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Otonom Robotlar igin KU-MCL Tabanh Yeni Bir Hibrit Konum
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Ozet: Lokalizasyon, bir konum tahmin problemidir ve otonom mobil robotlar (izerine yapilan ¢alismalar arasinda en kritik 5neme sahip
alanlardan biridir. Ozellikle baglangic aninda robot kendi konumunu bilmiyorsa problemin zorlugu daha da artmaktadir. Robotun
baslangi¢ aninda kendi konumunu bilmemesi problemine global lokalizasyon problemi denilmistir ve bu problemi ¢é6zmek icin literattrde
parcacik filtre tabanli lokalizasyon algoritmalar mevcuttur. Bu galismada ise bir global lokalizasyon algoritmasi olan ve baslangi¢ aninda
parcaciklarin daha akilli ve efektif bir sekilde harita lizerine atanmasini sagdlayan enerji tabanh Kendinden Uyarlamali Monte Carlo
Lokalizasyon (KU-MCL) algoritmasi incelenerek benzer enerji bolgelerinin daha optimal bir sekilde belirlenebilmesi i¢in bir yontem
Onerilmigtir. Bunun yaninda KU-MCL algoritmasi nispeten daha az pargacik kullanan standart MCL algoritmasi ile hibrit olarak
calistiginda, orijinal KU-MCL algoritmasina gére daha dogru ve guvenilir konum tahminlerinin yapildigi similasyon ve gergek ortam
deneyleri ile gdsterilmistir.
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Design and Implementation of a New Hybrid Localization Algorithm
Based on SA-MCL for Autonomous Robots

Abstract: Localization is a position estimation problem and is one of the most critical areas of research in the field of autonomous
mobile robots. Particularly, the difficulty of the problem increases when the robot lacks knowledge of its initial position. This situation is
referred to as the global localization problem, and particle filter-based algorithms have been proposed in the literature to address this
issue. In this study, we investigate an energy-based Self Adaptive Monte Carlo Localization (SA-MCL) algorithm, which is a global
localization algorithm, and propose a method to enhance the determination of similar energy regions more optimally on the map during
the initialization phase. Furthermore, we demonstrate through simulations and real-world experiments that when the SA-MCL algorithm
is used in a hybrid manner with the standard MCL algorithm, which employs relatively fewer particles, it provides more accurate and
reliable position estimates compared to the original SA-MCL algorithm.
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1 Giri ilerlemesi sayesinde, temizlik ve hizmet sektériinden akill
Irs fabrikalara kadar birgok alanda otonom mobil robotlarin yer

Son yillarda, robotik ve otonomi alaninda teknolojinin hizla ~ aldigini gérebilmekteyiz ([1], [2]). Dahasi, otonom mobil
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robotlar, fiziksel engelli kigileri glivenli bir sekilde bir yerden
baska bir yere tasimak ve bu Kkigilerin bakiminin
yapiimasina yardimci olmak gibi tibbi gorevleri yerine
getirmek igin de kullanilabilirler ([3]). Robotlarin bu tarz
gorevleri basarili bir sekilde yerine getirebilmeleri ve
belirlenen hedeflere glvenli bir sekilde varabilmeleri icin
farkli alt sistemler veya alt bilesenler arasindaki
koordinasyon ve is birliginin saglanmasi buylik énem arz
etmektedir. Ozellikle konum tahmini, haritalama, rota
planlama ve engelden kagma gibi algoritmalarin
birbirleriyle uyumlu bir sekilde c¢alismasi otonom bir
robotun performansi agisindan hayati Gneme sahiptir ([4]).
Bir robotun glvenli ve dogru bir sekilde hedeflenen bir
konuma otonom olarak ulasabilmesi igin &ncelikle
bulundugu konumu bilmesi gerekmektedir. Robot,
konumunu belirlemek igin ya Kiresel Navigasyon Uydu
Sistemi (GNSS) sinyallerini kullanir ya da Uzerine monte
edilmis algilayicilardan elde edilen 6lgim bilgilerinden
konum tahmini yapabilen lokalizasyon algoritmalarindan
yararlanir. GNSS, acgik alanlarda ytiksek dogrulukta konum
bilgisi saglayabilir; ancak fabrikalar, hastaneler, madenler,
depolar ve binalar gibi i mekanlarda ¢alisan mobil robotlar
igin tercih edilmez; ¢inkii GNSS sinyalleri binalar, agaclar
ve diger engeller tarafindan engellenebilir ([5]). Bu
nedenle, bu tlr ortamlarda galisan mobil robotlar, ic mekan
(indoor)  konum  tahmin  algoritmalarina  ihtiyag
duymaktadir.

