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Jiiri
Doc¢. Dr. Baris GOKCE
Prof. Dr. Hasan Erding KOCER
Dog¢. Dr. Abdiilsamed TABAK

Mobil robotlar gectigimiz on yillarda ciddi ilerlemeler kaydetmis olup, iiretimden lojistige,
havaciliktan askeri alanlara, hizmet sektoriinden evlere kadar genis bir yelpazede kullanim alani
yayginlagmistir. Mobil robotlarin bilmedigi bir ortamda verilen gorevleri yapabilmesi igin pozisyon tahmini
ve ayni anda harita ¢ikarabilmesi, SLAM teknikleri kullanilarak yapilmaktadir. Bu kapsamda kullanilan
geleneksel SLAM yontemlerinin yerini kameralarin kullanilmasi fikri ile gorsel SLAM teknigi
kullanilmaya baslanmustir.

Gorsel SLAM tekniginde diisiik maliyetli sensorler, yogun g¢evresel bilgilerin olmast ayr1 bir
avantaj saglamaktadir. Son yillarda arastirmacilar bu alana yogun ilgi duymaktadir ve bu alanda ¢esitli
algoritmalar ve teknikler tizerinde gelistirmeler yapilmistir. Gelistirilen yontemler ile ciddi basarilar elde
edilmis olmasina ragmen hala ¢oziilmesi gereken sorunlar bulunmaktadir. Bu sorunlar arasinda Gorsel
SLAM algoritmalarinin performansini etkileyen bir¢ok dis kaynakli parametreler bulunmaktadir. Ortamin
1isiklandirilmasi, ¢evredeki nesnelerin dokusu ve yapisal 6zellikler, sistemin hizi ve ani sert manevralar,
kalabalik ve dinamik ortamlar gibi bircok dis kaynakli parametreler bulunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda V-SLAM performansinin arttirilmasi adina, ortam 1siklandirilmasi iizerinde
durulmus ve diisiik 1s1iklandirmali ortamlar i¢in goriintii iyilestirme algoritmalari ile performans arttirilmasi
caligmasi yapilmistir. Literatiirde iyi sonuglar elde edilmis ORB-SLAMS3 algoritmas: ile tasarlanan bir
platform {izerinden toplanan goriintiiler histogram esitleme ve gama diizeltmesi gibi goériintii iyilestirme
algoritmalarina verilerek SLAM performanslar: ve verimlilikleri karsilastirilmigtir. Bu kapsamda kullanilan
algoritma ve kamera sensorlerin performanslari, mutlak pozisyon hatasi ve goreceli pozisyon hatasi gibi
hata metrikleri ile degerlendirilmistir. Sistem sonuglar1 goriintii iizerinde yapilan iyilestirmelerin daha
kararli ve iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Ilerleyen donemde V-SLAM igin derin &grenme
algoritmalarinin entegre edilmesi ve semantik tabanli yaklagimlara yonelik calismalar yapilmasi
planlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Gorsel SLAM, Lokalizasyon, Mobil Robotlar, Navigasyon, Haritalama.
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Mobile robots have made significant progress in the past decades, and their use has become
widespread in a wide range of areas, from production to logistics, from aviation to military areas, from the
service sector to homes. In order for mobile robots to perform tasks in an unfamiliar environment, position
estimation and mapping at the same time are done using SLAM techniques. In this context, visual SLAM
technique has started to be used with the idea of using cameras instead of traditional SLAM methods.

In the visual SLAM technique, low-cost sensors and intense environmental information provide a
distinct advantage. In recent years, researchers have shown great interest in this field, and developments
have been made on various algorithms and techniques in this field. Although serious successes have been
achieved with the developed methods, there are still problems that need to be solved. Among these
problems, there are many external parameters that affect the performance of Visual SLAM algorithms.
There are many external parameters such as the lighting of the environment, the texture and structural
features of the surrounding objects, the speed of the system and sudden harsh maneuvers, crowded and
dynamic environments.

In this thesis study, in order to increase V-SLAM performance, ambient lighting was emphasized
and a study was carried out to increase performance with image enhancement algorithms for low-light
environments. Images collected on a platform designed with the ORB-SLAM3 algorithm, which has good
results in the literature, were given to image improvement algorithms such as histogram equalization and
gamma correction, and SLAM performances and efficiencies were compared. In this context, the
performances of the algorithms and camera sensors used were evaluated with error metrics such as absolute
position error and relative position error. It has been observed that the improvements made on the system
results give more stable and better results. In the future, it is planned to integrate deep learning algorithms
for V-SLAM and work on semantic-based approaches.

Keywords: Visual SLAM, Localization, Mobile Robots, Navigation, Mapping.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

- Yer isaretleri.

: 1’ninci doniim noktasinin konumunu tanimlayan vektor.

. Kontrol vektdrii.

: Kontrol girdi ge¢misleri.

: Robotun konum ve yonelimini veren durum vektorii.

: k zamaninda i’ninci doniim noktasinin konumuna iligkin bir gézlem.
: Robot konumlarimin gegmisi.

: Dontim noktast gézlemlerinin kiimesi.

: Iki boyutlu

: Ug boyutlu

: Otonom Mobil Robot(Autonomous Mobile Robot)

: Otonom Yonlendirmeli Ara¢(Automated Guided Vehicle)
: Kelime Cantasi (Bag Of Word)

: Binary Robust Independent Elementary Features

: Genisletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter)

: Features from Accelerated Segment Test

: Saniyedeki Kare Sayis1 (Frame Per Second)

: Kiiresel Konumlandirma Sistemi

: Histogram Esitleme

: Yinelemeli En Yakin Nokta

: Ataletsel Ol¢iim Birimi

: Kalman Filtresi

: Kontrast Kisitlamali Uyarlanabilir Histogram Egitleme

: Lityum Polimer Batarya

: Isik Algilama ve Mesafe Tayini (Light Detection and Ranging)
: Oriented FAST and Rotated BRIEF

: Pargacik Filtresi

: Rastgele 6rnekleme konsensiisii

: Robotik Tsletim Sistemi

: Eszamanli Yerellestirme ve Haritalama

: Scale Invariant Feature Transform

: Speeded-Up Robust Features

: Gorsel Es Zamanh Yerellestirme ve Haritalama (Visual SLAM)



1. GIRIS

Gegtigimiz on yilda mobil robotik sistemler alaninda ciddi mesafeler katedildigi
gozlemlenmistir. Ozellikle imalat, askeriye, lojistik, tarim ve tip gibi alanlarda verimliligi
arttirmak ve sistemleri otonom hale getirmek i¢in 6nemli ¢aligmalar yapilmigtir. Otonom
robotlar endiistride tekrarlanan gorevler, riskli ortamlar, hiz ve verimlilik gerektiren isler
i¢in 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Konvansiyonel iiretim tekniklerindeki sabit ve belirli
isleri yapan makinelerin yerini, isbirlik¢i, kendi kendine karar verebilen ve esneklik
saglayabilen mobil robotik sistemler almistir. Ozellikle yapay zekanin ve ¢evre algilama
sistemlerinin gelisimi ile robotlar siirii halinde hareket ederek isleri olduk¢a verimli ve

hizl1 yapabilme kabiliyeti kazanmislardir.

1.1. Tarihge

Mobil robotlarm ilk gelisimi 1940’l1 yillara dayanmaktadir. William Gray
tarafindan tasarlanan Elmer ve Elsie adli robotlar yavas hareketleri ve sekilleri itibariyle
kaplumbaga robot olarak anildilar. 1950°li yillara gelindiginde diinyanin ilk endistriyel
robotu olarak tanimlanan Unimate George Devol tarafindan icat edilmistir. 1960 ve
1970’11 yillarda artan otomasyona yonelik isler i¢in ¢aligmalar gergeklestirildi. 1990’1
yillara gelindiginde William Gray tarafindan tasarlanan HelpMate robotu hastaneler ve
bakimevleri i¢in malzeme tasima gdrevini iistlendi (Evans, 1989). Uzerinde barindirdig
ultrasonik ve kizilotesi sensorleri, hafizasinda sakli olan harita iizerinde otonom sekilde
hareket edebilme kabiliyetine sahipti. 2000°1i yillardan itibaren mobil robotik sistemler
ivmelenerek hizli bir sekilde ilerleme saglandi. Sensorler ve islemcilerin gelismesi,
ucuzlamasi, yeni algoritmalar, yazilim sistemlerinin gelismesi gibi etkiler ticari anlamda
robot kullanimini yliksek seviyelere ¢ikardi. Depolama sistemleri, liretim, lojistik gibi
alanlarda AMR ve AGYV robotlar, hizmet sektoriine yonelik servis robotlar1 ve evlere
giren temizlik robotlar1 bir¢ok alanda hizmet vermeye devam etmektedir.

Mobil robotlarin otonom bir sekilde hareket kabiliyeti kazanmasi agisindan
bulundugu ortami algilamasi ve tanimasi gerekmektedir. Robotlar, tizerinde barmdirdigi
sensOrler sayesinde yerellestirme problemine ¢6ziim saglamasi ve ben neredeyim
sorusuna cevap aramasi beklenir. SLAM problemi tam olarak bu konuda devreye
girmektedir. SLAM problemi robotun bilmedigi ortami haritalandirmasi ve bu harita
tizerinde giderken es zamanl bir sekilde kendini konumlandirmasi olarak ele alinir. Bu

fikrin temelleri ilk olarak 1986 yilinda IEEE Robotik ve Otomasyon Konferansinda Smith



tarafindan atilmistir (Smith, 1986). Problemin ¢oziimii igin ilk yillarinda Genisletilmis
Kalman Filtresi tabanli ¢6ziimler, olasiliksal yaklasimlardan Rao-Blackwelllized
pargacik filtresi gibi yontemler tizerine durulmustur (Grisetti vd.,2007).

Problemin ¢oziimiine yonelik ilerleyen asamalarinda kamera kullanilmasi fikri ile
Gorsel SLAM fikri dogmustur. Kameralar ucuz maliyetleri, kolay erisilebilir olmalari,
zengin veriye sahip olmalar1 gibi avantajlart bulunmaktadir. Bu gibi avantajlarindan
dolay:r arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve bu yonde ¢esitli algoritmalarin ¢gikmasina
onciiliik etmislerdir. Gorsel SLAM de kameralardan alinan gorsel verilerin geometrik
ozellikleri ele alinip bunun tizerinden kendini konumlandirmasi esasina dayanir. Konsept
genel anlamda 6n ug ve arka ug olmak iizere iki kissmdan olusmaktadir. On u¢ adiminda
goriintli sensoriinden gelen veriler ile goriintiiden 6zellik ¢ikarimi ve takibi ile gorsel
odometre verileri elde edilir. Arka ugta ise konumlandirma esnasinda biriken hatalar
optimizasyon teknikleri ile diizeltme saglanmaktadir. Gorsel SLAM de sensor girigleri
icin gesitli tiplerde kameralar ve bu kameralara gore farkli algoritmalar kullanilmaktadir.
Bunlar arasinda monokiiler ve stereo kameralar kullanilarak gelistirilen gorsel SLAM
uygulamalaridir. Bu kameralarin yaninda IMU sensorii kullanilarak goriintii sensoriintin
ve ¢evresel giirtiltiilerin 6niine gegilmeye calisilan Gorsel-Ataletsel SLAM yaklagimlari
ve RGB-D kameralar kullanilarak ham derinlik bilgilerini ele alan RGB-D SLAM
yaklagimlar1 bulunmaktadir. Gorsel SLAM de Durrant-White ve Bailey ile baglayan oncii
gorsel SLAM yaklagimlar1 giintimiize kadarki ilerlemeler ve gelismeler ile geleneksel
yaklasimlardan derin 68renme temelli semantik V-SLAM sistemlerine dogru gelisim

saglamistir (Chen vd.,2022).

1.2. Tez Organizasyonu

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda; Ilk boliimde mobil robotlarin kullanim1 ve SLAM
probleminin tamimlar1 yapilmistir. Ikinci boliimde geleneksel ve gérsel SLAM
algoritmalarinin literatiir taramasi verilmistir. Uglincii bélimde SLAM tanimi, gérsel
SLAM de kullanilan teknikler, V-SLAM de kullanilan kamera ¢esitleri ve kalibrasyon,
gorlintiiden 6zellik ¢ikarimi ve eslestirme algoritmalari, V-SLAM de kullanilan teknikler,
yazilim ve donanim bilesenlerinden bahsedilmistir. Dordilincii boliimde kullanilan
algoritmalarin performans analizleri ve verimlilikleri iizerine durulmustur. Son bdliimde

ise degerlendirmeler yapilarak oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

SLAM problemi onerildigi ilk yillardan beri bir¢ok arastirmacinin dikkatini
cekmis ve giinlimiize kadar ¢esitli yaklagimlarla hizla yol katetmistir. Problem literatiirde

genel olarak SLAM ve VSLAM olmak iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir.

2.1. SLAM Cahismalari

SLAM probleminin tanimi ilk olarak 1986’da IEEE Robotik ve Otomasyon
Konferansinda Smith tarafindan ortaya koyuldu (Smith, 1986). Calismada harita
tizerindeki farkli yer isaretleri ile konumlarin arasinda bir korelasyon olmasi ve bu
korelasyonun zamanla biiyiiyecegi tizerine durulmustur (Durrant-Whyte ve Bailey,
2006). Boylelikle teknigin gelisimi i¢in ilk adim atilmis olundu. 1991°de ilk SLAM
algoritmalarindan EKF-SLAM (Genisletilmis Kalman Filtresi) yaklasimi tanitildi
(Leonard ve Durrant-Whyte, 1991). Sonrasinda yapilan calismalarda problemlere
olasiliksal yaklagim teknigi tizerinden ilerlerdi.

