme her konum igin olasiliklar1 gbze almayr saglamaktadir.
Baska konum belirleme algoritmalari ise ortamin haritasini belli bolgeleri bolerek, bolge olasilig
bilgisini hafizasinda tutmaktadir. Bu durumda robot bir bdlgenin i¢indeki iki farkli konumda bile
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olsa algoritma robotun bir konumda oldugunu gésterir [18]. Monte-Carlo algoritmasi ise Markov
algoritmasinin zayif taraflarim ¢dzecek sekilde ayarlanmistir. Ornek olarak Monte-Carlo
algoritmasinin robotun hafizasinda sakladigi bilgi miktar1 ¢cok azdir. Bunun nedeni her bir
konumun olasilik degerini tutmanin yerine sadece robotun gercek konumuna yakin olan
konulardaki parcgaciklar1 hesaba katmasidir.

Sonug olarak her ‘Konum belirleme' problemlerin tiirleri i¢in farkli algoritma kullanarak
robotun verimliligi artirilabilir. Konum takip etme i¢in Kalman filtresi kullanilirsa ¢ok verimli
olur, fakat ayn1 zamanda Markov algoritmasi kullanilabilir. Global konum belirleme problemi
icin ise Monte-Carlo algoritmasi Markov algoritmasinan daha hizlidir, ancak O6rneklem
pargaciklarin Ozenle segilerek ortamin oGzellikleri dogru secilmelidir. Bu algoritmalar timi
robotun konum tespit etme kabiliyeti icin en Onemli araglardir ve robotun otonom ve seyyar
olabilmek ic¢in en 6nemli sartlardandir.
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