Konum belirleme diger bir tabirle lokalizasyon, robotun
konumunu tahmin etme problemidir. Konum vektoru, iki
boyutlu konumlama igin x-y konumlarini ve yénelimi igerir.
Konumlama sorunu, bilinen bir ¢evre haritasi, algilayici
Olgimleri ve odometri verileri kullanilarak ele alinir ([6]).
Eger robot, konumunu dogru bir gekilde tahmin edemezse
seyir halindeyken kullanilan diger algoritmalar goérevlerini
dizgin bir sekilde yerine getiremez. Bu durum,
konumlama algoritmalarinin otonomiyi saglayan diger
algoritmalar arasinda ne kadar 6nemli bir yere sahip
oldugunu vurgular. Tam bir konumlama, U¢ temel alt
problemi igerir ([7]). Bunlar: kendi konumunu takip etme
(veya lokal lokalizasyon), kiresel konumlama (veya global
lokalizasyon) ve anlik konum degisimi anlamina da gelen
kaciriimis robot problemleridir ([2], [6], [7], [8]). Lokal
lokalizasyon probleminde robot, baglangic konumunu X,
bilmektedir; ancak hedef noktasina gidinceye kadar konum
hesabinda kullanacagi kontrol isaretleri u, guriltili veya
hatali olabilecedinden bir konum tahmin problemi olusur.
Bu problemden kaynaklanan belirsizlikler unimodal bir
dagilma sahiptir ve problemin ¢ézimi nispeten daha
kolaydir ([7]). Global lokalizasyonda ise robot, baslangic
konumunu bilmemektedir. Robot, bilinen bir harita
Uzerinde Uzerine Onceden monte edilmis algilayicilari
tarafindan alinan él¢gimleri kullanarak konumunu tahmin
etmeye calismaktadir. Bu sireg, lokal lokalizasyona gore
¢ok daha zordur ve bu problemden dolayl olusan
belirsizlikler multimodal yapiya sahiptir. Kagiriimis robot
problemi ise robotun konumunun anlik degisimi
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sonucunda meydana gelir. Bu degisim algilandiginda robot
icin konum tahmini, artik bilinmeyen bir rastlantisal suregtir
ve problem global lokalizasyon problemine déniusmustar.
Yani robot kendisini her kagiriimis gibi hissettiinde hemen
arkasindan problemin ¢6zimU bir global lokalizasyon
algoritmasi ile yapilmaktadir. Kalman filtre tabanl
konumlama algoritmalari unimodal Gaussian dagilima sahip
olup yalnizca lokal lokalizasyon veya kendi konumunun takip
sorununu ¢ozebilirken, parcacik filtre tabanli algoritmalar
hem lokal lokalizasyon hem de global lokalizasyon
problemlerini ¢ozebilir ([6], [7], [8]). Parcacik filtre tabanh
algoritmalar, kagirilan robotu tespit eden yontemler ile
birlikte kullanildiginda, lokalizasyonun tiim Ug¢ alt problemini
asabilir. Literatirde yer alan, belki de pargacik filtre tabanl
en populler lokalizasyon algoritmasi Monte Carlo
Lokalizasyon (MCL) algoritmasidir ([6], [7], [9], [10]). MCL
algoritmasi, multimodal yapidaki rastgele dagilima sahip
konumlama problemlerini ¢gézmek igin kullanilir. Yani global
ve lokal lokalizasyon problemlerini ¢6zmek icin
tasarlanmistir. Lokalizasyon problemini ¢ézerken, bilinen bir
haritaya her biri robotu temsil eden pargaciklar atar ve
robottan gelen O&lgumleri kullanarak her bir pargacigi
agirliklandirir.  Algoritma icindeki yeniden 6rnekleme
(resampling) algoritmasi ile bu agirliklara gore pargaciklarin
konumu yeniden dizenlenir. Agirligi dislk olan pargaciklar
elenirken, agirligi yiksek olan pargaciklar hayatta kalir.
Elenen pargacik sayisi kadar pargacik, agirligi yiksek olan
parcaciklarin bulundugu yerlere atanir. Bdylece her adimda
pargaciklar, robotun bulundugu konuma dogru daha g¢ok
yakinsar ve belli bir slire sonra pargaciklar robotun
konumunu tahmin eder. Genis boyuta sahip haritalarda
lokalizasyon problemini ¢ézmek icin ¢cok fazla pargaciga
ihtiyag duyulur. Cevrimigi c¢aligirken, her bir pargacigin
haritadan élgiim alma surecinin belirli bir islem yuka vardir.
Parcacik sayisi arttikca dogal olarak bu iglem yukd de
artmaktadir. Bu islem yUkinu hafifletmek igin literatiirde bazi
lokalizasyon algoritmalari bulunmaktadir. Bunlarin arasinda
en populler olanlarindan biri Uyarlamali (Adaptive) MCL
(AMCL) algoritmasidir ([11]). Lokalizasyonun basinda ¢ok
fazla pargacik kullaniimasi gerektiginde, AMCL sayesinde
konum belirsizligine bagli olarak pargacik sayisi azaltilabilir
veya sonradan tekrar artirilabilir. Bu yéntem ile zamanla
parcacik sayisi azaltilabilir ve islem yuki hafifletilebilir.
MCL’deki islem yukinu hafifletmeye yonelik tasarlanan bir
diger lokalizasyon algoritmasi ise Kendinden Uyarlamali
(Self-Adaptive) MCL algoritmasidir ([2], [6], [8]).

Bu calismada Kendinden Uyarlamali (KU) MCL
algoritmasinin yapisi ve ¢alisma prensibi incelenmis, global
lokalizasyon i¢in asagidaki katkilar sunulmustur:

* Global lokalizasyonun basinda parcaciklarin haritaya
akill bir sekilde atanmasi i¢in kullanilan benzer enerji
bolgelerinin optimal olarak belirlenmesine yoénelik bir
esik degeri hesabi 6nerilmigtir.

* KU-MCL ile standart MCL algoritmalarinin hibirt bir
sekilde kullaniimasi énerilmistir.
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Onerilen hibrit lokalizasyon algoritmasinin performansinin,
orijinal KU-MCL algoritmasindan daha iyi oldugu hem
simulasyon hem de gercek dinya deneyleri ile
gOsterilmistir.

Bo6lim 2’de KU-MCL algoritmasinin yapisindan ve galisma
prensibinden bahsedilmis, Bolim 3’'te KU-MCL ile standart
MCL’nin 6nerilen hibrit modeline deginilmistir. Blim 4’te
dogrulama igin simllasyon ve gercek ortamda yapilan

deney sonuglari verilmigtir. Bolim 5'te ise yapilan
galismalarin  sonuglarinin  kisa bir degerlendirmesi
yapilmis ve gelecekte yapillacak c¢alismalardan

bahsedilmigtir.