2002 yilina gelindiginde parcacik filtresi ve genisletilmis kalman filtresi tabanl
hibrit bir sistem olan FAST-SLAM tanitildi (Montemerlo, Thrun vd. ,2002). Algoritma
robotun pozisyonu igin pargacik filtresini yer isaretlerinin konumu i¢in ise EKF’den
yararlanir. FAST-SLAM tanitildiktan bir y1l sonra daha etkili versiyonu FAST-SLAM?2
yayilanmistir (Montemerlo, Thrun vd. , 2003). FAST-SLAM algoritmalarinin 6nemli
bir sorunu karmasik ¢evrenin oldugu ortamlarda islem yiikiinlin artmas1 ve hesaplama
yapmada yetersiz kalmasidir. ilerleyen dénemlerde algoritmay: gelistirmek i¢in UKF-
FAST-SLAM gibi algoritmalar ve ¢esitli optimizasyon teknikleri ile algoritma
gelistirilmeye ¢alisilmistir (Zhu vd. , 2022).

2.2. Gorsel SLAM Calismalar

2.1.1. Stereo / Monokiiler vSLAM

Gorsel SLAM caligsmalarindaki ilk konsept Davison ve arkadaglar1 tarafindan 6nerildi
(Davison, 2003). Calismada monokiiler kamera ile Shi-Tomasi kose detektorii kullanarak
ortamin 3B haritas1 ¢ikarilmistir. Durum tahmini i¢in Genisletilmis Kalman Filtresinden
yararlanilmis ve GKF’nin hesaplama maliyeti i¢in sinirli drnekler segilip kullanilmistir.

2007 yilina gelindiginde calismalarinin devami niteliginde Davidson ve arkadaslari



tarafindan monoSLAM o&nerilmistir (Davison vd. , 2007). Calisma ilk gergcek zamanli
vSLAM algoritmasi olarak kabul edilmektedir. Onceki calismalardaki gibi goriintiiden
Ozellik ¢ikarimi i¢in Shi-Tomasi kose dedektorii kullanilir. Durum tahmini i¢in ise
genisletismis kalman filtresinden yararlanilir. Algoritmada kiiresel konumlandirma igin
optimizasyon teknikleri ve dongii tespiti kullanilmadig i¢in hassas dogruluk gerektiren
uygulamalar i¢in dezavantajli olmaktadir. Ayni yillarda ki bir diger 6nemli ¢alismada
Paralel izleme ve Haritalandirma (PTAM) algoritmasidir (Klein ve Murray, 2007).
PTAM temelde SLAM problemine iki fakli is parg¢acigi seklinde ele alarak islem
yetenegini arttirabilen bir yaklasimdir. ilk is parcacigi olan &n ugta FAST detektorii
kullanarak 6zellik ¢ikarma ve kamera hareket tahmini ¢ikarmaktadir. Diger is pargacigi
olan arka ugcta ise dogrusal olmayan optimizasyon kullanarak hatanin biiyiimesinin 6niine
geemektedir.

2011 yilinda yapilan bir diger ¢alismada literatiirdeki ilk dogrudan yontem Ornegi
olan DTAM (Yogun Izleme ve Haritalama) Newcombe ve arkadaslari tarafindan
onerilmistir. DTAM mevcut goriintiideki 6zellik ¢ikarimi ile degil her piksel i¢in yogun
yontem tabanli sistem ile hesaplama yapar. Algoritma etkili ve detayl1 bir sekilde veriler
tiretebilmekte fakat wverilerin yogunlugu hesaplama maliyetlerini arttirmaktadir
(Newcombe vd. , 2011).

Engel J. ve arkadaglar1 2014 yilinda LSD-SLAM i o6nerdiler (Engel vd. , 2014).
Algoritma ii¢ asamada gerceklesir. Izleme, derinlik haritasi tahmini ve optimizasyon. ilk
asamada sensor pozisyon tahmini i¢in fotometrik hata en aza indirilir. Sonrasinda derinlik
tahmini i¢in bir anahtar kare segilir. Son olarak se¢ilen anahtar kareler haritaya eklenir ve
optimizasyon yapilir. Ayn1 yil yapilan bir diger ¢aligmada Forster ve arkadaglar1 yari
dogrudan gorsel SLAM algoritmasi SVO’yu onerdiler (Forster vd. , 2014). Algoritmada
her bir goriintii i¢in 6zellik ¢ikartmadan yiiksek FPS’lerde ve diisiik biit¢eli donanimlarda
calisabilme kabiliyeti kazandirmistir. Algoritma 6zellik tabanli ve dogrudan yontemin
avantajlarini birlestirerek hareket tahmini ve haritalama olarak iki ana boliimde probleme
yaklagmigtir. Haritalama agsamasi dogrudan yontemle gerceklestirilirken, hareket tahmini
ozellik eslesmesi iizerinden gerceklestirilmistir.

2015 yilinda Mur-Artal ve arkadaslari tarafindan 6zellik tabanli 6nemli bir algoritma
olan ORB-SLAM o&nerildi (Mur-Artal vd. , 2015). Algoritma PTAM’e dayali olarak yeni
gelistirmeler eklenerek olusturulmustur. Sistem genel olarak izleme, yerel haritalama ve
dongii kapanis1 olarak {ic asamada calismaktadir. Ozellik ¢ikarimi icin ORB 6zellik

eslestirmesinden faydalanilmigtir. Yerel haritalama asamasinda haritaya yeni noktalar



eklenip tekrar edenler kaldirilir. Dongii kapama agsmasinda DBoW (kelime cantasi)
denilen yontem kullanilarak hizli bir sekilde dongii tespit edilip harita optimize
edilmektedir. Ayn1 ekip devam eden yillarda gelistirmeler devam ederek ORB-SLAM?2
(Mur-Artal vd. , 2017) ve ORB-SLAM3’ii (Campos vd. , 2021) yayinladilar.
ORB-SLAM’deki gelismeler dogrultusunda 2017 yilinda ORB-SLAM2 ve 2021
yilinda ORB-SLAM3 yaymlanmistir. Monokiiler, Stereo ve RGB-D kameralar igin
uygulanabilen ORB-SLAMS3 kolay entegrasyonu, yiiksek hassasiyeti ve saglam yapisiyla
one cikmaktadir. Sistem gercek zamanli olarak ydriinge hesaplama ve 3 boyutlu sahne
yeniden olusturma yapabilmektedir. Sistem hem igne deligi (pinhole) hem de balikgozii
(fisheye) lens modellerini desteklemekte ve monokiiler, stereo ve gorsel-ataletsel

sistemleri desteklemektedir.

2.1.2. Visual-Inertial SLAM

Gorsel SLAM algoritmalarinin  diisitk 151k siddetinde, hizli ve ani hareket
durumlarindaki goriintii bozuklugu gibi nedenlerden &tiirii IMU sensorleri ile birlikte
kameralarin kullanilmasi etkili SLAM ¢6zlimii i¢in arastirma konusu olmustur.

2007 yilinda Mourikis ve arkadaslari tarafindan MSCKF o6nerilmistir (Mourikis ve
Roumeliotis, 2007). Algoritma temelinde IMU ve Kamera verilerini genisletilmis kalman
filtresi ile birlestirmektedir. Algoritma ozellikle ITHA’larda basarili bir sekilde
kullaniligtir. Sistem monokiiler ve stereo kameralar i¢in uygundur. Ayrica diisiik islem
gereksinimleri ile gémiilii uygulamalar1 i¢in uygundur. Algoritmanin yiiksek titresimli
ortamlarda kararsizlig1 artabilmektedir.

2015 yilinda Leutenegger ve arkadaglari tarafindan OKVIS onerildi (Leutenegger
vd. , 2015). Optimizasyon temelli olan algoritma re-projeksiyon hatasi ve IMU hatalarini
optimize ederek bir amag fonksiyonunda birlestirir. 2018 yilina gelindiginde Hong Kong
Bilim ve Teknoloji Universitesinden bir ekip Monokiiler Gorsel-Ataletsel Sistem (VINS-
Mono) 6nerildi (Qin ve Shen, 2018). Algoritma hesaplamaya 6zellik ¢ikarimi ve takibi,
IMU verilerinin 6n islenmesi ile baslar. Sistem yeniden konumlandirma i¢in dongii tespiti
ve pose-graph optimizasyonu modiilii ile IMU ve 6zellik ¢ikarimini birlestirmektedir.
Algoritma monokiiler kamera ile IMU, stereo kamera ile IMU ve yalnizca stereo gibi
coklu sensér tiplerini desteklemektedir. Ilerleyen siirecteki ¢alismada GPS destekli siiriim

olan VINS-Fusion da yayinlanmustir.

2.1.3. RGB-D SLAM



RGB-D SLAM in temelinde goriintii ve derinlik bilgilerini paylagsan RGB-D kameralar

yer almaktadir. Uzerlerinde bulunan projeksiyon sayesinde etrafa yapilandirilmis 1s1k

yayarak derinlik verilerini elde edebilmektedirler. Sekil 2.1’de RGB-D SLAM isleyisi

gosterilmistir.
RGB-D Olgimleri Ozellik cikarimi ve eslemesi RANSCA_|Y|Ie$t|rme§|_ve ICP iyilestirmesi
gdreceli poz tahmini
Poz grafigi optimizasyonu / - - RANSCA iyilestirmesi ve poz Kuresel poz tahmini
Dongl tesbiti . . : . .
Paket ayarlama tahmini (Goreceli pozlan birlestirme)

Sekil 2.1. RGB-D SLAM isleyisi (Yousif vd., 2015)

RGB-D kamerayi temel alan ilk gorsel SLAM algoritmalarindan biri KinectFusion
algoritmasidir (Newcombe vd., 2011). Sistem Yinelemeli En Yakin Nokta (ICP)
algoritmasi ile kamera pozisyon tahmini i¢in kullanilmaktadir. Algoritma orta diizeyde
ortamlarda diizgiin haritalar ¢ikarabilse de ortam biiylidiikge dongii eslemesi olmadigi
icin biriken hata zamanla artmaktadir. 2013 te Kerl ve arkadaglar1t DVO-SLAM’i
onerdiler (Kerl vd. , 2015). Sistem kamera hareket tahmini i¢in fotometrik ve geometrik
hatayr minimize etmektedir. Ayn1 zamanda dongii tespiti yaparak haritayr optimize
etmektedir. Algoritma diiz yapili ortamlara karsi iyi performans géstermektedir.

RGBD-SLAM 2013 yilinda ortaya ¢ikti (Enders vd. , 2013). Sistem o&zellik
cikarimindan RANSAC algoritmasim1  kullanarak eslesen goriintiiler arasindaki
doniistimii hesaplamaktadir. Pozisyon tahmini i¢in ise ICP algoritmasini kullanir. Ayrica
optimizasyon tekniklerini kullanarak biriken hatay1 diizeltmektedir. RGBD-SLAM genel
olarak yogun ve ayrintili bir sekilde haritalar olustursa bile kullanilan algoritmalarin
yogun islem giicli gereksinimleri bulunmaktadir.

Gorsel SLAM probleminde, cevresel etkenler, SLAM performansina yonelik
olumsuz etkileri bulunmaktadir. Diisiik aydinlatma kosullari, karmasik, dinamik,
yapilandirilmamais ve biiyiik 6l¢ekli ortamlara karsi daha gelismis ¢6ziimler aranmaktadir.
Goriintii isleme tekniklerinin gelisimi SLAM probleminin ilerlemesine ve bu alanda
bircok caligma yapilmasina olanak saglamistir. Gelisen yeni teknolojiler ve derin
Ogrenme tabanli yeni teknikler ile bu alanda ilgi giderek artmaktadir. Karmagik otonom
gorevlerin yapilabilmesi ve insan-robot igbirligi saglanabilmesi adina robotlarda ¢evresel

alg1 kapasitesinin arttirilmasi, giderek gelisen donanim ve yazilim mimarilerinin



entegrasyonu ile gelismis bir robot sisteminin ingasina yonelik ¢aligmalar giderek hiz
kazanmaktadir. Bu kapsamda son yillara da gelisen derin 6grenme tabanli sistemler ve
anlamsal V-SLAM yaklasimlar1 ile birlikte gelecekte, SLAM bu alana kayarak

gelistirilmesi ve uygulanmasi beklenmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde SLAM probleminin ¢éziimiinde kullanilan materyal ve yontemler ele
alinmigtir. Bu kapsamda SLAM ve V-SLAM kavramalari, haritalama ve lokalizasyon, V-
SLAM ig¢in kullanilan yontemler, kamera modelleme ve kalibrasyon, goriintii iizerinde
Ozellik tespiti i¢in kullanilan algoritmalar, V-SLAM siirecinde kullanilan algoritmalar ve

gorsel odometre ¢ikarimi, kullanilan yazilim ve donanim bilesenlerine yer verilmistir.

