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Lokalizasyon, bir konum tahmin problemidir ve otonom mobil
robotlar iizerine yapilan ¢alismalar arasinda en kritik 6neme
sahip alanlardan biridir. Ozellikle baslangic aninda robot
kendi konumunu bilmiyorsa problemin zorlugu daha da
artmaktadir. Robotun baslangi¢ aninda kendi konumunu
bilmemesi  problemine global lokalizasyon  problemi
denilmistir ve bu problemi ¢dzmek igin literatiirde parcacik
filtre tabanli algoritmalar mevcuttur. Bu calismada ise bir
global lokalizasyon algoritmasi olan ve baslangi¢ aninda
pargaciklarin daha akilli ve efektif bir sekilde harita iizerine
atanmasinmi saglayan enerji tabanli Kendinden Uyarlamal:
Monte Carlo Lokalizasyon (KU-MCL) algoritmas1 incelenerek
benzer enerji bolgelerinin  daha optimal bir sekilde
belirlenebilmesi i¢in bir yontem onerilmistir. Bunun yaninda
KU-MCL algoritmasi nispeten daha az pargacik kullanan
standart MCL algoritmasi ile hibrit olarak calistiginda, orijinal
KU-MCL algoritmasina gore daha dogru ve giivenilir konum
tahminlerinin yapildigi simiilasyon ve gercek ortam deneyleri
ile gosterilmistir.

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. Giris

Son yillarda, robotik ve otonomi alaninda teknolojinin hizla
ilerlemesi sayesinde temizlik ve hizmet sektoriinden akilli
fabrikalara kadar bir¢cok alanda otonom mobil robotlarin yer
aldigini  gorebilmekteyiz [1][2]. Dahasi, otonom mobil
robotlar, fiziksel engelli kisileri giivenli bir sekilde bir yerden
bagka bir yere tasimak ve bu kisilerin bakimmi yapmak gibi
tibbi gorevleri yerine getirmek igin de kullanilabilirler [3].
Robotlarin bu tarz gorevleri basarili bir sekilde yerine
getirebilmeleri ve belirlenen hedeflere giivenli bir sekilde
varabilmeleri igin farkli alt sistemler veya bilesenler
arasindaki koordinasyon ve is birliginin saglanmasi biiyik
onem arz etmektedir. Ozellikle konum tahmini, haritalama,
rota planlama ve engelden kagma gibi algoritmalarin
birbirleriyle uyumlu bir sekilde ¢aligmasi otonom bir robotun
performansi agisindan hayati 6neme sahiptir [4].

Bir robotun giivenli ve dogru bir sekilde hedeflenen bir
konuma otonom olarak ulasabilmesi i¢in 6ncelikle bulundugu
konumu bilmesi gerekmektedir. Robot, konumunu belirlemek
icin ya Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (GNSS) sinyallerini
kullamr ya da iizerine monte edilmis algilayicilardan elde
edilen ol¢im bilgilerinden konum tahmini  yapabilen
lokalizasyon algoritmalarindan yararlanir. GNSS, agik
alanlarda yiiksek dogrulukta konum bilgisi saglayabilir, ancak
fabrikalar, hastaneler, madenler, depolar ve binalar gibi i¢
mekanlarda calisan mobil robotlar i¢in tercih edilmez; ¢iinkii
GNSS sinyalleri binalar, agaglar ve diger engeller tarafindan
engellenebilir [5]. Bu nedenle, bu tiir ortamlarda ¢alisan mobil
robotlar, i¢ mekan (indoor) konum tahmin algoritmalarina
ihtiya¢ duymaktadir.