2 Kendinden uyarlamali Monte Carlo
lokalizasyon algoritmasi (KU-MCL)

Kendinden Uyarlamali (KU) MCL algoritmasi, temelinde
diger MCL algoritmalari gibi bir global lokalizasyon
algoritmasidir. Algoritmanin igindeki robotun kagirildigini
baska bir deyisle robotun anlik konum degisimini tespit
eden mekanizmalar sayesinde kagiriimis robot problemi
de c¢dzullebilmektedir. Standart MCL, Bayes tabanli bir
Markov lokalizasyon algoritmasidir. Bayes filtre teknigi,
robot lokalizasyon problemlerini anlamak ve ¢ézmek igin
glcli bir istatistiksel arag saglar ([6]). Olgiim ve kontrol
verilerinden inang (belief) dagilimini bel(x), yinelemeli
olarak hesaplar. Bayes filtresi bir Markov varsayimi yapar;
yani eder mevcut durum biliniyorsa gecmis ve gelecek

veriler bagimsizdir. bel(s;), robotun t zamaninda s;
konumunda olduguna dair 6znel inancini gdstersin.
Burada si= (xp Yo 07, Kartezyen koordinat

sistemindeki x-y koordinatlarini ve @ yonelimini iceren 3B
bir degiskendir ([6]). inang dagiimi, t zamanindaki s;
durumu Gzerindeki tim gegmis dlgumlere (zy¢) ve tim
gecmis kontrol isaretlerine (u;;) bagh olan sonsal
(posterior) olasiliktir ve denklem (1) deki gibi ifade edilebilir

(121, [6]).
bel(sy) = p(s; | ur4 204) (1)

Parcacik filtresinde ise s/in olasilik yogunlugunu veren
bel(s;) inang fonksiyonu, asagidaki gibi agirhkl
parcaciklari iceren bir kiime ile temsil edilebilir ([2]).

bel(s)) o< 5, = {(s!", o™} @)

m=1, ... M

Denklem (2)'deki ifadede sE’”] her bir par¢acigi, M parcacik
sayisini, wE’"] her bir parcacigin negatif olmayan dnem
agirh@ini, S, ise agirlikh parcaciklari iceren kimeyi temsil
etmektedir ([6]). Robotun baslangi¢ konumu s, belirli bir
standart sapma ile yaklasik olarak biliniyorsa ilk inang
dagihmi bel(sy), Gauss dagilimi ile; bilinmiyorsa rastgele
uniform dagilim ile modellenebilir ([2]). Robotun baslangi¢
konumu bilinmediginde, t, aninda durum uzayina atanan
tim pargaciklarin robotun gergek konumunda bulunma

olasiliklarinin egit oldudu kabul edilir ve w([)’"] = 1/M olarak
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hesaplanir. KU-MCL ydnteminin sunulmasindaki nedenlerin
basinda; standart MCL algoritmasindaki parcgaciklarin
haritadan élgimleri algoritma ¢evrimici ¢alisirken almalari,
bunun da algoritmanin is ylkinin artmasina sebep olmasi
ve global lokalizasyonun basinda pargaciklarin haritanin
tamamina atanmasi gelmektedir ([6]). Birincisi, pargaciklarin
haritadan Ol¢cumleri algoritma ¢evrimigi ¢alisirken almalari
sirasinda bir is yUki olusmaktadir. Genis boyutlara sahip
haritalarda c¢alisildigi zaman ¢ok sayida pargaciga ihtiyag
duyulur. Tam parcaciklar disindldiginde toplamda gok
fazla is yukl olusmakta ve algoritma yavas calismaktadir.
Algoritmanin yavas c¢alismasindan dolayl bazi anlarda
algoritmanin pozisyon tahmini robotun gergek konumunun
gerisinde kalabilmekte bu da anlik pozisyon hatalarina
neden olabilmektedir. Bu sorunu ¢ézmek igin Oncelikle
cevrimdisi ¢alisirken harita 6nbellege alinir ve Sekil 1’deki
gibi harita, nxm boyutlarinda 1zgara (grid) hicrelerine ayrilir.
Her bir 1zgara hucresinin merkezine tekdiize (uniform) ve
belli ¢ozunurlikte 360° dlgciim alabilecek sekilde algilayicilar
atanir. Bu algilayicilarin yénelim agilari da belli bir agi
¢O6zUunurligine gore degisir ve 0”den 360”'ye kadar belli agl
adimlari ile ybénelim agilan artar; o ydnelim agisinda
haritadan 6lgiimler alinip ¢ boyutlu 6lgim deposuna Gsp
kaydedilir ([6]). Cevrimici c¢alisirken pargaciklar, her
glincelleme aninda etraftan 6lgim almak yerine kendilerine
en yakin izgara hicresinin daha ©6nce depolanmis
Olcumlerini kullanirlar. Bu sayede algoritma muazzam hizli
calisabilmektedir. ikinci durumda ise KU-MCL
algoritmasinda, standart MCL algoritmasinda oldugu gibi
lokalizasyonun baglangi¢ aninda pargaciklar haritanin
tamamina atanmamaktadir. Yine Sekil 1’de gorilecedi Gizere
harita &nbellee alindiginda ve algoritma cevrimdisi
galisirken her bir 1zgara hicresindeki algilayicilarin 360°
aldigi tek bir dlcim dizisi kullanilarak o 1zgara hicresinin
enerjisi hesaplanir ve enerji deposuna G kaydedilir ([2], [6]).
Yani enerji hesabi yénelimden bagimsiz yapilr. Orijinal
yayinda ([6]) pargaciklarin haritanin tamamina atanmasi
yerine enerji bilgileri kullanilarak haritanin belirli bélgelerine
daha akill bir sekilde atanmasi Onerilmistir. Bu sayede
baslangi¢c aninda robotun konumunun daha hizli ve dogru
bir sekilde tahmin edilmesi amaglanmistir.