3.1. SLAM

Es Zamanl Haritala ve Yerellestirme (SLAM) mobil bir robotun bilinmeyen bir
ortamda kendini konumlandirmasi ve ¢evrenin haritasini ¢ikarmasi i¢in kullanilan teknige
verilen isimdir. Teknik kullanilarak ¢ikartilan harita ile robot yol planlama, yer tayini ve
navigasyon yapabilme kabiliyeti kazanmaktadir. SLAM’in ana hedefi, robotun goéreceli
olarak gevrenin tutarli bir haritasini ¢ikartmak ve ayni anda olusturulan harita tizerindeki
yer igaretlerini robotun konumunu tahmin etmek i¢in kullanmaktir.
3.1.1. Lokalizasyon

Otonom mobil robotlarin en Onemli kabiliyetlerinden biri yerellestirme
(lokalizasyon) 6zelliginin olmasidir. Yerellestirme, robotun iizerinde bulunan sensorler
vasitasiyla (6rnegin enkoder, LIDAR, kamera vs. gibi sensorler ile) harita tizerindeki
konum ve yonelim bilgilerini tahmin edebilme kabiliyetidir (Durrant-Whyte, 2006).
Sensorlerden gelen bilgiler ile robot kendi hareketini izleyerek yon tayinini saglamaya
caligir. Bu bilgiler ile yol planlama ve hareket kontroliinii saglayabilmektedir.
3.1.2. Haritalama

Haritalama otonom robotlarda konumlandirma ve navigasyon yapabilmesi i¢in
onemli bir gerekliliktir. Gorsel SLAM de 6ne ¢ikan iki ayr1 harita tipi olan metrik harita
ve topolojik harita vardir. Metrik haritalarda daha hassas haritalar tiretilebilse de biiytlik
Ol¢cekli ortamlarda hesaplama yapmak zorlasir. Topolojik haritada ise noktalar arasi
iligkileri soyutlagtirarak verimli hesaplamaya yapmay1 saglar (Thrun, 1998). Sekil 3.1°de

metrik ve topolojik harita 6rnegi verilmistir.
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Sekil 3.1 (a) Metrik Harita (b) Topolojik Harita (Anderson, 2019)(Sundram vd., 2018)

SLAM'in 6nemli bir 6zelligi, yer isaretlerinin konumu anlik olarak tahmin edilip
hesaplandigindan, mobil robot ve g¢evrenin konumu hakkinda 6nceden belirlenmis bir

bilgi gerektirmemesidir. Sekil 3.2 SLAM’in isleyisini gostermektedir.

Yer isareti

*
S

Sekil 3.2 SLAM’in isleyisi(Durrant-Whyte ve Bailey, 2006)
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Sekilde bir robot iizerindeki sensdr verilerinin yardimi ile bilinmeyen yer

isaretlerinin goreceli goézlemlerini alarak hareket eden robotumuz bulunmaktadir.

Biiytikliikler asagidaki gibi bir k aninda tanimlanir:

Xk: Robotun konum ve yonelimini veren durum vektorti.

Ux: Araci k zamaninda Xk durumuna siirmek i¢in k—/ zamaninda uygulanan kontrol
vektori.

mi: Gergek konumunun zamanla degismedigi varsayilan i’ninci doniim noktasinin
konumunu tanimlayan vektor.

Zik: k zamaninda i’inci doniim noktasinin konumuna iligkin aragtan alinan bir
gbzlem.

Xk: Robot konumlarinin gegmisi.

Uk: Kontrol girdi gegmisleri.

m : Yer isaretleri.

Zok : Donlim noktasi gézlemlerinin kiimesi.

Xk, diizlemdeki konumu ve yonelimi ifade eder. Xk robot yolu igin k=0 zamanindan

alinir ve denklem 3.1°de verilmistir:

Xk = {Xo,xl,XZ,X:;, ...,xk} (31)

Iki zaman adim1 k—7 ve k arasindaki bagil hareket U igin denklem 3.2°de verilmistir:

Ur = {ug, uqg, Uy, Us, ..., Ug } (3.2)

Diizlemde hareket eden bir robotun konumunu belirlemek i¢in yalnizca robot

odometrisine bagh kalmak yeterince dogru olmaz ¢iinkii gercek uygulamada, gevresel

durumlardan kaynakli Ornegin yiizey yapisi veya tekerlerin patinaj atmasi gibi

durumlardan dolay:r biriken odometri hatalar1 dogru konumlandirma i¢in gereken

hassasiyeti sunmamaktadir. Robot gerekli hassasiyeti yakalayabilmesi icin siirekli

duyusal 6l¢lim Zy'ye de giivenir. Zaman adimi bagina Zx duyusal 6l¢tim siras1 denklem

3.3°de verilmistir:

Zy = {20, 21,29, Z3, ) Zi } (3.3)
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SLAM teknigi, robotun ve yer isaretlerinin konumunu tahmin etmek i¢in
olusturulan haritada olasiliksal bir yaklagim ile probleme yaklasir. Olasilik dagilimi P
denklem 3.4°de su sekilde tanimlanir:

P(xy, m|Zy, Uy) (3.4)

Buradan, o6l¢iim ge¢misi ve odometri verileri lizerinden, k zamanindaki
konumun ve haritanin olasiligi olarak ele alinabilir. Ayrica gozlem modeli olan ek iligkiyi
de gerektirir. G6zlem modeli, robot konumu x;, ile odometri u; arasindaki iliskiyi belirtir
ve denklem 3.5’de verilmistir:

POl —1, ug) (3.5)

Gerekli olan diger bir model ise hareket modelidir. Hareket modeli, sensor
olgtimleri z, harita ortami1 m ve robot konumu x,, arasindaki iliskiyi belirtir ve denklem
3.6’da verilmistir:

P(zi|x, m) (3.6)
Genel uygulamada robot, tipik ortamdaki yer isareti araligini, géreceli yonii ve
benzersiz kimligi tespit edebilir. Bu yontemle, bir 6l¢iim modelinin ¢gikarilmasinda temel
olarak ele alinabilir. Olasilik dagilimini 6l¢iim modeline uygulayarak denklem 3.7°de ki
gibi tanimlanabilir:
P (zy|x, m)~N (h(x, m), Qi) (3.7)
Burada h(xj, m), duyusal ekipmanin ¢aligmasini temsil eden istege bagh bir
fonksiyondur, N, iki boyutlu normal dagilimdir ve Qy, iki boyutlu giiriiltii kovaryansidir.
h fonksiyonu, konum ve ¢evre haritasini girdi olarak kullanarak hesaplanmis bir 6l¢tim
dondiiriir (Durrant-Whyte ve Bailey, 2006).
Hareket modeli i¢in kinematik hareket modeli kovaryansina odaklanan normal bir
dagilim uygulanir. Hareket modelinin tiiretilmesi denklem 3.8’de su sekildedir:
P (x| xg—1, ug) = N(g(xp—1, ux), Ry) (3.8)
Burada g (x;_q, uy) standart kinematik fonksiyondur ve Ry, ii¢ boyutlu bir giiriilti
kovaryansidir. g fonksiyonu 6nceki x;_; konumunu ve odometri u; cinsinden konum
degisikliklerini birlestirerek yeni x; konumunu dondiirtir.
Robot, onceki zaman adimi k — 1'deki konumunu ve yer isareti 6l¢limiinii, k
zaman adimindaki diger yer isaretinden ve dnceki robot konumundan topladigi verilerden
gelistirilmis hassasiyetle giincelleyecektir. Robotun ¢evredeki kesfini tamamlayana kadar

robot 6l¢iimiiniin glincellenmesi i¢in islem siirekli olarak yapilir.
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3.2. Gorsel SLAM
Gorsel SLAM kavrami SLAM probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan sensdrlerden

birincil olarak kameray1 kullanan yaklasimdir. Sistem kullanilan sensoriin pozisyonunu
ve yonelimini belirlerken ayni zamanda cevrenin haritasin1 da ¢ikarabilmektedir.
Probleme temelinde iki 6nemli yaklasim olan 6zellik tabanli ve dogrudan yontem ile
yaklagsmaktadir. Sekil 3.3’de 6zellik ve dogrundan tabanli yonteme ait bir 6rnek gorsel
verilmistir.
3.2.1. Ozellik tabanh

Ozellik tabanli yontem, anahtar noktalar adi verilen cevrenin belirli geometrik
sekillerine gore (koseler, diizlemler, gizgiler) Ozellik ¢ikarimi ve eslestirme yaparak
kamera konumunu, yonelimini hesaplayan ve bu bilgiler ile ortamin haritasin1 ¢ikarabilen
bir yontemdir. Sistemin ilk zamanlarinda 6zellik ¢ikarimi igin FAST, Harris, GFTT gibi
kose bulma algoritmalari kullanilsa da bu algoritmalarin basit, yapilandirilmamis
ortamlardaki karasizliklarindan dolay1 farkli 6zellik ¢ikarimi yapan algoritmalara
yonlenmistir. Bu yontemlerin basinda SIRF, SURF ve ORB gibi ozellik ¢ikartma
yontemleri gelmektedir.
3.2.2. Dogrudan yontem

Dogrudan yontemde 6zellik tabanli yontemin aksine kameradan alinana verilerin
on isleme almmmadan dogrudan sisteme verilmektedir. Goriintiideki her pikselin
yogunlugu ele alinarak ve fotometrik hata azaltilarak c¢alisir. Boylelikle hesaplama
maliyetleri a¢isindan daha verimlidir. Ayrica yapilandirilmamis diiz dokulu ortamlarda

daha 1yi performans gostermektedir.
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Girig Gorintisi Ozellik Cikarimi izleme ve seyrek haritalama
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Sekil 3.3 Ozellik ve Dogrundan tabanli yontem (Macario Barros, 2022)

3.3. Kamera Modelleme ve Kalibrasyon
Kamera sistemi 3 boyutlu uzaydaki nesneleri 2 boyuta aktaran sistemlerdir.
Temelde monokiiler, stereo ve RGB-D olmak iizere 3 farkli tiir kameralar vardir. Sekil

3.4°de modellemede kullanilan kamera gesitlerinden ornekler verilmistir.

$ =

(¢) RGB-D kamera

(a) monokuler kamera -
(b) stereo kamera (d) balikgozu kamera

Sekil 3.4 Kamera gesitleri (Lu vd., 2018)
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3.3.1. Monokiiler kamera

Monokiiler kameralar yalnizca bir adet kamera sensoriine sahip kameralardir.
Basit yapilar1 ve uygun maliyetleri ile gérsel SLAM arastirmalari igin ilgi ¢ekicidir.
Monokiiler kameralarda sensor ¢iktisi ile kameranin konumunu tek bir goriintii ile
hesaplayarak elde edilememektedir. Bunu saglamanin yolu ise kamera goriis agisini
degistirmekle elde edilir. Goriintiideki piksellerin degismesi ile yakin ve uzak nesneler
arasinda esitsizlik olusur. Bu sayede ortam yapisi, boyutlar1 ve mesafeleri tahmin
edilebilmektedir. Ancak elde edilen bu sonuglar goérecelidir ve gercek uygulamalarda
islem yiikiinii algoritmalara yikmaktadir.
3.3.2. Stereo kameralar

Stereo kameralar iki veya daha fazla kamera sensorii kullanarak ortamin 3 boyutlu
ozelliklerini ¢ikarabilen kameralaradir. Stereo kameralar taban ¢izgisi olarak adlandirilan
arasindaki mesafe bilinen iki senkron kameradan olusmaktadir. Aradaki mesafe bilindigi
igin insan algisina benzer bir sekilde ortamin derinlik bilgileri elde edilebilmektedir.
Taban ¢izgisi arasindaki mesafe arttirildiginda uzak nesnelerin mesafeleri tahmin etmek
kolaylasir fakat artan esitsizlik hatasindan dolay1 yakindaki nesneler i¢in dogruluk azalir.
Stereo kamera sistemlerinin dezavantajlar1 arasinda ytiksek islem giicli gerektirmeleri,
kalibrasyon ve konfigiirasyon gibi islemlerin karmasiklig1 ve sinirli goriis alanina sahip
olmalart gibi nedenler sayilabilir.
3.3.3. RGB-D kameralar

RGB-D kameralar hem RGB goriintii saglayan bunun yaninda goriintiideki her
pikselin derinlik bilgilerini de sunan kameralardir. Piyasada en yaygin bilinenler arasinda
Kinect ve Realsense bulunmaktadir. RGB-D kameralar yapilandirilmis kiziltesi 151k
veya ugus zamani (ToF) prensiplerine gore calismaktadirlar. Ucus-Siiresi calisma
prensibi 151k hizinm1 ele alarak toplam ugus siiresi hesaplanarak mesafe c¢ikarilir.
Yapilandirilmis 151kli kamera sistemlerinde ise cisimler {izerine yansitilan 1siktaki
deformeler ile derinlik bilgisi elde edilmektedir. RGB-D kameralarin dezavantajlarina
bakildiginda kisitlh goérme alanlari, gilines 1sinlarindan etkilenme, dis ortamlarda
calisamama gibi sorunlar1 bulunmaktadir.
3.3.4. Kamera kalibrasyonu

Gorsel SLAM uygulamasi igin kamera kalibrasyonu énemli bir adimdir. Iyi bir
sekilde kalibre edilmis bir kamera, SLAM performansi arttirmaktadir. Kalibrasyon
stirecinde kameranin sekil 3.5°de verildigi gibi i¢sel ve digsal olmak iizere iki dnemli

parametresi vardir. I¢sel parametreler kameranin tasariminda olan odak uzakligi, optik
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merkezi, radyal distorsiyon gibi parametrelerdir. Digsal parametreler ise dogrudan
kamera ile ilgili olmayip diinya koordinat sistemine goére donme ve Otelenmesi ile

ilgilidir.

Diinya . Kamera o~ Piksel
Koordinati EZl88 Koordinati BEESE Koordinat:
[Xw Yw Zw] EREEEL] [XcYoZo] [|agiiedesl [uv]

| ] 1 ]
1 1

icsel Parametreler Digsal Parametreler

Sekil 3.5 Kalibrasyon i¢in i¢sel ve digsal parametreler

Kamera kalibrasyon siirecinde kolay uygulanmasi ve yapilandirilabilir olmasi

nedeniyle siklikla sekil 3.6’deki gibi dama tahtasina benzer diizlemsel bir sekil kullanilir.

Sekil 3.6 Kalibrasyon i¢in kullanilan dama sekli

Kamera projeksiyon matrisi hesaplanirken i¢sel ve digsal parametreler kullanilir.