Konumlama diger bir tabirle lokalizasyon, robotun
konumunu tahmin etme problemidir. Konum vektori, iki
boyutlu konumlama igin X-y konumlarini ve yoénelimi igerir.
Konumlama sorunu, bilinen bir g¢evre haritasi, algilayic
6l¢timleri ve odometri verileri kullanilarak ele alinir [6]. Eger
robot, konumunu dogru bir sekilde tahmin edemezse seyir
halindeyken kullanilan diger algoritmalar gorevlerini diizgiin
bir sekilde yerine getiremez. Bu durum, konumlama
algoritmalarinin  otonomiyi saglayan diger algoritmalar



arasinda ne kadar 6nemli bir yere sahip oldugunu vurgular.
Tam bir konumlama, ti¢ temel alt problemi igerir. Bunlar:
kendi konumunu takip etme (veya lokal lokalizasyon), kiiresel
konumlama (veya global lokalizasyon) ve anlik konum
degisimi anlamina da gelen kagirilmig robot problemleridir
[2][6][7]. Lokal lokalizasyon probleminde robot, baslangic
konumunu xy bilmektedir; ancak hedef noktasina gidinceye
kadar konum hesabinda kullanacag:i kontrol isaretleri uy
giriltiilii veya hatali olabileceginden bir konum tahmin
problemi olusur. Bu problemden kaynaklanan belirsizlikler
unimodal bir dagilima sahiptir ve problemin ¢oziimii nispeten
daha kolaydir. Global lokalizasyonda ise robot bagslangi¢
konumunu bilmemektedir. Robot, bilenen bir harita {izerinde
iizerine dnceden monte edilmis algilayicilar tarafindan alinan
6l¢timleri kullanarak konumunu tahmin etmeye ¢alismaktadir.
Bu siire¢ lokal lokalizasyona gore ¢ok daha zordur ve bu
probleminden dolay1 olusan belirsizlikler multimodal yapiya
sahiptir. Kagirilmig robot problemi ise robotun konumunun
anlik degisimi sonucunda meydana gelir. Bu degisim
algilandigimda robot i¢in konum tahmini, artik bilinmeyen bir
rastlantisal ~ siiregtir  ve  problem global lokalizasyon
problemine doniigsmiistiir. Yani robot kendisini her kagirilmig
gibi hissettiginde hemen arkasindan problemin ¢6zimii bir
global lokalizasyon algoritmasi ile yapilmaktadir.

Kalman filtre tabanli konumlama algoritmalari unimodal
Gaussian dagilima sahip olup yalnizca lokal lokalizasyon veya
kendi konumunun takip sorununu ¢dzebilirken, pargacik filtre
tabanli algoritmalar hem lokal lokalizasyon hem de global
lokalizasyon problemlerini ¢ozebilir [6][7]. Pargacik filtre
tabanli algoritmalar, kacirilan robotu tespit eden yontemleri ile
birlikte kullanildiginda, lokalizasyonun tim ti¢ alt problemini
asabilir. Literatiirde yer alan, belki de pargacik filtre tabanli en
popiiler lokalizasyon algoritmast Monte Carlo Lokalizasyon
(MCL) algoritmasidir [6][8][9]. MCL algoritmasi, mutlimodal
yapidaki rastgele dagilima sahip konumlama problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilir. Yani global ve lokal lokalizasyon
problemlerini ¢6zmek igin tasarlanmigtir. Lokalizasyon
problemini ¢ozerken, bilinen bir haritaya her biri robotu temsil
eden parcaciklar atar ve robottan gelen 6lgiimleri kullanarak
her bir pargacigi agirliklandirir. Algoritma igindeki yeniden
ornekleme (resampling) algoritmas: ile bu agirliklara gore
parcaciklarin konumu yeniden diizenlenir. Agrilig1 diisiik olan
parcaciklar elenirken, agirlig1 yiiksek olan pargaciklar hayatta
kalir. Elenen pargacik sayisi kadar parcacik agirligi yiiksek
olan parcaciklarin etrafina atanir. Bdylece her adimda
pargaciklar robotun etrafinda toplanmaya baslar ve belli bir
stire sonra pargaciklar robotun konumunu tahmin eder. Genis
boyuta sahip haritalarda lokalizasyon problemini ¢6zmek i¢in
¢ok fazla pargaciga ihtiya¢ duyulur. Cevrimici ¢aligirken, her
bir pargacigin haritadan 6l¢iim alma siirecinin belirli bir islem
yikii vardir. Pargacik sayisi arttikga dogal olarak bu islem
yikii de artmaktadir. Bu islem yiikiini hafifletmek igin
literatiirde bazi lokalizasyon algoritmalar: bulunmaktadir.
Bunlarin arasinda en popiiler olanlarindan biri Uyarlamali
(Adaptif) MCL algoritmasidir [10]. Lokalizasyonun baginda
¢cok fazla parcactk kullanilmasi gerektiginde, AMCL
sayesinde konum belirsizligine bagli olarak pargacik sayisi
azaltilabilir veya sonradan tekrar artirilabilir. Bu yontem ile
zamanla pargacik Sayisi azaltilabilir ve islem yiiki
hafifletilebilir. MCL’deki iglem yiikiinii hafifletmeye yonelik
tasarlanan bir diger lokalizasyon algoritmasi ise Kendinden
Uyarlamali (Self-Adaptive) MCL algoritmasidir [2][6][7].