Harita

Sekil 1 Harita 6n bellege alindiginda gevrimdisi yapilan islemler.
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Sekil 1'deki olgimler, Im yoénelim acgisindan baslayip
yonelim agisi 2m olana kadar alinmaktadir ve Ir, agl
araligini temsil etmektedir. [ degeri, butlin uygulamalarda
1/32 olarak alinmigtir. TUm 1zgara hicrelerinin enerjileri
asagidaki denklem ile hesaplanir ve hesaplanan bu eneriji
skaler bir bUyUkluktir [2].

. ai
el =1-—— 3)

amax

Yukaridaki denklem (3)te aj, k. izgara hicresindeki
algilayicinin i. élgiim degeridir. e}, k. 1zgara hiicresindeki
algilayicinin i. 8lgimuanin enerjisidir. a,,,,, ise algilayicinin
Olgebilecegi maksimum degerdir. Enerji degerleri [0, 1]
araliginda olup algilayicinin aldigi maksimum o6lgim
degerinin enerjisi 0 iken, ¢ok klguk olgimlerin enerjisi 1’e
yakindir. Bu enerji kavrami aslinda i1zgara hicresinin
haritadaki nesnelere yakinligi ve uzakhgi ile ilgilidir. Eger
Izgara hucresi haritadaki nesnelere veya duvarlara ¢ok
yakinsa yani dar bir alandaysa enerijisi yuksek, genis bir
alandaysa enerjisi disuktur. Bir 1zgara hicresinin enerijisi,
asagidaki denklemde de goérildugi tizere algilayicinin tim
Olcim degerleri igin hesaplanan enerjilerin ortalamasidir.

I
1 .
5, =721 ¢ )

Denklem (4)’te yer alan E, degeri, k. 1zgara hiicresinin
normalize enerji degeridir. I, degeri ise alinan toplam
Olgum degeridir. Benzer enerji bolgelerinin belirlenebilmesi
icin robotun ¢evrimici galigirken etraftan aldigi élgimlerin
her birinin enerjisi yine denklem (3)’tekine benzer sekilde
asagdidaki gibi hesaplanmalidir.

5)
amax

Denklem (5)'te yer alan z, robotun i. lgim degeridir. ek,

ise robotun i. 8lcimundn enerjisidir. Robotun normalize ya

da ortalama enerjisi ise asagidaki denklemde verilmistir.

1 )
2 :;Z eh )

Denklem (6)da yer alan ZE;, robotun normalize ener;ji
degerini temsil etmektedir. Asagidaki esitsizlik kullanilarak
robotun enerjisi, haritadaki tim 1zgara hucrelerinin
enerjileri ile karsilastirilir. Enerjiler arasindaki fark belli bir
esik degerinin altinda ise o izgara hcresinin enerjisi
robotun enerjisine ¢ok yakindir ve o 1zgara hlcresi benzer
enerji bolgesi veya hlcresi olarak kabul edilir ([2][6]).

|Ep — Bl <8 @)

Denklem (7)de yer alan &, benzer enerji bodlgelerinin
belirlenmesi igin kullanilan esik degeridir. ([6])’'da bu esik
degerinin dneminden bahsedilse de neye gbére ve nasil
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belirlenecegi hakkinda detayh bir agiklama yapiimamistir.

3 Kendinden uyarlamali MCL algoritmasi ile
standart MCL algoritmasinin hibrit olarak
calismasi

Bu boélimde KU-MCL algoritmasinda yer alan benzer ener;ji
bdlgelerinin (BEB) optimal olarak belirlenebilmesi igin bir
yontem Onerilmis ve esik degeri bu ybnteme gobre
hesaplanmistir. Robotun konumu KU-MCL ile tespit
edildikten belli bir adim sonra daha az pargacik ile galisan
standart MCL algoritmasina gegcilerek yapilan konum
tahminin daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir.

3.1 BEB’lerin optimal
onerilen esik degeri

olarak belirlenebilmesi igin

Haritada Uzerinde tanimlanmis k. 1zgara hicresinin

merkezinde olan robotun t aninda belli bir agiyla gevreden

aldigi gurultulu dlgumler z;, Sekil 2’deki gibi modellenebilir.
Robot Algilayicisimn

v..\\ | | f \_.
~N ] ] ] i'_ ———+ —»Robot

L [ ! \,
- [
N

.

Sekil 2 Robot, haritanin k. 1zgara hilicresinin merkezindeyken t
aninda @ agisiyla etraftan aldigi girultili z, élgimler.

Harita 6nbellege alindiginda, haritanin k. 1zgara hicresinin
merkezine vyerlestiriimis 360° oOlcim alabilen sanal bir

algilayicinin  yine 6 agisiyla haritadan aldigi dizgin
Olcimler, Sekil 3’teki gibi modellenebilir.
Sanal Mesafe
Algilayicismm Olgfime—
™ -t !, Sanal
) J Algilayier

Sekil 3 Haritanin k. izgara hicresinin merkezindeki sanal
algilayicinin @ agisiyla haritadan aldigi élgtimler ay,.

k. 1zgara hicresinin merkezinde olan robotun; t aninda
cevreden aldigr garaltalad élgimlerin z;, robotun bulundugu
1zgara huicresinin merkezinden robotun yonelim agisina en
yakin aglyla 6nceden alinmis ve depolanmis dlgumler
cinsinden bir denklem modeli, asagdidaki gibi olusturulabilir.

Zi=a, +¢) ®)

Denklem (8)de &}, sifir ortalamali Gauss dagilimli 6lgim
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hatasini temsil etmektedir. Bu modele goére robotun
normalize enerjisi, denklem (9)’daki gibi hesaplanabilir.