Pinhole kamera modeli i¢in denklem 3.9°da agagidaki gibi belirtilir:

u Y 0 Car1Xx
/1[17 =KX=|0 f, G|y (3.9)
2 0 o ollz

Denklemde A derinlik faktorii, u ve v koordinatlar1 X,Y,Z olan 3B noktanin
yansitildiktan sonraki 2B koordinatlanidir. K igsel kalibrasyon matrisi, f, ve f, X ve 'y
yoniindeki odak uzakligini, ¢, Ve ¢, projeksiyon merkezinin koordinatlarmi belirtir.

Kalibrasyon siirecinde kullanilan dama tahtasinin boyutu, kare sayisi gibi
ozellikleri girilir. Sonrasinda kameranin tiim alani1 gordiigiinden emin olunup c¢esitli ag1
ve pozisyonlardan kareler alinip kalibrasyon i¢in gerekli veriler elde edilir. Kalibrasyon
slirecinin ardindan odak uzakligi, temel nokta, radyal distorsiyon, tegetsel distorsiyon gibi

parametreler elde edilir. Iyi bir kalibrasyon siirecinin ardindan gériintiideki negatif veya
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pozitif radyal bozunmalar diizelecektir. Sekil 3.7°de negatif ve pozitif bozunmalarin

goriintii tizerindeki piksellerde olusturacagi etki verilmistir.

Jii

Sekil 3.7. Bozunma sekiller

3.4. Ozellik Cikarimi ve Esleme

Gorsel SLAM in en 6nemli bilesenlerinden biride 6zellik ¢ikarimi ve eslemedir.
Gorsel SLAM in 6n u¢ adiminda robotun pozisyon ve yonelimini tahmin etmek i¢in
gdrsel odometre ¢ikarimi énemli bir adimdir. Ozellik tespiti goriintiideki farkli bolgeler
ve nokta 6zelliklerin tespitini yaparak hareket tahmininde bulunabilmeyi saglamaktadir.
Ozellik ¢ikarimi igin SIFT, SURF, FAST, BRIEF, ORB vb. ¢esitli algoritmalar
bulunmaktadir.
3.4.1. Harris kose detektorii

Harris Kose Detektorii, bilgisayarli gorme algoritmalarinda siklikla kullanilan
goriintiideki ozellikleri ve kdseleri yakalayan bir algoritmadir. Algoritma ilk olarak 1988
yilinda Chris Harris ve Mike Stephes tarafindan onerildi (Harris ve Stephens, 1988).
Algoritmada kose tespiti i¢in daha 6nceden kullanilan her 45 derecelik kaydirilan pargalar
yerine dogrudan kose puaninin farkini dikkate alarak kenarlar ile kose arasindaki ayrimi
daha iyi tespit etmis olmaktadir. Kose algilamada 6n 6nemli ayirt edici unsur koselerin
iki ayr1 kenarin birlesimi olmasidir. Harris detektorii her piksel igin bir pencere
olusturarak calisir. Bu pencereler kaydirilarak piksel degerlerindeki degisimler dikkate
alinir. Piksel degerlerinin Onceki ve sonrasi degerlerin kare toplam farki (SSD)
hesaplanarak degisimler gozlenir. Sekil 3.8’de Harris kose dedektorii algilama yapisi

verilmistir.
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N

tim yonde degisim yok kenar yoniinde degisim yok her yénde degisim var

Sekil 3.8 Harris kose dedektorii algilama yapist (Collins, 2007)

3.4.2. Shi-Tomasi kose dedektorii
Shi-Tomasi kose detektorii 1994 yilinda J. Shi ve C. Tomasi tarafindan kose
algilama algoritmasi olarak tanmitilmistir (Shi ve Tomasi, 1994). Algoritma olarak Harris
Kose Detektoriine benzese de ondan daha iyi sonuglar vermektedir. Bir goriintiideki
koseler bahsedildigi tizere iki kenari birlesimi olarak ele alinir. Goriintii tizerinde belirli
boyutta olusturulan pencereler ile her bir alan taranarak piksel yogunluklarina gore kose
tespiti tahmininde bulunulur.
3.4.3. FAST corners
FAST kose detektorii 2006 yilinda Edward Rosten ve Tom Drummond tarafindan
yayimlandi (Rosten ve Drummond, 2006). Algoritmada makine 6grenmesi teknikleri ile
gelisilmis olup hesaplama maliyeti ve siiresi bakimindan ytiksek performansli bir sonug
elde etmistir. Bu bakimdan ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun olmustur.
Algoritmanin ¢alismast su sekildedir:
¢ Yogunlugu Ip olan goriintiide ilgili bir p piksel sekil 3.9°da belirtildigi gibi segilir.
e Uygun bir esik deger t belirlenir.
e Kullanilan piksel iizerinde 16 piksellik bir daire varsayilir.
e Varsayilan daire igerisinde Ip + t den daha parlak veya Ip - t den daha koyu olan

n piksel kiimesi varsa p pikseli kosedir.
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B
o
Sekil 3.9 FAST kose algilayicist (Rosten ve Drummond, 2006)

Algoritmay1 hizlandirmak adina dairedeki 1,5,9,13 numarali piksel yogunluklar
ile Ip karsilastirilir. Segilen dort piksel iizerinden en az ti¢ii Ip + t nin altinda degilse p
pikseli kose degildir. Aksi durumda 16 piksel kontrol edilip 12 bitisik pikselin kriterleri
sagladigin1 kontrol edilmelidir. FAST algoritmasinin uygulanmasindaki kisitlardan biri
olarak goriintiideki x ve y eksenlerinin diizglin hizalanmig net goriintiiler olmasidir. Bu
durumda algoritma koseleri dogru yakalayamamaktadir. Bunun iistesinden gelebilmek
icin ise goriintiiye gauss filtresi uygulanarak bulaniklastirilmaktadir.

3.4.4. SIFT-SURF features

SIFT algoritmasi (Olgekle Degismeyen Ozellik Doniisiimii) 2004 yilinda D.Lowe
tarafindan yaymlanmistir (Lowe, 2004). Goriintiideki 6zellik tespiti, tanimlama,
eslestirme gibi Ozellikleri ile robotik, nesne tanima, haritalama gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. SIFT temelde 4 adimdan olusmaktadir. Tlki 6zellikleri se¢gmek igin
konumlar1 bulmak. ikinci olarak anahtar noktalarmin dogru bir sekilde yerellestirilmesi.
Ucgiincii adimda segilen anahtar noktalara yonlendirme atama asamas1. Son olarak anahtar
noktalar bir belirleyici olarak vektor ile temsil edilerek iki goriintii arasindaki anahtar
noktalar eslestirilir.

SURF algoritmas1 (Hizlandirilmis Giiglii Ozellikler) SIFT’ten esinlenerek
gelistirilmis, SIFT ten daha hizli ve dayanikli bir algoritmadir. 2006 yilinda Bay H. ,
Tuyyelaars T. ve Van Gool L. tarafindan onerilmistir (Bay vd. , 2006). Algoritmanin
yaklagimindaki amag kutu filtresi kullanarak gercek zamanli uygulamalar i¢in hizli ve
giivenilir bir yap1 sunmaktir.

3.4.5. BRIEF descriptor

BRIEF algoritmas: o6zellikle hizli ve giiglii olmasiyla 6ne cikan 6zellik
belirleyicisi algoritmasidir (Calonder vd. , 2010). Yaygin olarak kullanilan SIFT ve SURF
gibi algoritmalar ile karsilastirildiginda daha iyi performans gostermektedir. BRIEF
0zellik noktalarin1 hafiza bakimindan verimli olan 128-512 bitlik dizi olacak sekilde ikili
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ozellik vektorii ile tanimlanir. Ayrica giiriiltiileri elimine etmek i¢in gauss ¢ekirdegi
kullanarak goriintiiyli yumusatir ve Kararliligini arttirir.
3.4.6. ORB

ORB algoritmast SIFT ve SURF algoritmalarina alternatif olarak 2011 yilinda E.
Rublee, V. Rabaud, K. Konokige ve G. R. Bradski tarafindan 6nerildi (Rublee vd. , 2011).
Algoritma temelde BRIEF ile FAST detektoriiniin bilesenlerinden olusur. FAST
algoritmasi ile secilen anahtar noktalar BRIEF algoritmasinda ikili 6zellik vektoriine
dontisiir. Ayrica ORB ¢ikarilan her bir anahtar noktaya cevresindeki piksel degerlerine
gore bir yonelim ekler. Yonlendirilmis 6zellikler ile verimli hesaplanma ve korelasyon
analizi yapilir. ORB 6l¢ek degiskenligine kars1 dayanikli olmak igin orijinal goriintiiniin
farkli olgeklerde alt 6rneklerinden bir goriintii piramidi olusturur. Sekil 3.10’da ORB

ozellik eslemesi gosterilmistir.

Sekil 3.10 ORB 6zellik tespiti (Rublee vd.,2011)

3.5. RANSAC
RANSAC (Rastgele Ornek Konsensusu) algoritmas1 bir veri setindeki aykiri

(outlier) degerleri yakalayan ve bu islemi yinelemeli bir sekilde yapan yontemdir.
Algoritma ilk kez Fischler ve Bolles tarafindan 1981 yilinda yerellestirme problemine
¢oziim olarak onerildi (Fischler, 1981). Algoritma yinelenebilir bir sekilde verilerin alt
kiimelerine bir model olusturarak bu modeller ile tiim veri kiimelerini karsilastirir ve
tutarlt olup olmadiklarin1 kontrol eder. Sekil 3.11°de o6rnek isleyis belirtilmistir.
Algoritma adimlar1 asagida belirtilmistir (Derpanis, 2005):

1. Modeli belirlemek i¢in gereken minimum nokta sayisi rastgele segilir.

2. Model parametreleri ¢oziilmesi.

3. Noktalar kiimesindeki kag¢ noktanin esik degere uydugunun kontrol edilmesi.
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4. Kiimedeki toplam nokta sayisina gore i¢ deger sayisinin orani tanimlanan esik
degeri asarsa, tiim i¢ degerler kullanilarak model parametreleri yeniden tahmin
edilir ve sonlanr.

5. Aksi durumda 1’den 4’e kadar olan adimlar tekrar edilir.

Orneklenmis nokta £ Orneklenmis nokta

.1l

4

i - .
. R X . ) X
Orneklenmis nokta Orneklenmis nokta Tarmmlanan

Tamimlanan model
model

Sekil 3.11 RANSAC algoritmasi (Toshihiko Watanabe, 2013)

3.6. Dongii Kapama

Dongii kapama sistemi SLAM problemindeki daha 6nceden ziyaret edilen bolgeyi
tespit edilebilmesi saglayan konsepte verilen isimdir. Bu islem i¢in mevcut goriintii ile
hafizadaki goriintlinlin  eslestirilmesi denetlenmektedir. Sistem o&zellikle biiyiik
ortamlarda birken konumlandirma hatalarini optimize etmesi i¢in 6nemli bir bilesendir.
Literatiirde dongii kapama sistemleri i¢in LIDAR ve goriis tabanli iki 6nemli yaklasim
mevcuttur.

LIDAR tabanli dongii kapama sisteminde kullanilan en Onemli yaklagim
Yinelemeli En Yakin Nokta (ICP) algoritmasidir. ICP algoritmasi iki nokta bulutlari
arasindaki eslesmeyi saglayan algoritmadir (Chen ve Medioni, 1992). Ozellikle robot
konumlandirmasi i¢in 2B veya 3B nokta bulutlarini kullanarak hedef ile referans verileri
arasinda doniisiimii saglayabilmektedir. Sekil 3.12°de verilen ir referans veri seti M ile
hedef veri seti S arasindaki esleme i¢in S’deki her bir noktanin M’deki en yakini bulunur.
Daha sonra eslesen noktalar arasindaki Oklid mesafelerinin toplami hata hedefi
fonksiyonu i¢in hesaplanir ve hatay1 en aza indirmek, rotasyon ve 6telemeyi hesaplamak

icin tekil deger ayristirmasi (SVD) kullanilir.
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Sekil 3.12 ICP algoritmasi (Molero vd., 2011)

Gorlis tabanli dongli kapama sistemlerinde goriintiiden ¢ikarilan 6zellikler
kullanilarak kaynak goriintii ile arasindaki benzerlikler esik deger referans alinarak
karsilastinilir. Ozellik ¢ikarimi ve eslestirme icin kullamilan ydntemler daha once
bahsedilen SURF, SIFT, ORB gibi o6zellik ¢ikarimi yontemler kullanilir. Dongi
tespitinde 6nemli bir yontem olan BoW (Bag of Word) yontemi yakalanan dijital
goriintlileri vektorler seklinde temsil ederek gorsel bir kelime agact olusturan bir tekniktir.
Yakalanan her bir yeni 6zellik kelime agacinda kok noktasindan en kiiciik Hamming
mesafesine sahip noktalara gidecek sekilde biiyiir. Her bir diiglimde ki veriler

hesaplanarak gortintii vektorii olusturulur. Asagida denklem 3.10’da tanimlanmustir.

wi = tf (i, 1) X idf (D), wi = wi / Swit (3.10)

Elde edilen vektor temsilleri ile kaynak goriintiideki temsil edilen vektorler ile
karsilastirma yapilarak dongii tespitinde bulunulmaktadir. Bu yontemin dezavantajlarina
bakildiginda ise degisen ¢evre kosullari, 1siklandirma, goriintiideki giiriiltiiler vs. gibi
olaylardan etkilenmesidir. Bu gibi sorunlar i¢cin FAB-MAP (Hizli Goriiniim Tabanh

Haritalama) gibi algoritmalar onerilmistir.