Bu c¢aliyjmada Kendinden Uyarlamali (KU) MCL
algoritmasinin yapisi ve calisma prensibi incelenmis, global

lokalizasyonun baginda parcaciklarin haritaya akilli bir sekilde
atanmasi i¢in kullanmilan benzer enerji bolgelerinin optimal
olarak belirlenmesine yonelik bir egik degeri hesabi
Onerilmigtir. Bunun yaninda KU-MCL ile standart MCL
algoritmalarmim hibirt olarak kullanilmasi 6nerilmis ve bu
hibrit ~ olarak  calisan  lokalizasyon  algoritmasinin
performansimm, KU-MCL algoritmasindan daha iyi oldugu
hem simiilasyon hem de gercek diinya deneyleri ile
gosterilmistir.

Bolim 2’de KU-MCL algoritmasinin  yapisindan ve
calisma prensibinden bahsedilmis, Bolim 3’te KU-MCL ile
standart MCL’nin 6nerilen hibrit modeline deginilmistir.
Bolim 4’te dogrulama i¢in simiilasyon ve gercek ortamda
yapilan deney sonuglari verilmig, Bolim 5’te ise yapilan
calismalarin sonuglarinimn kisa bir degerlendirmesi yapilmis ve
gelecekte yapilacak ¢alismalardan bahsedilmistir.