Er=1- ! ;(ia}ﬁ-ie}() ©)

Denklem (9)'da yer alan &, sifir ortalamali bir 6lglim hatasi
olarak kabul edildigi icin etraftan yeterli sayida &lgim

alindiginda G {zls;'() - 0 ifadesinin sifira yaklasacagi

kabul edilmektedir. Robotun, merkezi Uzerinde oldugu
Izgara hiicresine en yakin izgara hiicresinin merkezleri
arasindaki uzaklk, 1zgara hticreleri kare seklinde ve hepsi
esit boyutlarda ise 1zgara hicresinin bir kenarinin
uzunlugu kadardir. Yani robotun i. 6lgimindn uzunlugu ile
en yakin komsu izgara hicresinin i. 6lgimu arasindaki fark
(-Aa- |€k|, Aa +|€L|) arahginda olabilir. Aa, kare 1zgara
hlcresinin bir kenar uzunlugudur. Robotun enerjisi ile
robota en yakin 1zgara hucrelerinin enerjileri E;, arasindaki
fark, asagidaki denklemdeki gibi hesaplanabilir.

Iw Ad Aa
<—Z - (10)
1 =1

— )—!*
flay Sal=7

amax amax

Denklem (10)daki sonuca gore robotun enerjisine en
yakin 1zgara hucrelerinin  optimal bir  sekilde
belirlenebilmesi i¢in bir esik degeri belirlenmis olup bu
deger asagida verilmigtir.

Aa
6= — (1D

amux

BEB’lerin optimal olarak belirlenmesi, baslangi¢ aninda
robotun konumunun tahmin olasiigini artirmak icin
o6nemlidir; ¢clinkd robotun enerjisine benzeyen bdlgelerin
sayisi ne kadar optimal belirlenirse belirli sayida BEB’lere
rastlantisal olarak uniform dagilimla atanan parcaciklarin
robotun bulundugu bdlgelere disme olasiligi o kadar artar.
Robotun bulundugu bdlgede olmayan fakat haritanin farkh
boélgelerindeki robotun enerjisine yakin enerji bolgeleri,
aslinda fazlaliktan ibaret olup robotun konumunun tahmin
edilme olasihgini disirmektedir.

3.2 MCL tabanh algoritmalarin hibrit olarak ¢aligmasi

KU-MCL ile standart MCL'nin birbirlerine goére
avantajlarinin oldugu kisimlarda, bu algoritmalari devreye
sokmak amaciyla bir hibrit lokalizasyon ydntemi
Onerilmistir. KU-MCL, BEB’leri kullanarak global
lokalizasyonun basinda robotun konumunu MCL’ye gére
¢ok daha hizl ve dogru bir sekilde tahmin edebilmektedir.
Ancak, KU-MCL algoritmasi ile konum tahmini yapilmaya
devam edildiginde parcaciklar, Oolgimleri  kendi
bulunduklari konumdan degil de kendilerine en yakin
1zgara hdcresinin 6nceden depolanmis boélimlerinden
aldiklarindan  lokalizasyon boyunca bazi hatalar
olusabilmektedir. Standart MCL'de ise pargaciklar
Olcimlerini harita Gzerinde bulunduklari konumdan alirlar;

ITU

fakat baslangigta c¢ok fazla pargacikla lokalizasyona
baslamak zorunda kalindiindan, algoritmanin islem suresi
uzamakta ve bu olumsuz durum anlik konumlama hatalarina
neden olmaktadir. Sekil 4’teki akis diyagraminda da
gorulecegi Uzere O&nerilen hibrit algoritmada global
lokalizasyonun baslangi¢ kismi KU-MCL tarafindan yonetilir.
Belli bir N adim gegtikten sonra pargaciklarin robot etrafinda
toplanip robotun konumunu tahmin ettigi farz edilir ve
bundan sonra daha az pargacikla ¢calisan MCL algoritmasi
devreye girer. Global lokalizasyonun baslangicindan itibaren
parcaciklarin tamaminin robotun bulundugu konuma
yakinsadigini garanti edecek N adim sayisi, test ve deneme
yoluyla belirlenmektedir. Bu sekilde yapilacak olan bir
lokalizasyon surecinin sadece KU-MCL ile yapilacak
lokalizasyon surecinden daha dogru ve glvenilir olacagi ileri
surulmektedir ve bu 6nerinin gegerliligini dogrulamak igin de
birtakim testler yapiimistir.

Baglangic
N'e deder ata, n=0

Robotun enerjisini~ _ _ _ _
hesapla !

. I Global |
- | Parcacik ;
20 BEleri yeni | Atama
yoniemle belidle " T T T
_______ - BEB'lerin icine

parcaciklar rastgele
uniform ata

-
1 I
1 1
1 1
1 1
' Bellege !
1 1
| Alma 1
1 1
1 1 - -
Nas | Hayir s=0 N=n? s=1 Evet
1 ILF 1
1 1
1 Harita 1 -
. X n=n+1
1 - 1 :
| Cevrimdrs X Lokalizasyon
KU-MCL ile Standart MCL ile
Iokalizasyona devam et Iokalizasyona devam et
S 5
5 Lokalizasyon
Secimi
Robot
Hayir kacinldi Evet
mi?

Gevrimici
Sekil 4 Onerilen KU-MCL + MCL hibirt algoritmanin akig diyagrami.

4 Deneysel analiz

Onerilen KU-MCL+MCL hibrit lokalizasyon algoritmasinin
gecerliligini dogrulamak, daha dogru ve guvenilir konum
tahminleri yapabildigini gdéstermek icin hem simulasyon
ortaminda hem de gercek ortamda birtakim testler
yapilmistir. Oncelikle simiilasyon testleri icin Sekil 5’teki gibi
ROS (Robot Operating System) ([12]) ortaminda bir test
platformu olusturulmustur ve lokalizasyon algoritmasinin
ihtiyag duydugu harita bilgilerini saglamak igin ROS
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ortamindaki hazir GMapping paketi ile ortamin haritasi
cikariimigtir.