3.7. Gorsel Odometre

Gorsel odometre(Visual Odometry), kameradan alinan goriinti girdilerini
kullanarak kameranin hareketini tahmin etme islemidir. G6rsel odometre terimi ilk olarak
Nister tarafindan 2004 yilindaki makalesinde 6nerildi(Nister vd., 2004). Goriintiiden
pozisyon ¢ikarma fikri ilk olarak 1980’lerde Moravec 6ne stirdii(Moravec, 1980). Gorsel
odometre {iizerine yapilan ilk uygulamalar NASA’nin Mars Rover araci iizerinde
olmustur. Gorsel odometre, bir aragta tekerlegin doniis miktarini 6lgen teker odometresi

sistemine benzer bir ¢alisma prensibiyle pozisyondaki degisimleri tahmin eder. Sistem
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tekerlek odometresinde ki patinaj durumlari gibi pozisyon dl¢limiinde hata olusturacak
etkilere karsi etkilenmez fakat diizgiin bir sekilde calisabilmesi igin ortamda
1siklandirilmanin iyi diizeyde olmasi ve sabit dokulu nesnelerin olmamasi gereklidir.

Sekil 3.13’de algoritma isleyisi verilmistir.

Harita Noktalari

(a) (b)

Sekil 3.13 Gorsel odometri temsili (a) yerel 3 boyutlu harita ve (b) tespit edilen 2 boyutlu gériintii
Ozellikleri. Her bir 3B harita noktasi ile tespit edilen 2B 6zellik arasindaki uyumu bulmaktir. (Aladem
ve Rawashdeh, 2018)

Gorsel odometrenin amaci sabit bir gergevede her bir zaman adiminda verilen
goriintii. Xk = T&? Xg1, doniisiimiinii hesaplamak. Ardisik gelen gbriintiilerin
perspektiflerini iligkilendirilerek k, Xx adimindaki pozisyonun tahminini denklem 3.11°de
saglar.

Tkk-l — (Rkk—l tkk-l 0 1) (311)

Rkk-1 € SO(3) ve tkk-1 € R® sirasiyla k-1 ve k zamanindaki pozisyonlar arasindaki déniis
ve Otelemedir. Boylece denklem 3.11 takip edilerek kameranin X0 baglangig
konumundan k zaman adimma kadar olan yoriingesi denklem 3.12°de yeniden
olusturulabilir.

T = T Tt (3.12)

Gorsel odometre icin Ozellik tabanli (Features-Based) ve goriinim tabanli
(Apperance-Based) olmak iizere iki ana teknik vardir. Bunlardan goériiniim tabanli
sistemde alinan goriintiideki tiim piksel yogunluklarina gore c¢ikarim yaparak caligir.
Ozellik tabanli yontemde her karede belirli noktalarin &zelliklerini referans alarak calisir.
Sistem ilk olarak ardisik goriintii girdilerini almakla baglar. Alinan goriintiiden SIFT,

SURF, ORB gibi algoritmalar ile 6zellik ¢ikarimi yapilir. Sonraki adimda goriintiiler aras1
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korelasyona bakilarak yerel arama teknigi ile sonraki goriintiilerde takip edilir. Bir diger
adimda hareket tahmini yapilir. Kameradan gelen sirali goriintiiden birbirleri arasindaki
pozisyon degisimine bakilir. Hareket tahmini i¢in sekil 3.14’de belirtildigi tizere 2B’den
2B’ye, 3B’den 3B’ye ve 3B’den 2B’ye olmak iizere 3 farkli yaklagim vardir. Son adimda

ise yerel optimizasyonlar yapilarak biriken kaymalar1 ve hatalar1 diizeltilir.

Goruntu Girdisi
Ozellik Teshiti

Ozellik Esleme
Hareket Cikarimi ve Takibi
2B --> 2B 3B --> 3B 3B --> 2B

Yerel Optimizasyon

Sekil 3.14 Goriintiiden hareket ¢ikarimi agamalari

Hareket tahmini mevcut kare ile 6nceki kare arasindaki yer degistirmeyi hesaplar.
Iki goriintii arasindaki li1 Ve lk ddniisiimiiniin Ty, sirayla k-1 ve k zamaninda karsilik gelen
iki fg-1, fk Ozellik kiimesinin hesaplanmasidir. Hareket tahmini igin 3 farkli yaklasim 6ne
cikmaktadir.
2B’den 2B’ye Hareket Tahmini

Ik Ve lk-1 olan iki kamera goriintiisii arasindaki geometrik iligkiler, temel matris E
olan matris ile tanimlanir. E’nin hareket parametreleri denklem 3.13’deki gibidir;

Ex = £xR« (3.13)

Buradan denklem 3.14 gelir. tk = [tyty,t]"

0 -t t
t.=|t, 0 -t (3.14)
—t, te 0

Temel matris 2B den 2B ye 6zellik karsilastirmalarindan hesaplanarak pozisyon

degisimi hesaplanabilmektedir. Bu hareket tahmini 6zelligi birbirine karsilik gelen
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p~'ofp~ Ozellik noktasinin hangi ¢izgide oldugunu belirleyen sekil 3.15’de belirtilen
epipolar kisitlamadir. Bu kisitlama p~ Tep~=0 ile formiile edilebilir; burada p~’

goriintiideki 6zellik konumu ve p~ buna karsilik gelen diger goriintiideki konumudur.

Epipolar Duzlem

P %

\ Th)

Epipolar Cizgi  Epipolar Gizgi-
- ~

c}(qv

TA‘,k~1

Sekil 3.15 Epipolar geometri gosterimi (Fraundorfer ve Scaramuzza, 2011)

2B’ den 2B’ye ozellik karsiliklar1 bulunarak epipolar kisitlama ile temel matris
hesaplanabilir. Burada ¢o6ziim icin Longuet-Higgins in sekiz nokta algoritmasina
bagvurulur. Her bir goriintii eslemesi i¢in asagida denklem 3.15’de formun bir

kisitlamasini verir;

[a@’ @'v @' 09" ¥ @ ¥ 1]E=0 (3.15)
Buradan denklem 3.16 gelir;
E = [eje,ezeseseqesegeq|” (3.16)

Burada sekiz nokta algoritmasi ile dogrusal denklem sistemini AE = 0°1 verilerek bu
denklemden E’nin degerleri hesaplanabilir Bu denklem sistemi ise tekil deger ayrigimi
(SVD) ile hesaplanabilmektedir. Asagida algoritma adimlar1 verilmistir.

1. Yeni kare Ik

2. lx-1Vve lxarasinda 6zellik eslemesi ve ¢ikarimi.

3. lk-1Ve I goriintiileri i¢in temel matrisi (essential matrix) hesaplama.

4. Temel matrisi R ve txayirip Tk elde etme.

5. Goreceli dlgegi hesaplayip tk “y1 buna gore yeniden dlgekleme.

6. Donlisiimii Ck=Ck-1Tk * y1 hesaplanarak birlestirme ve 1. adimi tekrar et.
3B’den 3B’ye Hareket Tahmini

3B’den 3B’ye doOniisiim yaklasiminda hareket, goriintiideki 3B  ozellik

noktalarinin tiggenleme (triangulation) metoduyla hesaplanir. Birbirine karsilik gelen 3B
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noktalar arasindaki 3B Oklid mesafesinin en aza indirilmesi ile ¢ergeveler aras1 doniisiim

denklem 3.17°deki gibi hesaplanr.
. 5 12
T = arg mqgn Z |X1—TXi| (3.17)
1

Denklem 3.17 ele alindiginda T ardisik iki kare arasi tahmini doniisiim, X Fy
karesi tarafindan gozlenen 3B 6zellik noktas1, X 6nceki F,_,karesine karsilik gelen 3B
0zellik noktasidir. i ise doniisiimii sinirlamak i¢in gereken minimum 6zellik ¢ifti sayisidir.
Algoritma adimlari asagida verilmistir;

1. ligs lrkrve i, ek sag ve sol stereo goriintii ¢iftini yakala.
2.l ve |k arasindaki 6zellik ¢ikart ve esle.
3. Uggenleme metodunu her stereo ¢ifti i¢in uygula.
4. 3B ozelliklerden doniistimii hesapla.
5. Dontigiimii birlestir Ck = Cy-1Tk
6. Adim birden tekrarla.
3B’den 2B’ye Hareket Tahmini

3B’den 2B’ye olan yaklasim 3B’den 3B’ye olan yaklasima benzer sekilde isler

aradaki fark gerekli doniisiimii bulmak i¢in 2 boyutlu yeniden projeksiyon hatasi en aza

indirilmeye ¢alisilir. Denklem 3.18’de maliyet fonksiyonu verilmistir;
: Y
T = arngan|Z — f(T,X)| (3.18)
i

Denklem 3.18 T doniistimiinii verir. Z mevcut Fj, c¢ergevesindeki O6zellik
noktasidir. Fonksiyon ise T doniisiimii uygulandiktan sonra onceki cergeveye karsilik
gelen 3B 6zellik noktasinin yeniden projeksiyon hatasidir. i 6zellik ciftlerinin sayisidir.
Algoritma adimlar1 agagida belirtilmistir.

1. Yalnizca bir defa

1.1. lx-2,lk-1 1ki goriintiiyii al

1.2. Aralarindaki 6zellikleri gikart ve esle.

1.3. Uggenleme metodu uygula lk-2,lk-1

2. Her iterasyonda

2.1. yeni gorlntiiyi al lx.

2.2. lk-1 ve lx arasindaki 6zellik ¢ikart ve esle.

2.3. Kamera pozunu hesapla(PnP) 3B’den 2B’ye.

2.4. Uggenleme metodunu eslesenler i¢in uygula.

2.5. Adim 2.1.’den devam et.
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Ucgenleme (Triangulation) Metodu

Hareket tahmini agamasindan sonra bu hareketlerden 6zellik noktalarinin uzaysal
konumlarimi belirlenmelidir. Bu konumlar1 ise liggenleme (triangulation) metodu ile
bulunmaktadir. Metot farkli konumlardan go6zlenen ayni nirengi noktalarimin o
konumundan olan uzakliginin belirlenmesidir. Fikri ilk olarak Gauss tarafindan onerilmis

olup astronomi ve cografya gibi alanlarda uygulanmustir.

Sekil 3.16 Uggenleme metodu (Gao ve Zhang, 2021)

Soldaki goriintii referans alindiginda I; ve I, goriintiileri ele alindiginda doniistim
matrisi 7°dir. Sekil 3.16’da kameranin ana noktalari 0, ve 0,, p; 6zelligi I, de ve buda
I;°deki bir p, 6zelligine karsilik gelir. Teoride 04, p; Ve O,, p, ¢izgisi 3B harita noktasi
olan bir P noktasinda kesisecektir. Ancak gergek senaryolar ele alindiginda gorintiideki
giiriiltiiler, kamera modeli, kalibrasyon hatalar1 gibi nedenlerden bu ¢izgiler kesisemez.
Bunun iistesinden gelmek icin ise en kiiglik kareler yontemini basvurulur. Epipolar
geometrideki tanimda x4, x, iki 6zellik noktasinin normallestirilmis koordinatlar1 olarak
alindiginda asagidaki denklem 3.19°u saglarlar;

SyXy = S;Rx; +t (3.19)

Denklem 3.19 s; ve sz olan iki 6zellik noktasinin derinligini elde edilmelidir.

O1 pl 1sminin projeksiyonunu p2’ye yakinlastirmak i¢in 3B bir nokta bulunabilir.
Benzer sekilde O2 p2 iizerinde veya iki ¢izginin ortasinda da bulunabilir. Ornek olarak
s1°i bulmak i¢in yukaridaki formiilde her iki tarafi X2 ile ¢arpilarak denklem 3.20 elde
edilir.

So2X'X2 = 0 = $1X2Rx1 + X at (3.20)
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s2X'2%2 = 0 = S1X2RX1 + X at.
Denklem 3.20°de sol taraf sifir sag taraf s1 olarak ele alinabilir ve s1 buradan
hesaplanir. Boylelikle s1 ve s2 ¢ercevelerinin altindaki noktalarin derinligi alinip

uzaysal koordinatlar1 belirlenir.

3.8. Yazilim ve Donanim Bilesenleri

Robotik gelistiricileri igin en 6nemli gelistirme araglarindan biri Robot Isletim
Sistemidir (ROS). ROS'un temel amaci, robotikte tekrar eden islerden ka¢inmak ve
donanim soyutlamasi getirerek standartlastirilmis ¢er¢eve sunmaktir. Robot gelistiricileri
ROS'un ortaya cikisindan 6nce donanimin yani sira, robot i¢indeki gomiili yazilimi
tasarlamak icin de onemli miktarda zaman harcamak zorundalardi. Bu ise tasarimdan,
elektronige, matematik altyapisindan, gomiilii sistem programlama becerileri
gerektiriyordu. Bu gibi donanima ve diger kisimlara harcanan durumlar ise asil probleme
odaklanmaktan gelistiricileri alikoymaktadir. ROS, farkli disiplinlerden gelen
uzmanliklar ile ortaklasa calisir. ROS ¢ercevesi bir robotu tasarlamak, programlamak ve
stirecleri standartlagtirarak donanimi yonetmeyi igerir. ROS, robotik cihaz olusturmak
igin gerekli gesitli araglar1 sunarak, robotik projeler iizerinde ¢aligmasi i¢in mithendislere
ve gelistiricilere gereken kolayligi saglamaktadir. Bu, bir¢ok sirketin robotige yatirim
yapmasint ve karmasik robotik sistemleri daha hizli tasarlamasini saglar.