2. Kendinden Uyarlamah Monte Carlo
Lokalizasyon Algoritmasi

Kendinden Uyarlamali (KU) MCL algoritmasi, temelinde
diger MCL algoritmalar1 gibi bir global lokalizasyon
algoritmasidir. Algoritmanin igindeki robotun kagirildigini
bagka bir deyisle robotun anlik konum degisimini tespit eden
mekanizmalar sayesinde kagirilmig robot problemini de
¢ozebilmektedir. KU-MCL  yonteminin  sunulmasindaki
nedenlerin  basinda standart MCL  algoritmasindaki
pargaciklarin, haritadan odlgiimleri algoritma  ¢evrimigi
calisgirken almalari1 ve global lokalizasyonun basinda
parcaciklarin haritanin tamamina atanmalar1 gelmektedir [6].
Birincisi, pargaciklarin  haritadan Gl¢iimleri algoritma
cevrimi¢i ¢alisirken almalart  sirasinda  bir  is  yiki
olugmaktadir. Genis boyutlara sahip haritalarda ¢alisildiginda
¢ok sayida pargaciga ihtiyag duyulur. Tim pargaciklar
disiiniildiigiinde toplamda ¢ok fazla is yiikii olugmakta ve
algoritma  yavas  c¢alismaktadir.  Algoritmanin  yavas
calismasindan dolay1 bazi anlarda algoritmanin pozisyon
tahmini robotun gergek konumunun gerisinde kalabilmekte bu
da anlik pozisyon hatalaria neden olabilmektedir. Bu sorunu
¢ozmek icin oncelikle ¢evrimdist ¢alisirken harita 6n bellege
alinir ve Sekil 1°deki gibi harita, nxm boyutlarinda 1zgara
(grid) hiicrelerine ayrilir. Her bir grid hiicresinin merkezine
tek diize (uniform) ve belli ¢oziunirlikte 360° olgiim
alabilecek sekilde algilayicilar atanir. Bu algilayicilarin
y6nelim agilar1 da belli bir ag1 ¢oziiniirliigiine gére degisir ve
0°’den 360°’ye kadar belli a¢1 adimlari ile yonelim agilart
artar; o yonelim agisinda haritadan 6l¢iimler alinip ii¢ boyutlu
olgim deposuna Gy kaydedilir [6]. Cevrimigi calisirken
parcaciklar, her giincelleme aninda etraftan Olgiim almak
yerine kendilerine en yakin 1zgara hiicresinin daha Once
depolanmig 6Slciimlerini kullanirlar. Bu sayede algoritma
muazzam hizli galisabilmektedir. ikinci durumda ise KU-MCL
algoritmasinda, standart MCL algoritmasinda oldugu gibi
lokalizasyonun baglangic aninda pargaciklar haritanin
tamamina atanmamaktadir. Yine Sekil 1°de goriilecegi lizere
harita 6n bellege alindiginda ve algoritma c¢evrimdist
calisirken her bir 1zgara hiicresindeki algilayicilarin 360°
aldigi tek bir 6l¢tim dizisi kullanilarak 0 1zgara hiicresinin
enerjisi hesaplanir ve enerji deposuna Gz kaydedilir [2][6].
Yani enerji hesabi yonelimden bagimsiz yapilir. Orijinal
yayinda [6] pargaciklarin haritanin tamamina atanmasi yerine
enerji bilgileri kullanilarak haritanin belirli bolgelerine daha
akilli bir sekilde atanmasi Onerilmistir. Bu sayede baslangig



aninda robotun konumunun daha hizli ve dogru bir sekilde
tahmin edilmesi amaglanmugtir.

Cevrimdisi

Sekil 1: Harita 6n bellege alindiginda yapilan iglemler.

Tim 1zgara hiicrelerinin enerjileri asagidaki denklem ile
hesaplanir ve hesaplanan bu enerji skaler bir biytikliiktiir [2].
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Yukaridaki (1) denkleminde @} , k. 1zgara hiicresindeki
algillayicinin i. Slgiim degeridir. &, k. 1zgara hiicresindeki
algilayicinin i. lglimiiniin enerjisidir. @z, ise algilayicinin
Olgebilecegi maksimum degerdir. Enerji degerleri [0, 1]
araliginda olup algilayicinin aldigi maksimumum &lgiim
degerinin enerjisi 0 iken, ¢ok kiiglik 6lgtimlerin enerjisi 1’e
yakindir. Bu enerji kavrami aslinda 1zgara hiicresinin
haritadaki nesnelere yakinligi ve uzakhg ile ilgilidir. Eger
1zgara hiicresi haritadaki nesnelere veya duvarlara ¢ok yakinsa
yani dar bir alandaysa enerjisi yiiksek, genis bir alanda ise
enerjisi disiiktiir. Bir 1zgara hiicresinin enerjisi, asagidaki
denklemde de gorildiigii tzere algilayicinin tim olgim
degerleri i¢in hesaplanan enerjilerin ortalamasidir.