Sekil 5 ROS Gazebo ortaminda olusturulan test platformu (sol)
ve bu platformun g¢ikarilan haritasi (sag).

Sekil 6’da ise ROS Gazebo ortaminda olusturulan
platforma benzer bir deney platformu gergcek ortamda
olusturulmustur ve bu platformun ROS ortaminda haritasi
cikariip MATLAB ortamina aktariimistir.

Sekil 6 Gergek ortamda olusturulan deney platformu (sol) ve bu
platformun ¢ikarilan haritasi (sag).

Sekil 5’te verilen platform Uzerinde Gazebo ortaminda
URDF modeli (Universal Robot Description Format) olan
Turtlebot3 waflle_pi ([13]) mobil robotu ile global
lokalizasyon testleri yapildiktan sonra $ekil 6’da verilen
gercek ortamda olusturulmus platform Uzerinde bu sefer
gercek Turtlebot3 waffle_pi robotu kullanilarak gergek
dinya deneyleri yapilmistir. Gergek ortamda olusturulan
platformun boyutlari yaklasik olarak 4.2m x 3.5m olup bu
ortamda ¢ikarilan haritanin hatalari simulasyon ortaminda
cikarilan haritaya goére daha fazladir. Gergek ortamda
yapilan deneylerde mobil robot tarafindan alinan élgtimler
simulasyon ortamindaki kadar mikemmel olmadidi icin
hatalarin ve gurultilerin seviyesine gbére bozulmalar da
artmaktadir. Aslinda bu olay gergek diinya deneylerinin ne
kadar 6nemli oldugunu gdstermektedir. Similasyon ve
gercek dinya deneylerinde kullanilan bilgisayarin ve
programlarin 6zellikleri Tablo 1’de verilmigtir.

Tablo 1 Deneyde kullanilan yazilim ve donanimin 6zellikleri

Ozellikler

RAM: 16 GB DDR4 2400

SSD: Intel 128GB

HDD: 1TB

CPU: Intel i7-8750H 2.2-4.1 GHz

GPU: NVIDIA® GTX 1050 4 GB

OS: Ubuntu 16.04

Programlar: MATLAB® 2021a, ROS kinetic, Python

ITU

4.1 ROS ve MATLAB ortamlan kullanilarak yapilan
similasyon sonuglari

Onerilen lokalizasyon algoritmasinin  dogrulugunu test
etmek icin oncelikle Sekil 5'te de gorlildigu gibi bir test
platformu olusturulmus ve ROS ortaminda tanimlanmistir.
Turtlebot3 waffle_pi mobil robotu ile énce ortamin haritasi
gikarilmis sonra bu harita kullanilarak 360° RPLIDAR
Olguimleri ile global lokalizasyon testleri yapiimistir. Yapilan
lokalizasyon similasyonlari bastan sona “badfile” olarak
kaydedilmistir ve MATLAB ortamindaki ROS ara¢ kutusu
sayesinde bagfile olarak kaydedilen verilere
erigilebilmektedir.  Bu  veriler  kullanilarak  6nerilen
lokalizasyon algoritmasi, MATLAB ortaminda test edilmistir.
Algoritma ¢evrimdisi ¢alisirken Sekil 7°deki gibi harita 1zgara
hlcrelere ayrilmistir, her bir 1zgara hicresine olgiimler ve
enerji  bilgileri kaydedilmigtir, enerji kontur grafikleri
olusturulmustur ve enerji dagilimlari gézlenmigstir. lzgara
hicrelerin boyutlari 0.05mx0.05m olup robotun dlgebilecegi
maksimum mesafe degeri «,,,,= 3.5m olarak ayarlanmistir.
Daha sonra yayinda dnerilen esik degeri kullanilarak benzer
enerji bélgeleri olusturulmustur.

Benzer Enerji Bolge Sayisi =9

J] Benzer Eneriji
Bolgeleri
[N

Sekil 7 Haritanin enerji kontur grafigi (sol), benzer enerji
boélgelerinin dagihmi (sag).

Sekil 7°deki benzer enerji bdlgelerinin dagihmini gosteren
haritaya bakildiginda, o6nerilen esik degeriyle BEB’ler
hesaplaninca, sadece 9 BEB hiicresi ile robotun basglangi¢
konumunun dogru tahmin edildigi goérilmektedir. ROS
ortaminda toplanan Olgiim verileri, kaydedildikleri zaman
bilgileri ile beraber MATLAB ortamina aktariimis, Sekil 8'de
goruldigu gibi algoritmalarin global lokalizasyon testleri
MATLAB ortaminda yapilmis ve tim deneylerde KU-MCL
icin 5000, standart MCL igin 50 parcacik kullaniimistir.
Global lokalizasyonun baglangi¢  noktasi  haritanin
merkezine yakin bir yerde oldugu icin AMCL algoritmasi kisa
bir sure sonra robotun bulundugu konuma
yakinsayabilmigtir. Bunun nedeni ise global lokalizasyonun
baslangicinda, AMCL algoritmasi parc¢aciklari haritanin
tamamina rastgele uniform dagilimla atamaktadir ve bu
parcaciklarin baslangi¢ aninda agirliklari esit oldugundan
konumlarinin agirlikh ortalamasi yaklasik olarak haritanin
merkezinde olmaktadir.

Ozan Vahit Altinpinar, Volkan Sezer
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AMCL
Hibrit-KU-MCL
KU-MCL
Gergek Konum

X [m]

Sekil 8 Global lokalizasyon algoritmalarinin performanslari.