ROS fikri ilk olarak 2007 yilinda E. Berger, K.Wyrobek,K. Salisbury, M.Quigley
tarafindan Standford Universitesi yapay zeka laboratuvarinda iizerinde calistiklar: sekil
3.17°de verilen PRI robotu iizerinden gelisim gosterdi. Sonrasinda siire¢ robotik
caligmalar yapan Willow Garage iizerinden ilerledi. Willow Garage’da PR1 robotu
calismasinin davami niteliginde ROS {izerinden ¢alisan PR2 robotunun g¢aligmalarina
baslandi. Kisa siire sonra ilk siiriim olan ROS 0.4 Tango siiriimii ve ROS {izerine belgeler
ile makaleler yaymlandi (Quigley vd., 2009) . Sonrasinda biiyiiyen topluluk i¢in soru-
cevap platformunun gelmesi, gelisen birgok paketlerin siiriilmesi ile giderek
yayginlagsmaya bagladi. 2013 yilina gelindiginde ise platformun gelisimi A¢ik Kaynak
Robotik Vakfi (OSRF) iizerinden ilerlemeye basladi. O tarihten itibaren robotik alaninda
diinya ¢apinda gelistiriciler ve firmalarin destegi ile bir¢cok yeni siirlimler ve araclar

gelistirildi.
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Sekil 3.17 PR1 Robot(Wyrobek, 2008) ve PR2 Robot (Benier vd., 2016)

ROS’un icinde isletim sistemi gecse de aslinda bir isletim sistemi degildir. ROS
daha ¢ok dagitilmis sistemdeki programlar i¢in iletisimden sorumlu bir ara katman
yazilimidir. ROS, islemler arasinda mesaj aktarimi, donanim soyutlamasi, siirticii islevleri
ve paket yonetimi gibi dnemli bir dizi 6zellik saglar. Her bir islem parcaciklari, kontrol,
aktiiator hareketleri, sensor verilerini alabilen (abone olma) ve gerekli yerlere
gonderebilen (yayimci) diiglimlerde (node) gerceklestirilir. Bu diiglimler ise aralarindaki
mesajlasma i¢in ii¢ ana iletisim aract olan konular (topic), servisler (service), eylem
(action) dan olusur.

Konular (Topic): Diigiimler arasinda veri akislarin1 almak ve iletmek igin kullanilir.
Ornek olarak robottaki bir kameranin goriintiisii veya LIDAR sensoriindeki veriler olarak
diistintilebilir. Bu sensorleri okuyan diiglim, verileri géndererek herhangi bir diigiimiin bu

konuya abone olarak gerekli bilgileri kullanabilmesini saglar.

Servis (Service): Diigiimler arasinda kolay bir sekilde senkronize istemci/sunucu
mantiginda iletisim kurulmasini saglar. Ornek olarak robottaki bir ayar1 set etmek veya
belirli bir sistemi aktif/pasif etmek i¢in ¢ok kullanilabilir: siirlis yontemini etkinlestirme,
sicaklik verileri isteme vb.

Eylem (Action): Eszamansiz bir istemci/sunucu mimarisi saglamak ve ayni anda
geribildirim alabilme, kesintiye ugratma, iptal etme gibi servis ve konu mantigina benzer
sekilde isleyen mesajlasma sistemidir. Ornek olarak, robotu bir konuma gitmesini isteyen
ve bunun i¢in hedef konum gonderen bir istemci ve sunucunun bu durumunu es zamansiz
olarak izleyebilir ve istedigi zaman iptal edebilir olmas1 gibi diisiiniilebilir. Sekil 3.18’de

ROS mesajlar1 ¢alisma semasi verilmistir.
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Dagim 1 (Mede 1) —— fkonu (topic) —» Digim 2 (Node 2)

/" Servis
ayinci ahone [ )
i Istemci /

L= |

————»{geriblidifim———»| Digim 4 (Node 4)
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» durum NG Eylem Istemci )
| y » —_
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Dagom 5 (Mede 5) Dagom 3 (Node 3)

Sekil 3.18 ROS c¢alisma yapist

ROS, yazilim i¢in gerekebilecek parametreler i¢in parametre sunucusu saglar. Bu
sayede diigiimler kendileri i¢in gereken parametrelere ortak havuzdan erigmis olur.
ROS’un bir diger 6nemli 6zelliklerinden biri verileri gorsellestirmeye ve hata ayiklamaya
yarayan RVIZ, RQT gibi araglar sunmasidir. Ayrica robotlar1 sanal ortamda gelistirmek
icin  Gazebo, WeBots gibi simiilasyon araglarmi da  desteklemektedir.
ROS yazilim dilinden bagimsiz ¢alismaktadir. Olusturulacak digiimler sekil 3.19°da

verildigi gibi C++ veya Python la yazilip birbirleri arasinda iletisim kurabilirler.

Kamera
Python
ROS
MASTER retich
Hareket See
Planlama Pythan

Motor SOricd
C44

Sekil 3.19 ROS iletisimi

ROS’ta bir¢ok paket ve kiitiiphane destegiyle gelmektedir. TF kiitiiphanesi ile
robot cerceveleri arasindaki doniistimler hesaplanabilmektedir. SLAM, navigasyon,
lokalizasyon, yoriinge planlama gibi problemler i¢in paketler saglayarak hizl bir sekilde
robota entegre edilmesi saglanir.

ROS gelistirilmeye baslandig1 giinden giiniimiize ¢ok yol katetmistir. Ozellikle
akademik arastirmalar ve sirketlerde yaygin kullanilmaktadir. Ancak endiistriye yonelik
giivenlik, sertifikasyon gibi eksiklikleri gidermek i¢in ROS2 ortaya ¢ikmigtir. ROS2
genel anlamda ROSI de ki yapilara benzer araglarin yaninda en 6nemli yeni 6zelligi Veri

Dagitim Hizmeti (DDS) ile gelmesidir. DDS, diigiimler arasi iletisim i¢in bir ara katman
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yazilimi gorevi goriir. DDS ara katmani sayesinde diigiimler arasi iletisim i¢in hizli,

saglam ve giivenilir bir yap1 olugturulmustur.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Calisma kapsaminda V-SLAM ile ilgili elde edilen kazanimlar cergevesinde
gerekli donanim, yazilim bilesenleri olusturulmustur. Bu kapsamda literatiirde 6nemli yer
edinmis ORB-SLAM3 algoritmas: kullanilarak, veri setleri olusturulmus ve {izerinde
calismalar gerceklestirilmistir. Ozellikle farkli aydmlatma kosullarindaki ortamlarda
kullanilan algoritma ve kamera sensorlerinin, sistem performanslar: tizerindeki etkileri,
degerlendirilmistir.

4.1. Donanim ve Yazilim Bilesenleri

Calismada donanim bilesenleri kapsaminda intel i7-6700 HQ islemci, GTX950m
4GB ekran kart1, 16 GB RAM, RealSense d435i derinlik kamerasi ve kameraya dahili
Bosh BMI055 6-eksen IMU sensérii, RPLIDAR-A2MS lidar sensérii ve 1sik sensorii

kullanilmistir. Olusturulan mobil platform sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1 Mobil platform

Sekil 4.2°de verilen Intel RealSense derinlik kamerasi, bir RGB kamera, iki
kiz1l6tesi kamera, bir kizilGtesi lazer projektdr ve bir eylemsizlik dl¢iim birimi (IMU) ile

donatilmis bir stereo goriis sisteminden olusur. 1280x720'ye kadar aktif stereo derinlik
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¢ozinlrligi ve 1920x1080'e kadar RGB ¢oziiniirliige c¢ikabilmektedir. D435i'deki
derinlik goriis alan1 87°x58° derece ve 90 FPS'ye kadar derinlik akisi saglar. Stereoskopik
goriintiileme ve kizilotesi nokta bulutu projeksiyonunun birlesimi ile normal kosullarda
3 metreye kadar etkili olup, robot navigasyonu, engel ve nesne algilama gibi ¢esitli
gorevlerde kullanilabilir. Alt1 serbestlik derecesine sahip bir ivmedlger ve jiroskop iceren
dahili IMU, SLAM yeteneklerini, 3D taramayi, izlemeyi ve derinlik algilamay1 miimkiin
kilar. Dahili IMU sayesinde, hareket sirasinda derinlik algisin1 gelistirmesine olanak
taniyarak, daha iyi nokta bulutu verileri ile SLAM ve takip uygulamalarina yonelik giiglii
Ozellik saglar. IMU verileri, yiiksek kaliteli derinlik verileriyle senkron sekilde
hizalanmistir. Bu 6zelligi sayesinde artirilmis gerceklik, insansiz hava ve kara araglari

gibi uygulamalarda aktif olarak kullanilmaktadir.

use3 Cap
< \ AUX Cap
N

S
Module Components Back

Sekil 4.2 RealSense d435i derinlik kamerasi

Genis goriis alan1 ve kiiresel deklangor sensorii, robotik navigasyon ve nesne
tanima uygulamalari i¢in idealdir. Global deklangor sensorleri karanlik ortamlarda
navigasyon i¢in diisiik 1518a kars1 gii¢lii bir yap1 sunar. Basit entegrasyonu, gelismis kolay
ayarlanabilir kalibrasyon secenekleri, gliclii topluluk destegi ile arastirmacilar ve
endiistride kullanimi1 yaygindir.

(Calismada yazilim bilesenleri olarak Ubuntu 20.04 igletim sistemi {izerinde ROS
Noetic versiyonu kurulmustur. Yazilim dilleri olarak Python3 ve C++ dillerinden
faydalanilmigtir. Goriintii isleme ve 6zellik ¢ikarimi igin OpenCV  kiitiiphanesi,
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢cin Ceres Solver ve g2o kiitliphanelerinden
yararlanilmugtir.

4.2. Goriintii On Isleme
Gorsel SLAM performansinit etkileyen dig etkenler olarak ortamin

1siklandirilmasi, ortamda bulunan doku ve yapisal 6zellikler, robotun hareket hizi ve
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sistem tiizerindeki titresimler, ani sert hareketler, merdivenler, yiiriiyen merdivenler,
asansorler, insan kalabalig1 gibi bir¢ok etken vardir. Bu ¢alismada ortam 1siklandirilmasi
tizerinde durularak diisiik 1s1iklandirmali ortamlar i¢in goriintli iyilestirme algoritmalari
tizerinden SLAM performansi degerlendirmesi yapilmaistir.

Bu kapsamda toplanilan goriintiler iizerinden goriinti ©n isleme
gerceklestirilmistir. Sistem sekil 4.3’de gosterildigi gibi goriintii 6n isleme i¢in alinan
ham verilere histogram esitleme, kontrast kisitlamali uyarlanabilir histogram esitleme ve

gama diizeltmesi uygulanmustir.

Gériintii On isleme | ’
R e (HE) : e
Girig Gorlintlsu ’ (CLAHE) ORB-SLAM3 ‘—> Yoriinge Ciktisi

(GAMA) | !

(d)

(a) (b)

Sekil 4.3 Goriintii 6n isleme sistem adimlari (a) ham goriintii (b) goriintii iyilestirme uygulanan
goriintii (c) iyilestirme uygulanmis goriintii iizerinden ORB-SLAM3 6zellik ¢ikarimi (d) ORB-SLAM3
yoriinge ¢iktisi

Histogram, bir goriintiiniin yogunluk dagiliminin grafiksel bir temsilidir.
Histogram esitleme ise, goriintiiniin yogunluk degerlerini yayarak goriintiiniin kontrastini
tyilestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Uyarlamali histogram esitlemede ise goriintii
yerel pargalar ayrilir. Daha sonra bu pargalara esitleme uygulanir. Ancak bu yontemde
goriintiiniin homojen bolgelerindeki giiriiltiiyii agir1 yiikseltme egilimindedir. Bu sorunun
uistesinden gelmek i¢in kontrast sinirlamast uygulanir. Herhangi bir histogram bdlmesi
belirtilen kontrast sinirinin iizerindeyse, bu pikseller histogram dengeleme uygulanmadan

once kirpilir ve diger bolmelere esit sekilde dagitilir.

4.3. Kamera Kalibrasyonu

Gorsel SLAM uygulamasi i¢gin kamera kalibrasyonu kritik 6neme sahiptir. Farkli
V-SLAM algoritmalarina farkli tiirde kamera ¢oziimleri ile yaklasilmaktadir. Bu
kapsamda monokiiler kamera, stereo kamera ve gorsel-ataletsel kamera platformlari i¢in
farkl: tiirde kalibrasyonlar yapilmaktadir. Kalibrasyon siireci kameranin igsel (intrinsic)

ve digsal (extrinsic) 6zelliklerinin belirlenmesi olarak ele alinir. Monokiiler ve stereo
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kamera kalibrasyonu icin sekil 4.4’de verilen 8x6’lik bir dama tahtasi iizerinde farkl

acilardan alinan goriintiiler ile kalibrasyon islemi gerceklestirildi.

codoEEEEER

Sekil 4.4 Stereo kamera kalibrasyon islemi

Kalibrasyon sonucu elde edilen temel parametreler odak uzakligi (fx, fy),temel
nokta (cx, cy), radyal distorsiyon (k1, k2, k3, k4, k5, k6), tegetsel distorsiyon (p1,p2)
seklindedir. Monokiiler kamera i¢in denklem 4.1°de odak uzakligi ve temel nokta

degerleri verilmistir.

430.215597 0 306.691343
K= 0 430.531692 227.224800 (4.1)
0 0 1.0

RealSense kamera icin stereo kalibrasyon sonucu elde edilen parametreler sirayla

sol ve sag goriintii olmak iizere denklem 4.2 ve 4.3°te verilmistir.