(2) denkleminde yer alan €} degeri, k. 1zgara hiicresinin
normalize enerji degeridir. Benzer enerji bdlgelerinin
belirlenebilmesi i¢in robotun ¢evrimigi ¢alisirken etraftan
aldig1 olgiimlerin yine (1) denklemine goére enerjisi bulunup
(2)’ye gore de bu oOlgiim degerlerine gore hesaplanan
enerjilerin ortalamasi alinarak robotun bulundugu konumdaki
enerjisi hesaplanir. Asagidaki esitsizlik kullanilarak robotun
enerjisi, haritadaki tiim 1zgara hiicrelerinin enerjileri ile
kargilastirilir. Enerjiler arasindaki fark belli bir esik degerinin
altinda ise 0 1zgara hiicresinin enerjisi robotun enerjisine ¢ok
yakindir ve o 1zgara hiicresi benzer enerji bolgesi olarak kabul
edilir [2][6].

e, —e,l<s (3

(3) denkleminde yer alan £ robotun enerjisi, & ise benzer
enerji bolgelerinin belirlenmesi igin kullanilan egik degeridir.
[6]’da bu esik degerinin éneminden bahsedilse de neye gore
ve mnasil belirlenecegi hakkinda detayli bir acgiklama
yapilmamustir.

3. Kendinden Uyarlamahh MCL Algoritmasi ile
Standart MCL Algoritmasinin Hibrit Calismasi

Bu béliimde KU-MCL algoritmasinda yer alan benzer enerji
bolgelerinin (BEB) optimal olarak belirlenebilmesi igin bir
yontem Onerilmis ve esik degeri bu yoOnteme gore
hesaplanmustir. Robotun konumu KU-MCL ile tespit
edildikten belli bir adim sonra daha az pargacik ile galisan
standart MCL algoritmasina gecilerek yapilan konum
tahminin daha iyi performansa sahip oldugu gosterilmistir.

3.1. BEB’lerin Optimal Olarak Belirlenebilmesi icin
Onerilen Esik Degeri

Haritada ftizerinde tamimlanmis k. 1zgara hiicresinin
merkezinde olan robotun t aninda ¢evreden aldig1 giiriiltiilii
Olgiimlerin  Z; , robotun bulundugu 1zgara hiicresinin
merkezinden robotun yonelim agisina en yakin agiyla nceden
alinmig ve depolanmig OSlgtimler cinsinden bir modeli,
asagidaki gibi olusturulabilir.

z=ah+gf (4)

Yukaridaki (4) denkleminde yer alan E,'_ sifir ortalamali
Gaussian 6l¢iim hatasii temsil etmektedir. Bu modele gore
robotun normalize enerjisi asagidaki gibi hesaplanabilir.
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(5) denkleminde yer alan E,'_ sifir ortalamali bir 6l¢iim hatasi
olarak kabul edildigi icin etraftan yeterli sayida Olciim
alindiginda EE‘,H gf ifadesinin sifira yaklasacagi kabul
edilmektedir. Robotun, merkezi {izerinde oldugu 1zgara
hiicresine en yakin 1zgara hiicresinin merkezleri arasindaki
uzaklik, 1zgara hiicreleri kare seklinde ve hepsi esit boyutlarda
ise 1zgara hiicresinin bir kenarmm uzunlugu kadardir. Yani
robotun i. dl¢iimiinin uzunlugu ile en yakin 1zgara hiicresinin

i. Olgtimii arasindaki farkin mutlak degeri |‘ﬂ” + Er'»' kadar
olabilir. A | kare 1zgara hiicresinin bir kenar uzunlugunu
temsil etmektedir. Robotun enerjisi ile robota en yakin 1zgara
hiicrelerinin  enerjileri €% arasindaki fark, asagidaki
denklemdeki gibi hesaplanabilir.

i
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(6) denklemindeki sonuca gore robotun enerjisine en yakin
1zgara hiicrelerinin optimal bir gekilde belirlenebilmesi igin bir
esik degeri belirlenmis olup bu deger denklem (7)’de
verilmigtir.
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BEB’lerin optimal olarak belirlenmesi, baslangic aninda
robotun  konumunun tahmin olasihigin artirmak igin
onemlidir; ¢linkii robotun enerjisine benzeyen bdlgelerin
sayist ne kadar optimal belirlenirse belirli sayida BEB’lere
rastlantisal olarak uniform dagilimla atanan parcaciklarin
robotun bulundugu bolgelere diisme olasiligi o kadar artar.
Robotun bulundugu boélgede olmayan fakat haritanin farkl
bolgelerindeki robotun enerjisine yakin enerji bolgeleri,
aslinda fazlaliktan ibaret olup robotun konumunun tahmin
edilme olasiligini diisiirmektedirler.