Lokalizasyon algoritmalarinin performanslarini daha iyi
analiz edebilmek igin Sekil 9'da 2 boyutlu pozisyon hata
grafikleri, Sekil 10’da ise mutlak aci hata grafikleri

verilmistir.
Pozisyon Hatalari
045 . : : ‘
——AMCL
04 ——KU-MCL
—— Hibrit-KU-MCL
F 035 i
& 03 |
8
©o25 -
§ 02 1
>
n
N o015 1
o
@ 01 .
0.05 1
s

0 10 20 30 40 50 60 70
Zaman [s]

Sekil 9 Algoritmalarin 2B pozisyon hata grafikleri.

Aci Hatalan

180 T T T

——AMCL
——KU-MCL
——Hibrit-KU-MCL

@
o
T

Mutlak Agi Hatalar [°]
5 3 8 8 B B

(<]
o

oy SRS R WL L ’
0 10 20 30 40 50 60 70
Zaman [s]

Sekil 10 Algoritmalarin mutlak agi hata grafikleri.
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Algoritmalarin lokalizasyon performanslarinin daha net
gorulebilmesi icin Tablo 2’de performans sonuglari nimerik
olarak verilmigtir.

Tablo 2 Algoritmalarin performans sonuglari

Ortalama Ortalama
Standart
. 2B Mutlak
Algoritmalar Sapmalar
Konumlama m) Acli
Hatasi (m) Hatasi (°)
Hibrit-KU-
MCL 0.0727 0.0244 2.4470
KU-MCL 0.0889 0.0353 9.4664
AMCL 0.1067 0.0587 4.4616

Tablo 2 incelenip Hibrit-KU-MCL algoritmasi orijinal KU-MCL
ile karsilastirildiginda, 2B konumlama ve mutlak aginin
ortalama hatalan sirasiyla yaklasik 18.22% ve 74.15%
oraninda azaltilmigtir. Hibrit-KU-MCL algoritmasi AMCL ile
karsilastinldiginda, 2B konumlama ve mutlak aginin
ortalama hatalar sirasiyla yaklasik 31.865% ve 45.154%
oraninda azaltilmistir. Global lokalizasyonun basinda Hibrit-
KU-MCL ve KU-MCL algoritmalari robotun konumunu tek
adimda tahmin ederken AMCL algoritmasi birkag adim
sonra ancak robotun konumunu yaklasik olarak tahmin
edebilmistir. Lokalizasyon slreci boyunca Hibrit-KU-MCL
algoritmasi 2 defa robotu kagiriimis gibi hissederken, KU-
MCL algoritmasi 11 defa kagiriimig gibi hissetmistir. Ancak
robot, lokalizasyon boyunca hi¢ kagiriimamistir. Bu durum
Hibrit-KU-MCL algoritmasinin  daha dogru tahminler
yaptigini gostermektedir. Baslangi¢ noktasinin haritanin
merkezinden daha uzakta oldugu ikinci similasyon deneyi
yapilmig, robotun baslangi¢ noktasina gore benzer eneriji
bdlgelerinin dadihmi Sekil 11°deki gibi olusmustur.

Benzer Enerji Bolge Sayisi = 393

Y [meters]

-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5
X [meters]

Sekil 11 Benzer enerji bolgelerinin dagilimi.
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Sekil 12’de ikinci similasyon deneyinin global lokalizasyon
performanslari verilmistir.

3

AMCL
Hibrit-KU-MCL
KU-MCL
Gergek Konum

0.5

1.5 -1 0.5 0 0.5 1 1.5
X [m]

Sekil 12 Global lokalizasyon algoritmalarinin performanslari.

Sekil 12’de gorildigu Gizere global lokalizasyona haritanin
merkezinden uzak bir yerde baslandiginda AMCL
algoritmasi robotun konumuna daha uzun zaman sonra
yakinsayabilmistir. Ancak KU-MCL tabanli algoritmalar
yine ilk adimda robotun konumunu tahmin etmeyi
basarabilmiglerdir.

Lokalizasyon algoritmalarinin performanslarini daha iyi
analiz edebilmek igin Sekil 13’te 2 boyutlu pozisyon hata
grafikleri, Sekil 14'te ise mutlak ac¢i hata grafikleri
verilmigtir.

Pozisyon Hatalari
——Hibrit-KU-MCL
—KU-MCL
—AMCL

1.5

05

2B Pozisyon Hatalari [m]

0 50 100 150
Zaman [s]

Sekil 13 Algoritmalarin 2B pozisyon hata grafikleri.
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\ — Hibrit-KU-MCL
| ——KU-MCL
——AMCL

150
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3

Zaman [s]

Sekil 14 Algoritmalarin mutlak ag¢i hata grafikleri.

Algoritmalarin lokalizasyon performanslarinin daha net
gorulebilmesi icin Tablo 3’te performans sonuglari nimerik
olarak verilmigtir.

Tablo 3 Algoritmalarin performans sonuglari

Ortalama Standart Ortalama
. 2B Mutlak
Algoritmalar Sapmalar
Konumlama m) Acli
Hatasi (m) Hatasi (°)
Hibrit-KU-
MCL 0.0526 0.0257 1.0768
KU-MCL 0.0587 0.0323 1.6684
AMCL 0.3807 0.5096 29.4588

Tablo 3 incelendiginde Hibrit-KU-MCL algoritmasi KU-MCL
ile karsilastinldiginda, 2B konumlama ve mutlak ag¢inin
ortalama hatalan sirasiyla yaklasik 10.39% ve 35.46%
oraninda azaltilmigtir. Hibrit-KU-MCL algoritmasi AMCL ile
karsilastinldiginda, 2B konumlama ve mutlak acginin
ortalama hatalar sirasiyla yaklasik 86.18% ve 96.34%
oraninda azaltlmigtir. Birinci deneyle ikinci deney
kiyaslandiginda hibrit KU-MCL ile orijinal KU-MCL
algoritmalarinin 2B pozisyon ve mutlak a¢i hatalari azalirken
AMCL algoritmasinin tam tersine 2B pozisyon ve mutlak agi
hatalari artmistir. Bunlara ilaveten, Global lokalizasyon
sureci boyunca robot hi¢ kagirimamasina ragmen orijinal
KU-MCL algoritmasi robotun 3 kez kagirildigini algilarken
Hibrit KU-MCL algoritmasi 1 kez kagirildigini algilamigtir. Bu
hatali algilamalar orijinal KU-MCL algoritmasini lokalizasyon
tahmininde iki adim geriye dusirmustur.