928.452353 0 921.243742
K= 0 660.467324 354.634126] (4.2)
0 0 1.0
934.890243 0 931.096532
K= 0 656.437654 363.642875] (4.3)
0 0 1.0

Gorsel-Ataletsel SLAM sistemleri i¢in kamera ve IMU sensorlerinin birlikte
kalibre edilmesi gerekmektedir. Kamera-IMU kalibrasyonu, kamera sisteminin uzaysal

ve zamansal parametrelerini kalibre edilmis bir IMU'ya gore tahmin eder (Rehder vd.,
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2016). Kalibrasyon igin sekil 4.5°de verilen AprilGrid hedef kagidi kullanilmistir.
AprilTag’lar daha az veriyi kodlamak i¢in tasarlanmistir. Bu sebeple kodu daha hizli
¢oziilebilmektedirler. Boylelikle ger¢cek zamanli robotik uygulamalari i¢in daha efektif
kullanilirlar. Daha fazla ozellik noktasi tespiti, tutarli ve tekrarlanabilir tespitler

yapabildigi i¢in AprilTag'lar1 kalibrasyon modeli olarak kullanmak avantajlardir.
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Sekil 4.5 AprilGrid

Kalibrasyona ge¢meden dnce belirli parametrelerin elde edilmesi gerekmektedir.
Bunlar IMU’nun igsel 6zelliklerinin kalibre edilmesi, giiriiltii yogunlugu (noise density)
ve tarafli rastgele yiriiylis (bias random walk) parametrelerinin ayarlanmasidir. Bu
parametreler ayarlandiktan sonra iyi aydinlatilmis ortamda ve diisiik pozlama zamani ile
hedef sabitlenerek kamera-imu sistemi tiim eksende (6teleme, donme) hareket ettirilerek

sekil 4.6’da gosterildigi gibi goriintiiler roshag dosyasina kayit edilerek olusturuldu.
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Sekil 4.6 AprilGrid ile kalibrasyon

Kayit edilen bag dosyalarindaki goriintiiler kalibrasyon yazilimina verilerek
kalibrasyon islemi tamamlandi. Ayrica sekil 4.7°de verilen Realsense-Viewer yazilimi

tizerinden sunulan one-chip ve tare kalibrasyonlar1 da uygulanarak daha iyi bir goriinti
elde edinildi.
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Intel RealSense Viewer v2.53.1

© Add source

Intel RealSense D4351  *&* 3.2

Sekil 4.7 Realsense-Viewer kalibrasyon paneli

4.4, Calisma Platformu

Calisma kapsaminda Necmettin Erbakan Universitesi Miihendislik Fakiiltesinde
sekil 4.8’de verilen farkli ortamlardan goriintiiler toplanmistir. Tim bu ortamlar igin
stereo kamera ¢ifti, monokiiler kamera, IMU ve ortam 1s1k siddeti verileri farkli zaman
ve 1siklandirma kosullar1 altinda kayit edilmistir. Ayrica V-SLAM algoritmalarini test
etmek i¢in kullanilan agik kaynakli veri setlerinden EuRoc gibi en sik kullanilan veri seti

ile calisma gergeklestirildi.

C blok kat 2

Miihendislik fakiiltesi kiitiiphanesi Miihendislik fakiiltesi zemin kat
Sekil 4.8 Farkli ortamlardan toplanan goriintiiler
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Toplanan veri setleri, sekil 4.9 ve 4.10’da verilen 151k patlamalarinin oldugu, farkl
aydinlatma kosullarinda toplanan goriintiilerden olusmaktadir. Her bir ortam igin
640x480 piksel ¢oziiniirliikte, 30 FPS’te stereo kamera goriintiisii, 200 Hz frekansta IMU
verileri ve 1 Hz frekansinda 1s1k siddeti sensoriinden veriler alinmistir. Kamera goriintiisii

parametrelerinden pozlama ve 151k dengesi sabit tutulmustur.

Sekil 4.9 Diisiik aydinlatmali ortamlar

Sekil 4.10 Isik patlamalarinin oldugu ortamlar

4.5. Deney ve Gozlemler

Olusturulan veri setleri lizerinde ORB-SLAMBS algoritmasi ¢alistirilip sonuglar
karsilastirilmistir. Bu kapsamda stereo-imu, verileri ile farkli ortam kosullarinda
yazilimlar ¢aligtirilmigtir. Performans analizi ve degerlendirme 6lcegi igin literatiirde
siklikla kullanilan mutlak pozisyon hatasi (APE) ve goreceli pozisyon hatasi (RPE)
Olcekleri kullanilmistir.

Goreceli pozisyon hatast (RPE) belirlenen bir A zaman araligina bagl olarak,

yoriingenin yerel dogrulugunun bir dlgiistidiir. Goreceli pozisyon hatasi, 6zellikle gorsel
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odometre sistemlerinin degerlendirilmesi i¢in yoriingeden sapmanin gostergesidir. Bu
tanima gore | zaman adimindaki goreceli poz hatasi denklem 4.4°de verilmistir:
E; = (Qie™'Qi + ) (PP + 4) (4.4)
N tane kamera pozu dizisi boyunca goreceli poz hatalar1 su sekilde elde edilir:
m = n —/Delta. Oteleme bileseninin genel zaman endeksleri olan ortalama karesel

hatanin kokii (RMSE) denklem 4.5’e gore su sekilde hesaplanir:
1

RMSE(Ey.,, 4) = (%Zmllltrans(Ei)HZ)E (4.5)

i=
Géreceli pozisyon hatasi E;'nin 6teleme bilesenleri trans(E;) ile gosterilir. Olgiilen
aykir1 degerlerin daha az etkilenmesi icin bazi durumlarda ortalama hata yerine, kok
ortalama kare hatas1 kullanilir. Bazi durumlarda ise ortalama yerine medyan1 hesaplamak
da tercih edilir, boylelikle aykirt degerlerin etkisi azaltilmis olunur (Sturm vd., 2012).
Ardisik gerceveleri eslestirmeye calisan sistemler icin, ¢erceve basina kaymayi
RMSE (E;.,) gosteren 4 = 1 zaman parametresinin kullanilmasi gerekir. Bir sistemde
birden fazla 6nceki gergeve kullanildiginda, daha biiyiik Delta dagilimlari uygun olabilir.
Ornek olarak A =20, 20 Hz'de kaydedilen bir dizi goriintii igin saniyedeki kaymay verir.
Baslangic noktasi ile bitis noktasini karsilastirmanin siklikla secilen yontemlerinden biri,
A = n degerini ayarlamaktir. Bu 6l¢iim yoriingenin sonuna dogru dénme hatalarini daha
fazla cezalandirdigi igin aldatici olmaktadir (Kiimmerle vd., 2009). SLAM sistemlerini

degerlendirmek i¢in tlim zaman araliklar A iizerinden ortalama almak kullanislidir.

RMSE(E,.,) = % ZleMSE (Eim, D) (4.6)

Denklem 4.6 yoriinge uzunlugu acisindan ikinci dereceden hesaplama
karmagikligina sahiptir. Bunun igin, sabit sayida konumlardan bir dizi goreceli pozisyon
ornegi alinarak yaklasik olarak tahmin edilebilecegi nerilmistir (Burri vd., 2016).

Mutlak pozisyon hatasi (APE) V-SLAM sistemleri i¢in, algoritmanin ¢ikardigi
yoriinge ile gergek yoriinge arasindaki mutlak mesafedir. Tahmin edilen yoriinge ile
gercek yoriinge arasindaki tutarliligi belirlemek i¢in kullanilan 6nemli 6l¢timdiir. Her iki
yoriingenin de herhangi bir koordinat ¢ger¢evesinde baglamasi nedeniyle aralarindaki farki
hesaplayabilmek igin hizalanmasi gereklidir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in Horn yontemi
kullanilarak (Horn, 1987), en kii¢iik kareler ¢oziimiinii ile tahmin edilen yoriingeyi P;.,
temel gercek yoriingeye Q;., esleyen bir kati cisim donilisimii S elde edilebilir.
Dontisimden elde edilen mutlak pozisyon hatast asagida denklem 4.7°deki gibi

hesaplanabilir:
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F; = Q; 'SP, 4.7

Oteleme bilesenleri igin, her bir bilesen tiim zaman endekslerinde ortalama

karekok hatasinin hesaplanmasiyla denklem 4.8°deki gibi ¢ikarilir:
1

RMSE (Eyp, 4) = (%Zm ||trans(Fl-)||2)E 48)
i=1

RPE, bir yoriingenin genel hatasimi degerlendirmek igin olasi tiim zaman
araliklarindaki verilerin ortalamasini alarak da kullanilabilir. Oteleme ve donme hatalar
RPE tarafindan onemliyken, yalnizca Oteleme hatalart APE tarafindan ele alinir. Bu
nedenle RPE metrigi, donme ve 6teleme hatalarini tek bir dlgtimde birlestirmenin uygun
bir yolunu saglar. Ancak APE genellikle donme hatalarini dolayli olarak da algilar ¢iinkii
bunlar yanlis 6telenmelerde ortaya cikar.

SLAM performansin1 6l¢gmek icin genellikle mutlak pozisyon hatasi ve goreli
pozisyon hatasi kullanilarak degerlendirilir. Bu metrikleri 6l¢mek icin ise yer gergekligini
(ground truth) bilmek gereklidir. Yer ger¢egini hesaplamak i¢in genellikle harici hareket
yakalama sistemleri veya dis ortamlar i¢in GPS ve IMU sensorlerinden faydalanilir.
Hareket yakalama sistemlerinin maliyetli ve smurli kullanim alanlart oldugu igin
caligmada toplanan veri setinde yer gercegini 6lgmek icin LIDAR ve IMU sensérleri
kullanilarak cartographer-SLAM den faydalanilmistir. Calisma ortamindaki kosullar 1g1k
patlamalarimin yogun oldugu, farkl: 151k siddeti igeren verilerden olugmaktadir. Goriintii
lyilestirme yoOntemlerinden histogram esitleme, kontrast kisitlamali uyarlanabilir
histogram esitleme ve gama diizeltme gibi algoritmalar degerlendirilmistir. Yapilan
tyilestirmeler ozellik ¢ikarimi algoritmalart iizerinden test edilip sonuglar
gozlemlenmistir. Sekil 4.11°de ham goriintliiye histogram esitleme uygulanmis hali

verilmistir.

Sekil 4.11 Histogram esitleme sonucu goriintii ¢iktilar
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Diistik 151k siddetinin oldugu ortamlarda SLAM algoritmas1 goriintiideki 6zellik
noktalarin1 belirlemesi zorlasir ve bu da hareket takibini engeller. Sistemde eklenen
goriintli aydinlatma ile karanlik ve los ortamlarda daha iy1 6zellik noktalar1 belirlenerek
sistemin daha saglam yapida olmasi1 beklenmektedir. Yapilan iyilestirmeler tizerinden

goriintliler ORB 6zellik tespiti sonuglart asagida sekil 4.12°de verilmistir.

ORB-SLAMS3: Current Frame

ORB-SLAMS3: Current Frame

SLAM MODE | Maps: 1, KFs: 89, MPs:

(b)

ORB-SLAM3: Current Frame

ORB-SLAMS: Current Frame

(d)

Sekil 4.12 Goriintii iyilestirme uygulandiktan sonraki ORB 6zellikleri (a) orijinal, (b) histogram
esitleme, (C) kontrast sinirlamali uyarlamali histogram esitleme, (d) gama diizeltme

Sekil 4.12 incelendiginde yapilan iyilestirmeler sonucu en iyi esleme ve 6zellik
cikarimi  Kontrast kisitlamali uyarlanabilir histogram esitlemede elde edildigi
goriilmektedir. Ikinci en iyi esleme ise normal histogram esitlemde, iigiincii olarak ise
ham verilerin eslesmesinde goriilmektedir. En az esleme ise gama diizeltmesi uygulanan

goriintiide olmustur.
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Universite igerisinde toplanan verilerden elde edilen haritalama sonucu sekil
4.13’de gosterilmistir. Harita ORB-SLAM3 ve cartographer-SLAM yontemiyle

¢ikarilmstir.

Eile panels Help

Epetead [ MowCmes  [leet  BrousCumes  Meswe S 0Poelstimste  S20NwGod  §RbiPont 4 = &

Reset | L l h Wheel:: Zoom. Shift: More options.

(b)

Sekil 4.13 Miihendislik fakiiltesi zemin kat (a) ORB-SLAM3 3B nokta bulutu haritas: ve (b) 2B
Cartographer haritasi

Yapilan iyilestirmeler sonucu ORB-SLAMS algoritmasinin iirettigi yoriingeler
EVO-ROS paketi kullanilarak ¢izdirilmistir. SLAM performans sonuglari i¢in tahmini
konumlart ile yer gergegi arasindaki tutarliligi mutlak pozisyon hatasi (APE) ve goreceli
pozisyon hatasi (RPE) lizerinden degerlendirilmistir.

Miihendislik fakiiltesi 1. katta toplanan veriler {izerinden ORB-SLAM3 y0riinge
ciktilart sekil 4.14°te verilmistir.
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Sekil 4.14 Miihendislik fakdiltesi kat 1 yoriinge ¢iktilart
Cizelge 4.1 SLAM sonuglari(miihendislik fakiiltesi kat 1 verisi)
ORB-SLAM3
. . . Histogram Kontrast
Kamera Tipi Metrik Ham veri Esitleme Kisitlamali UHE
Stereo APE 2.1948 1.9775 1.7642
RPE 0.5239 0.5166 0.3456

Cizelge 4.1’de yer alan sonuglar incelendiginde stereo haritalama yonteminde
kontrast kisitlamali uyarlanabilir histogram esitleme uygulanan veri setinin en iyi sonucu
cikardig goriilmiistiir. Ikinci olarak ise normal histogram esitleme uygulanan veriler daha
1yl sonug vermistir.