3.2. MCL Tabanh Algoritmalarin Hibrit Calismasi

KU-MCL ile standart MCL nin birbirlerine gore avantajlarinin
oldugu kisimlarda, bu algoritmalar1 devreye sokmak amactyla
bir hibit lokalizasyon yontemi 6nerilmistir. KU-MCL,
BEB’leri kullanarak global lokalizasyonun basinda robotun
konumunu MCL’ye gére ¢ok daha hizli ve dogru bir sekilde

| Global ;!

| Parcacik i
| Afama .

3=0 S=1

ﬁr Evet

aldiklarindan,  lokalizasyon =~ boyunca  bazi  hatalar
olusabilmektedir. Standart MCL’de ise parcaciklar dlgtimlerini
harita iizerinde bulunduklari konumdan alrlar; fakat
baglangigta ¢ok fazla pargacikla lokalizasyona baglanmak
zorunda kalindigindan, algoritmanin islem siiresi uzamakta ve
bu olumsuz durum anlik konumlama hatalarina neden
olmaktadir. Sekil 2°deki akis diyagraminda da goriilecegi
tizere oOnerilen hibrit algoritmada global lokalizasyonun
baslangi¢ kismi KU-MCL tarafindan yonetilir. Belli bir n adim
gectikten sonra parcaciklarin robot etrafinda toplanip robotun
konumunu tahmin ettigi farz edilir ve bundan sonra daha az
parcacikla ¢alisan MCL algoritmasi devreye girer. Bu sekilde
yapilacak olan bir lokalizasyon siirecinin sadece KU-MCL ile
yapilacak lokalizasyon siirecinden daha dogru ve giivenilir
olacag: ileri siirilmektedir ve bu Onerinin gegerliligini
dogrulamak igin de birtakim testler yapilmigtir.

4. Deneysel Analiz

Onerilen KU-MCL+MCL hibrit lokalizasyon algoritmasinin
gecerliligini dogrulamak, daha dogru ve giivenilir konum
tahminleri yapabildigini goéstermek i¢in hem simiilasyon
ortaminda hem de gergek ortamda birtakim testler yapilmustir.
Oncelikle simiilasyon testleri icin Sekil 3’teki gibi ROS
(Robot Operating System) [11] ortaminda bir test platformu
olusturulmugtur ve lokalizasyon algoritmasiin ihtiyag
duydugu harita bilgilerini saglamak igin ROS ortamindaki
hazir GMapping paketi ile ortamin haritasi ¢ikarilmigtir.

- Sekil 3: ROS Gazebo ortaminda olusturulan test platformu
aite (sol) ve bu platformun ¢ikarilan haritast (sag).
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Sekil 2: Onerilen KU-MCL + MCL hibirt algoritmanin akis
diyagrami.

tahmin edebilmektedir. Ancak, KU-MCL algoritmas1 ile
konum tahmini yapilmaya devam edildiginde pargaciklar
Olgtimleri kendi bulunduklar1 konumdan degil de kendilerine
en yakin 1zgara hiicresinin 6nceden depolanmis boliimlerinden

Sekil 4’te ise ROS Gazebo ortaminda olusturulan platforma
benzer bir deney platformu gergek ortamda olusturulmustur ve
bu platformun ROS ortaminda haritas1 ¢ikarthp MATLAB
ortamina aktarilmstir.

Sekil 4: Gergek ortamda olusturulan deney platformu (sol) ve
bu platformun ¢ikarilan haritasi (sag).