4.2 Gergek ortamda yapilan deney sonuglari

Sekil 6’da verilen deney platformunun ©6nce haritasi
cikarilmis daha sonra Sekil 15°teki gibi enerji kontur grafigi
olusturulmustur ve bir global lokalizasyon performans deneyi
yapilmistir.
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Benzer Enerji Bélge Sayisi = 420

Sekil 15 Haritanin enerji kontur grafigi (sol), benzer eneriji
bolgelerinin dagilimi (sag).

Harita Onbellege alinip 1zgara hicrelerindeki depolara
enerji ve Olgim degerleri kaydedildikten sonra gergek
ortamda Sekil 16'daki gibi global lokalizasyon deneyi
yapilmistir. ROS ortaminda mobil arag ile ssh protokoli
kullanilarak haberlesme saglandiktan sonra mobil aragtan
gelen veriler ROS ortaminda laptopa kaydedilmistir.

15 ® AMCL
@ Hibrit-KU-MCL
1 ® KU-MCL
0.5 :
— 0
E
>
-0.5
-1
1.5
-2

05 0 05 1 15 2 25 3 35
X [m]

Sekil 16 Algoritmalarin global lokalizasyon performanslari.

Sekil 16'da verilen algoritmalarin global lokalizasyon
performanslari hakkinda bir degerlendirme yapilacak
olursa Hibrit KU-MCL algoritmasinin orijinal KU-MCL
algoritmasina gére daha dizgun bir rotaya sahip oldugu,
orijinal KU-MCL’nin rotasinin daha zig-zagh oldugu
soylenebilir. AMCL algoritmasi igin ise bu algoritmanin
ROS ortaminda yapilan simulasyon performansindan
daha kotu bir performansa sahip oldudu, neredeyse
gercek robotun konumuna, lokalizasyon isleminin bitigine
dogru yakinsadigi soylenebilir. Global lokalizasyonun
baslangicinda, Hibrit-KU-MCL ile orijinal KU-MCL
algoritmalarinin her ikisi de robotun konumuna ilk adimda
yakinsamistir. Global lokalizasyon slireci boyunca, Hibrit
KU-MCL algoritmasi 9 kez robotu kagiriimis gibi algilarken,
orijinal KU-MCL algoritmasi 12 kez kaginimis gibi
algilamistir.
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Gergekte ise lokalizasyon boyunca robot hi¢ kagiriimamistir.
Yapilan son deneyde ise bu sefer gergekten robot daha
Onceden belirlenmis noktalara fiziksel olarak kagirnimistir.
Deney senaryosuna goére 6nce robot, harita Gzerinde belirli
bir noktaya yerlestirildi; fakat algoritmalar robotun baslangi¢
konumunu bilmiyorlardi. Daha sonra Sekil 17°deki gibi robot,
Onceden belirlenmis 3 farkli noktaya kagirildi.

Sekil 17 Robotun kagirilma ani.

Sekil 18'de ise robot kagirma deneyinde toplanan o6lglim
verileri kullanilarak MATLAB ortaminda yapilan performans
testi goériimektedir.

. Hatah
M Tahminler

X [m]
Sekil 18 Algoritmalarin robot kagirma deneyindeki performanslari.

Deneyin baglangicindan bitisine kadar gecen slrede
toplamda Hibrit-KU-MCL algoritmasi 56 kez robotun
kacirildigini  algilarken, KU-MCL algoritmasi 61 kez
algilamigtir. Algoritmalarin ortalama 45 kez yanlis kagiriima
algilamalari, kaginima aninda robotun hatali o6lgimler
almasindan kaynaklanmistir. Kagirilma aninda alinan yanlis
Olgimlerden kaynaklanan hatali algilamalar cikarildiginda
en iyi ihtimalle robotun 3 kez kagcirildigini algilamasi
beklenebilir. Sonu¢ olarak Hibrit-KU-MCL algoritmasi,
robotun gercek konumuna daha hizli yakinsayip daha
basarili konum tahmini yaparken, AMCL algoritmasi ise
robotun kagirlldigr noktalarin  higbirini dogru tahmin
edememigtir.

Ozan Vahit Altinpinar, Volkan Sezer
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5 Sonuglar

Bu galismada orijinal KU-MCL algoritmasindaki BEB’lerin
optimal olarak belirlenebilmesi bdylece baslangi¢ aninda
robotun konumunun daha hizli ve dogru bir sekilde tahmin
edilebilmesi igin yeni bir esik degeri hesabi 6nerilmistir.
Buna ilaveten, standart MCL algoritmasi ile KU-MCL
algoritmasinin hibrit bir sekilde calistiriimasi sonucunda
daha dogru lokalizasyon tahminlerinin yapilabilecegdi hem
similasyon ortaminda hem de gergek ortamda yapilan
deneylerle gosterilmistir. Gelecekte ise 6nerilen KU-MCL
tabanli hibrit global lokalizasyon algoritmasi ile otonom
tekerlekli sandalye gibi farkli kara robotlarinin
konumlarinin belirlenmesi tzerine ¢alismalar yapilacaktir.

Tesekkur

Bu calisma TUBITAK'In 121E537 nolu projesi tarafindan
desteklenmektedir.
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