Sekil 4.15° de miihendislik fakiiltesi kiitliphanesinin oldugu verilerin ORB-
SLAM3 yoériinge ciktilar: verilmistir.
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--- [transform_
—— Jorb_slam3/body_odom_

15 Jorb_slam3/body odom clahe
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Sekil 4.15 Miihendislik fakiiltesi kiitiiphane yoriinge ¢iktilar:
Cizelge 4.2 SLAM sonuglari(miihendislik fakiiltesi kiitiiphane verisi)
ORB-SLAM3
. . . Histogram Kontrast
Kamera Tipi Metrik Ham veri Esitletne Kisitlamali UHE
Stereo APE 0.4877 0.4052 0.4690
RPE 0.4803 0.3597 0.4070

Cizelge 4.2’de yer alan sonuglar histogram esitleme uygulanan veri setinin
digerlerine gore daha iyi sonuglar ¢ikardig: goriilmiistiir. Ikinci olarak ise incelendiginde
kontrast uyarlanabilir histogram esitleme kisitlamali iyi sonug vermistir.

Sekil 4.16” de miihendislik fakiiltesi zemin katin oldugu verilerin ORB-SLAM3

yorilinge ¢iktilar1 verilmistir.
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Sekil 4.16 Miihendislik fakiiltesi zemin kat yoriinge ¢iktilar

Cizelge 4.3 SLAM sonuglari(miihendislik fakiiltesi zemin kat verisi)

ORB-SLAM3
. . . Histogram Kontrast
Kamera Tipi Metrik Ham veri Esitleme Kisitlamali UHE
Stereo APE 1.8116 1.9996 1.7329
RPE 0.4169 0.4062 0.3818

Cizelge 4.3’de yer alan sonuglar incelendiginde kontrast kisitlamali histogram
esitleme uygulanan veri setinin digerlerine gore daha iyi sonuglar ¢ikardig goriilmuistiir.
Ham veriler ile normal HE uygulanmis veriler ise birbirlerine yakin sonuglar vermistir.

Insansiz hava araclari icin iiretilmis euroc agik kaynak veri setinden MH_04 olan
veri setinin yoriinge sonuglari sekil 4.17°da verilmistir (Burri vd., 2016). Veri setinde
ozellikle 1siklandirmanin zayif oldugu boliimler bulundugu i¢in deneyle uyumlu olmasi

beklenmektedir.
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125 ——- MH_04
MH_04
. MH_04
y, 3 X
P \ MH_04
10.0 o i MH_04

25 00 25 50 75 100 125 15.0 175
25 0.0 25 50 15 10.0 125 15.0 175 x(m)

Sekil 4.17 Euroc MH_04_difficult verisi yoriingeleri (a) monokiiler kamera (b) stereo kamera

Cizelge 4.4 SLAM sonuglari(euroc MH 04 difficult verisi)

ORB-SLAM3

. . . Histogram jrontrast Gama

Kamera Tipi Metrik Ham veri . Kisitlamali ..

Esitleme UHE Diizeltme

Monokiiler APE 1.2683 0.1106 0.0844 1.8234
RPE 0.1389 0.0721 0.0716 1.3336
Stereo APE 0.0765 0.2199 0.0608 0.2917
RPE 0.0751 0.0852 0.0078 0.0852

Cizelge 4.4’de yer alan sonuglar incelendiginde hem stereo hem monokiiler
haritalama yonteminde kontrast kisitlamali histogram esitleme uygulanan veri setinin
digerlerine gére daha iyi sonuglar ¢ikardig: goriilmiistiir. Ikinci en iyi sonug gosteren
monokiiler kamera i¢in normal histogram esitleme uygulanan veri seti, stereo igin ise ham
veriler daha 1y1 sonu¢ vermistir. Gama diizeltmesi uygulanan verilerde ise daha biiyiik
bozulmalar gozlemlenmistir. Sekil 4.18 en iyi APE sonucunu veren mono-SLAM

yontemi ayrintili gosterimi verilmistir. Sekil 4.19°da ise yoriinge sonucu gosterilmistir.
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Sekil 4.18 Histogram esitleme ile ¢ikarilan mono-SLAM APE sonuglari
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Sekil 4.19 Histogram esitleme ile ¢ikarilan mono-SLAM yoriingesi

Icerisinde daha karanlik ortam ve 1s1k patlamalarinm oldugu, diiz desensiz
duvarlar barindiran daha zorlu veri setlerinin bulundugu ortamdan alinan verilerin ORB-
SLAM3 iizerinden elde ettigi sonuglardaki yasanan yoriinge takibinin kayip edilmesi

sekil 4.20 ve 4.22°de verilmistir. Sekil 4.21 ve 4.23’te ortamin lux degerleri verilmistir.

(@)

{0m00s {om30s {1moos {1m30s {2moos {2m30s {3moos i3m30s

orb_slam3/body_odom
orb_slam3/camera_pose

orb_slam3/body_odom
orb_slam3/camera_pose

{omoos fom30s {1moos {1m30s {2moos {2m30s {3moos {3m30s

orb_slam3/body_odom
orb_slam3/camera_pose

Sekil 4.20 Fakiilte C-Blok kat 4 SLAM performansi (a) ham veri, (b) HE uygulanmus, (c)kontrast
kisitlamalt HE uygulanmus veriler
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Sekil 4.21 Fakiilte C-Blok kat 4 lux degerleri

@

{omoos {omoss {om10s fomlss [om20s {om2ss jom30s [om3ss jom40s [om4ss [oms0s {omsSs

orb_slam3/body_odom
orb_slam3/camera_pose

(b)

{0m00s {0m05s {0m10s |0ml5s |0m20s |0m25s {0m30s (0m35s (0m40s (0m4Ss (0m50s |0m55s

orb_slam3/body_odom

©

{om00s {om05s {0m10s {om15s {0m20s {om25s {Om30s {0m35s {Om40s [0m45s {OmS0s [omsSs |

orb_slam3/body_odom

Sekil 4.22 Fakiilte kat 2 SLAM performanst (a) ham veri, (b) HE uygulanmis, (c) kontrast kisitlamali
HE uygulanmis veriler
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Sekil 4.23 Fakiilte C-Blok kat 4 lux degerleri

Desensiz, diiz duvarlar V-SLAM ig¢in 6zellik ¢ikarimi yapmay1 zorlastirmaktadir.
Sekil 4.24 incelendiginde ham goriintiiniin higbir 6zellik noktas1 ¢ikaramadigi
gozlemlenmistir. HE uygulanmis goriintiilerde 6zellik noktasi ¢ikartmaya ve sistemin

haritalamaya devam ettigi gozlemlenmektedir.
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ORB-SLAMS3: Current Frame

SLAM MODE | Maps: 1, KFs:

(©
Sekil 4.24 ORB-SLAM o6zellik ¢ikarimi (a) ham veri, (b) HE, (c) kontrast kisitlamal1 uyarlanabilir HE

Sekil 4.24°de ham goriintiiniin hi¢ 6zellik noktasi ¢ikaramadigi i¢in 0 eslesme
goriliirken HE uygulanmis resimlerde 20 civari esleme bulunmustur.
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ORB-SLAMS3: Current Frame

ORB-SLAM3: Current Frame ORB-SLAM3: Current Frame

SLAM MODE | Maps: 1, K

(b) (c)
Sekil 4.25 Karanlik ortamda ORB-SLAM ozellik ¢ikarimi (a) ham veri, (b) HE, (c) kontrast kisitlamali
uyarlanabilir HE

Sekil 4.25’¢ bakildiginda karanlik ortamda ham goriintii oldukc¢a az oOzellik
noktasi ¢ikartirken HE uygulanmis goriintiilerde 3-4 kat daha fazla 6zellik noktalarinin
cikartildigi goriilmiistiir. Boylelikle sistem haritalamaya devam edip daha saglam yapida

olmay1 saglamaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan tez calismasi kapsaminda es zamanli haritalama ve konumlandirma
problemi i¢in gorsel SLAM yontemi ele alinmistir. Geleneksel SLAM yontemlerinden
giiniimiize kadar gelen farkli yaklagimlardan bahsedilip birbirlerine gore avantajlart ve
dezavantajlart incelenmistir.

Goriintii isleme tekniklerinin gelisimi ile SLAM problemindeki gelismeler uzun
siiredir aragtirmacilar tarafindan ilgi gérmiistiir. Derin 6grenme tekniklerinin gelisimi,
diistik maliyetli donanimlara erisimin kolaylagsmas1 ve robotige artan ilgi ile birlikte
gorsel SLAM alaninda ciddi ilerlemeler kaydedilmistir. Mobil robotlarin ile insanlar
arasinda is birligi iginde c¢aligmasi adina artan yiiksek gereksinimler ile robotlarin
gelismis gevre algisi ve semantik yontemler kullanimi giderek 6nem kazanmustir.

Gergek diinya kosullar1 ele alindiginda gorsel SLAM performansini etkileyen
bircok dis etkenler vardir. Ortam isiklandirmasi, ¢evrede bulunan doku ve yapisal
Ozellikler, robotun hareket hizi ve sistem tizerindeki titresimler, ani sert hareketler, sik
degisen dinamik ortamlar gibi birgok olumsuz etken bulunmaktadir. Bu gibi sorunlarin
istesinden gelmek i¢in bir¢ok arastirmalara devam edilmektedir.

Iyi bir SLAM performans: icin gdrsel SLAM’in sensér verilerini aldigi 6n ug
kisminda goriintiiden 6zellik ¢ikarimi 6nemli bir adimdir. Bu adimda daha ¢ok 6zellik
cikarimi sistemin devamliligl ve saglam olmasi adina 6nem arz etmektedir. Bunun i¢in
sensoOr girdilerine yonelik iyilestirme sistemi kararli olmasina destek olmaktadir. Bu
amacla calismada ozellikle diisiik aydinlatma kosullarindaki bir ortam igin goriintii
tyilestirilmesine odaklanilmstir.

Yapilan tez ¢calismasinda literatiirde kendini kanitlamis algoritmalar ¢ergevesinde
goriintii iyilestirme algoritmalar1 kullanarak o6zellik ¢ikarimi ve SLAM performansina
olan etkileri arastirilmistir. Uzerinde kamera ve lidar sensérii bulunduran mobil platform
tizerinden farkli aydinlatma seviyelerinde ve farkli ortamlardan veriler toplanilmistir.
Toplanan ham goriintiilere gorilintii iyilestirme algoritmalarindan gama diizeltme,
histogram esitleme ve kontrast kisitlamali uyarlanabilir histogram esitleme
uygulanmistir. Goriintli 6n isleme uygulanan veri ¢iktilar1 ORB-SLAMS3 algoritmasina
aktarilmistir. SLAM performansinin 6l¢iilebilmesi icin referans yer gergekligini, LIDAR
ve IMU sensorleri kullanilarak Cartographer-SLAM {izerinden alinmigtir. ORB-SLAM3
yoriinge ciktist ile Cartograpger-SLAM yoriinge ¢iktilarm1 EVO-ROS  paketi

kullanilarak, grafikler elde edilip, mutlak pozisyon hatas1 ve goreceli pozisyon hatasi
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hesaplanilmistir. Deney sonuglari ele alindiginda goriintii izerinde yapilan iyilestirmeler
farkli aydinlatma kosullar1 ve farkl: ortamlarda, farkli sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
Tim veri setleri ele alindiginda Kontrast kisitlamali uyarlanabilir histogram esitleme
uygulanan goriintiilerde en iyi pozisyon hatasi 6l¢iildiigii gozlemlenmistir. Normal
histogram esitleme uygulanan goriintiiler ile ham goriintiiler karsilastirildiginda 6zellikle
diistik 1s1klandirmali bolgelerde HE daha iyi sonug verirken nispeten daha iyi aydinlatma
olan boélgelerde ham veriler daha iyi sonu¢ elde etmistir. Gama diizeltme uygulanan
goriintiilerde ise daha biiyiik bozulmalar meydana gelmistir. Ozellik ¢ikarimi agisindan
yapilan iyilestirmeler incelendiginde KKUHE’de en iyi eslesme ve 6zellik ¢ikarimi
goriilmistir. HE uygulanan goriintiilerde ise ozellikle 1sik patlamalarinin oldugu
kisimlarda ham verilere gore daha kotii sonuglarla karsilasilmistir. Bazi karanlik
ortamlarda gama diizletme uygulanan goriintiilerde algoritma daha fazla 6zellik noktasi
cikartilmasina ragmen, pozisyon hatasinin daha fazla oldugu goriilmiistiir. Ozellik
noktasinin fazla olmasi dogrudan pozisyon hatasini olumlu yonde etkilemedigi bazi
ortamlarda yaniltici 0Ozellik noktalar1 yoriingeyi daha da olumsuz etkiledigi
gozlemlenmistir. Tez kapsaminda KKUHE uygulanan goriintilerde ORB-SLAM3
algoritmasinin hem o&zellik noktast ¢ikarimi ve eslemesinde, hem de pozisyon
hatalarindaki iyilestirmesi SLAM performansi agisindan daha kararli ve hassas oldugunu
gostermektedir.

Gorsel SLAM uzun yillardir gelisimiyle birlikte, robotik ve farkli alanlarda yaygin
olarak kullanilmaya baslandi. Bununla birlikte, SLAM ¢evresel etkenler, karmasik,
dinamik, yapilandirilmamis ve biiyiik 6lgekli ortamlara karsi kesfedilmeyi bekleyen
cozlimler aranmaktadir. Son yillara da gelisen derin 6grenme tabanl sistemler bu konuya
el atsa da hala ¢ozlimii bekleyen birgok sorunla kars1 karsiyadir. Derin 6grenmenin daha
da gelismesiyle birlikte gelecekte, SLAM bu alana kayarak semantik VSLAM'in

gelistirilmesi ve uygulanmasi beklenmektedir.
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