Sekil 3°te verilen platform iizerinde Gazebo ortaminda URDF
modeli (Universal Robot Description Format) olan Turtlebot3
waflle_pi [12] mobil robotu ile global lokalizasyon testleri



yapildiktan sonra Sekil 4’te verilen gercek ortamda
olusturulmus platform iizerinde bu sefer gercek Turtlebot3
waffle_pi robotu kullanilarak gercek diinya deneyleri
yapilmgtir. Gergek ortamda olusturulan platformun boyutlar
yaklasik olarak 4.2m x 3.5m olup bu ortamda ¢ikarilan
haritanin hatalar1 simiilasyon ortaminda ¢ikarilan haritaya gore
daha fazladir. Gergek ortamda yapilan deneylerde mobil robot
tarafindan alinan Olglimler simiilasyon ortamindaki kadar
milkemmel olmadig: i¢in hatalarin ve giiriiltiilerin seviyesine
gore bozulmalar da artmaktadir. Aslinda bu olay ger¢ek diinya
deneylerinin ne kadar onemli oldugunu gostermektedir.
Simiilasyon ve gergek diinya deneylerinde kullanilan
bilgisayarin ve programlarin 6zellikleri Tablo 1°de verilmistir.

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: Intel UHD Graphics 630

OS: Ubuntu 16.04

Programlar: MATLAB® 2021a, ROS kinetic, Python

4.1. ROS Ortaminda Yapilan Simiilasyon Sonuclari

Onerilen lokalizasyon algoritmasinimn dogrulugunu test etmek
icin oncelikle Sekil 3’te de goriildigii gibi bir test platformu
olusturulmus ve ROS ortaminda tanimlanmistir. Turtlebot3
waffle_pi mobil robotu ile 6nce ortamin haritasi ¢ikarilmis
sonra bu harita kullanilarak 360° RPLIDAR o6l¢timleri ile
global lokalizasyon testleri yapilmistir. Yapilan lokalizasyon
simiilasyonlar1 bagtan sona “bagfile” olarak kaydedilmistir ve
MATLAB ortamindaki ROS ara¢ kutusu sayesinde bagfile
olarak kaydedilen verilere erigilebilmektedir. Bu veriler
kullanilarak Onerilen lokalizasyon algoritmasi, MATLAB
ortaminda test edilmistir. Algoritma ¢evrimdisi ¢alisirken
Sekil 5°teki gibi harita 1zgara hiicrelere ayrilmis, her bir 1zgara
hiicresine Olgiimler ve enerji bilgileri kaydedilmis, enerji
kontur grafikleri olusturulmus ve enerji dagilimlar
gozlenmistir. Izgara hiicrelerin boyutlar1 0.05mx=0.05m olup

robotun Slgebilecegi maksimum mesafe degeri #max= 3.5m
olarak ayarlanmigtir. Daha sonra yayinda onerilen esik degeri
kullanilarak benzer enerji bolgeleri olusturulmustur.

Benzer Enerji Bolge Sayisi =9

Benzer Enerji
Bolgeleri |
[

Sekil 5: Haritanin enerji kontur grafigi (sol), benzer enerji
bolgelerinin dagilimi (sag).

Sekil 5°teki benzer enerji bolgelerinin dagilimini gosteren
haritaya bakildiginda, Onerilen esik degeriyle BEB’ler

hesaplaninca, sadece 9 BEB hiicresi ile robotun baslangig
konumunun dogru tahmin edildigi gorilmektedir. ROS
ortaminda toplanan ol¢iim verileri, kaydedildikleri zaman
bilgileri ile beraber MATLAB ortamina aktarilmis, Sekil 6°da
goriildigii gibi algoritmalarin global lokalizasyon testleri
MATLAB ortaminda yapilmis ve tim deneylerde KU-MCL
icin 5000, MCL i¢in 50 pargacik kullanilmugtir.
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Sekil 6: Global lokalizasyon algoritmalarinin performanslari.

Sekil 7’de lokalizasyon testinin performans grafikleri
verilmistir.
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Sekil 7: Algoritmalarin 2B pozisyon hata grafikleri (sol),
mutlak a¢1 hata grafikleri (sag).

Tablo 2’°de algoritmalarin performans sonuglari verilmistir.

Tablo 2: Algoritmalarin performans sonuglari

Ortalama 2B | Standart Ortalama
Algoritmalar | Konumlama | Sapmalar | Mutlak A¢1
Hatasi (m) (m) Hatas (°)
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’ye gore Hibrit-KU-MCL algoritmasi KU-MCL ile
karsilagtirildiginda, 2B konumlama ve mutlak ag¢inin ortalama
hatalar1 sirastyla yaklasik 18.22% ve 74.1507% oraninda
azaltilmigtir. Hibrit-KU-MCL algoritmas1 (Adaptif) MCL ile
kargilastirlldiginda, 2B konumlama ve mutlak aginin ortalama
hatalar1 sirasiyla yaklagik 31.865% ve 45.1542% oraninda
azaltilmustir. Global lokalizasyonun baginda Hibrit-KU-MCL
ve KU-MCL algoritmalar1 robotun konumunu tek adimda
tahmin ederken AMCL algoritmasi birka¢ adim sonra ancak
robotun Kkonumunu yaklagik olarak tahmin edebilmistir.
Lokalizasyon siireci boyunca Hibrit-KU-MCL algoritmasi 2
defa robotu kagirilmis gibi hissederken, KU-MCL algoritmast
11 defa kagirilmig gibi hissetmistir. Ancak robot, lokalizasyon




boyunca hi¢ kacgirilmamistir. Bu durum Hibrit-KU-MCL
algoritmasinin daha dogru tahminler yaptigini gostermektedir.

4.2. Ger¢ek Ortamda Yapilan Deney Sonuclari

ROS ortaminda simiilasyon testleri yapildiktan sonra Sekil
8’deki gibi bir deney ortami kurulmus, algoritmalarin global
lokalizasyon problemlerini ¢6zme hizlarini ve dogruluklarini
test etmek icin robot, haritadaki belirli bolgelerden 3 farkli
noktaya kagirilmigtir.

Sekil 8: Robotun kagirilma ani.

Sekil 9’da ise robot kagirma deneyinde toplanan olgiim
verileri kullanilarak MATLAB ortaminda yapilan performans
testleri goriilmektedir.
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Sekil 9: Algoritmalarin robot kagirma deneyindeki
performanslari.

Deneyin baslangicindan bitisine kadar gegen siirede toplamda
Hibrit-KU-MCL algoritmast 56 kez robotun kagcirildigini
algilarken, KU-MCL algoritmas1 61 kez algilamustir.
Algoritmalarin ortalama 45 kez yanlis kagirilma algilamalari,
kagirilma anmmda robotun hatali dlgiimler almasindan
kaynaklanmigtir. Kagirllma aninda alinan yanlis 6lgiimlerden
kaynaklanan hatali algilamalar ¢ikarildiginda en iyi ihtimalle
robotun 3 kez kagirildigmin algilanmasi beklenebilir. Sonug
olarak Hibrit-KU-MCL algoritmasi, robotun ger¢ek konumuna
daha hizli yakinsayip daha basarili konum tahmini yaparken,
AMCL algoritmasi ise robotun kagirildigi noktalarm higbirini
dogru tahmin edememistir.

5. Sonuclar

Bu caligmada orijinal KU-MCL algoritmasindaki BEB’lerin
optimal olarak belirlenebilmesi boylece baslangic aninda
robotun konumunun daha hizli ve dogru bir sekilde tahmin
edilebilmesi igin yeni bir esik degeri hesab1 6nerilmistir. Buna
ilaveten, standart MCL algoritmast ile KU-MCL

algoritmasinin hibrit bir sekilde ¢aligtirilmasi sonucunda daha
dogru lokalizasyon tahminlerinin yapilabilecegi deneylerle
gosterilmigtir. Gelecekte ise 6nerilen bu algoritmanin farkl
otonom araglar iizerinde denenmesi amaglanmaktadir.

Tesekkiir

Bu caligma TUBITAK’m 121E537 nolu projesi tarafindan
desteklenmektedir.
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